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Resumo

ALMEIDA, A.B. Preditor Híbrido de Estruturas Terciárias de Pro-
teínas . Goiânia, 2023. 148 p. Tese (Doutorado em Ciência da Computação)
– Instituto de Informática, Universidade Federal de Goiás.

Proteínas são moléculas orgânicas compostas por cadeias de aminoácidos e
desempenham uma variedade de funções biológicas essenciais no organismo. A estrutura
nativa de uma proteína é resultante do processo de enovelamento (folding) de seus
aminoácidos, cuja orientação espacial é principalmente determinada por dois ângulos
diedros (φ, ψ). Este trabalho propõe um novo método híbrido de predição de estruturas
terciárias de proteínas denominado hyPROT, combinando técnicas de otimização de
Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEA), Dinâmica Molecular e Redes Neurais
Recorrentes (RNN). A proposta apresentada investiga o perfil evolutivo dos ângulos
diedros (φ, ψ) obtidos por diferentes MOEAs durante o processo de minimização da
função objetivo por dominância e de minimização da energia por dinâmica molecular.
Esta proposta é inédita na literatura de predição de proteínas. A premissa investigada é
a de que o perfil evolutivo dos diedros pode estar ocultando padrões relevantes acerca dos
mecanismos do folding. Para analisar o perfil evolutivo dos ângulos (φ, ψ) foram utilizadas
RNNs a fim de abstrair e generalizar os vieses particulares de cada MOEA. Os MOEAs
selecionados foram o NSGAII, BRKGA e GDE3, onde foi investigada a função objetivo
composta pela energia potencial das interações não-covalentes e a energia de solvatação.
Os resultados obtidos mostram que o hyPROT foi capaz de reduzir em, pelo menos, 33%
o valor do RMSD da melhor predição gerada pelos MOEAs individualmente. A predição
de novas séries para os ângulos diedros possibilitou a formação de histogramas, indicando
a formação de um possível ensemble estatístico como responsável pela distribuição dos
diedros (φ, ψ) durante o processo de folding.

Palavras - chave: Predição de Estruturas Terciárias de Proteínas. PSP Machine Lear-
ning. PSP Multiobjetivo.



Abstract

ALMEIDA, A.B. Proteins Tertiary Structure Prediction with Mul-
tiobjective Techniques in Monte Carlo Algorithm. Goiânia, 2023.
148 p. Doctoral Thesis. Informatics Institute, Federal University of Goiás.

Proteins are organic molecules composed of chains of amino acids and play a
variety of essential biological functions in the body. The native structure of a protein is
the result of the folding process of its amino acids, with their spatial orientation primarily
determined by two dihedral angles (φ, ψ). This work proposes a new hybrid method for
predicting the tertiary structures of proteins called hyPROT, combining techniques of
Multi-objective Evolutionary Algorithm optimization (MOEA), Molecular Dynamics, and
Recurrent Neural Networks (RNNs). The proposed approach investigates the evolutionary
profile of dihedral angles (φ, ψ) obtained by different MOEAs during the minimization
process of the objective function by dominance and energy minimization by molecular
dynamics. This proposal is unprecedented in the protein prediction literature. The premise
under investigation is that the evolutionary profile of dihedrals may be concealing relevant
patterns about folding mechanisms. To analyze the evolutionary profile of angles (φ, ψ),
RNNs were used to abstract and generalize the specific biases of each MOEA. The selected
MOEAs were NSGAII, BRKGA, and GDE3, and the objective function investigated
combines the potential energy from non-covalent interactions and the solvation energy.
The results obtained show that the hyPROT was able to reduce the RMSD value of
the best prediction generated by the MOEAs individually by at least 33%. Predicting
new series for dihedral angles allowed for the formation of histograms, indicating the
formation of a possible statistical ensemble responsible for the distribution of dihedrals
(φ, ψ) during the folding process.

Keywords: Protein Tertiary Structure Prediciton. PSP Machine Learning. PSP Multi-
objective Optimization.
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Introdução

1.1 A Importância Estrutural das Proteínas

A conformação de uma proteína é a estrutura tridimensional formada pela
orientação espacial dos átomos de seus aminoácidos constituintes. Define-se a estrutura
nativa de uma proteína como sendo o estado termodinâmico que favorece a estabilidade
estrutural necessária para que a proteína ative a sua função biológica. A estrutura nativa
de uma proteína é associada a um estado termodinâmico que tende a minimizar a sua
energia livre conformacional, podendo corresponder ou não a um mínimo global efetivo.

Proteínas são estruturas dinâmicas, muitas frequentemente alternam entre dife-
rentes conformações para desempenhar diferentes funções a depender do contexto bio-
lógico que se inserem. Contudo, o ponto de interesse é que a função biológica de toda
proteína depende sobremaneira de sua estrutura tridimensional nativa. Conhecer o pro-
cesso de formação da estrutura nativa é de vital importância para a compreensão de
suas funções nos mais diversos sistemas biológicos. Este processo de formação estrutural
é conhecido como enovelamento, ou folding de proteínas (DILL et al., 2008).

A Bioinformática é uma área de pesquisa responsável por desenvolver métodos
computacionais de estudo, análise e predição de compostos biológicos, desde o desenvol-
vimento de fármacos a sequenciamento genético. No campo de proteínas, a determinação
de uma estrutura usualmente abrange técnicas experimentais de laboratório (in vitro) e
métodos computacionais de predição (in silico).

O problema científico de se desenvolver novos métodos preditivos de estruturas
de proteínas é conhecido na literatura como PSP (Protein Structure Prediction
Problem). Do ponto de vista computacional, o problema do PSP possui complexidade
considerada como sendo a do tipo NP-Hard (NGO; MARKS, 1992).
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1.2 Motivação & Justificativa

Figura 1 – Total de proteínas conhecidas no mundo (data de publicação).

Fonte: Autor.

À medida que novas proteínas são descobertas, elas passam a ser registradas em
bancos de dados disponíveis para toda a comunidade científica. O UniProt (2023) mantém
o registro de todas as proteínas que já foram descobertas na natureza. Na publicação de
14 de dezembro de 2022, estavam catalogadas 229.580.745 proteínas (THE UNIPROT
CONSORTIUM, 2023).

As proteínas que possuem a resolução atômica de suas estruturas tridimensionais
resolvidas, seja experimentalmente (in vitro) ou por modelagem computacional (in silico),
são registradas em um outro banco de dados denominado Protein Data Bank (2023).
Na data de publicação deste trabalho, existem 1.200.164 proteínas cujas estruturas
tridimensionais foram determinadas. Portanto, de todas as proteínas conhecidas no
mundo, apenas 0,5% têm as suas estruturas tridimensionais conhecidas. Por este motivo,
há uma demanda muito alta de pesquisa e métodos de determinação de estruturas de
proteínas (BURLEY et al., 2021).

1.2.1 PSP & Tecnologias de Proteínas

Preditores de estruturas de proteína são úteis em uma variedade de problemas,
tecnologias e indústrias. Demandas de saúde pública, como a pandemia de COVID-19
em 2020, levou ao desenvolvimento de vacinas em tempo recorde (HUANG et al., 2020).
Políticas de pesquisa e desenvolvimento (P&D) de fármacos (FOSGERAU; HOFFMANN,
2015), melhorias na eficiência da agricultura (KOESOEMA, 2022), a poluição ambiental
(KNOTT et al., 2020), assim como também problemas de fatores de inclusão social, como
o pouco incentivo comercial no estudo de doenças negligenciadas (BUNTZ, 2022) e até
mesmo a exploração espacial (LARINA et al., 2017), são todos exemplos das diversas
áreas multidisciplinares que se beneficiam das tecnologias de proteínas.

A seguir, exemplos de áreas que se beneficiam diretamente do potencial das novas
tecnologias de proteínas. Em especial, destaca-se que a engenharia de proteínas já é um
mercado bastante consolidado e que movimenta bilhões de dólares todos os anos.

Instituto de Informática – UFG
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Medicina & Drug Discovery

O processo natural do folding dentro das células nem sempre ocorre perfeitamente.
Pode acontecer de haver falhas neste processo, originando más formações estruturais,
seja devido a desordens genéticas ou por ocorrência de simples mutações, acarretando o
surgimento de determinadas doenças conhecidas como amiloidoses (HARTL, 2017).

Algumas destas doenças são popularmente conhecidas, como por exemplo: o
mal de Alzheimer (ASHRAF et al., 2014), de Parkinson (HUGHES, 2012), a doença
de Huntington (BORMAN, 2017), a fibrose cística (FRASER-PITT; O’NEIL, 2015), o
diabetes Tipo 2 (MUKHERJEE et al., 2015), a doença da vaca louca (príons) (MOORE;
TAUBNER; PRIOLA, 2009) e a Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA) (PARAKH; ATKIN,
2016), todas caracterizadas como proteopatias devido a anomalias no folding.

A compreensão do folding pode contribuir significativamente para elucidar os
mecanismos destas doenças, como também no desenvolvimento de novas tecnologias
de design de proteínas para o processo de descoberta de fármacos (drug discovery).
Muitos fármacos são desenvolvidos para se ligarem a outras proteínas (docking) e que
posteriormente conduzirão o fármaco até uma região de interesse no organismo.

“I think that we shall be able to get a more thorough understanding of
the nature of disease in general by investigating the molecules that make
up the human body, including the abnormal molecules, and that this
understanding will permit...the problem of disease to be attacked in a
more straightforward manner such that new methods of therapy will be
developed.” - Linus Pauling. National Film Board of Canada Interview
(1960).

Business & Indústria

O conhecimento da conformação estrutural das proteínas envolve muitas áreas de
interesse comercial. Por exemplo, o mercado de medicamentos à base de peptídeos tem
ganhado uma vasta gama de aplicações em medicina e biotecnologia, com uma expectativa
de que o mercado global de peptídeos terapêuticos possa chegar a US$ 48,04 bilhões de
dólares até 2025 (ALLIED MARKET RESEARCH, 2021).

Como exemplo de produtos pode-se citar medicamentos como o LupronTM, da
Abbott Laboratories, uma droga baseada em peptídeos para o tratamento do câncer de
próstata que atingiu cerca de US$ 2,3 bilhões de dólares em vendas em 2011. Outro
medicamento é a insulina LantusTM, do laboratório Sanofi, aplicado para o tratamento de
diabetes, também baseado em peptídeos e que movimentou cerca de US$ 7,9 bilhões de
dólares em 2013 (FOSGERAU; HOFFMANN, 2015; GRAND VIEW RESEARCH, 2020).

Outro exemplo é a indústria de alimentos, em especial o mercado de peptidases,
que são enzimas capazes de quebrar ligações peptídicas entre os aminoácidos das proteínas.
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As peptidases correspondem a 60% de todo o comércio mundial de enzimas industriais.
Em 2015, o mercado de peptidases foi avaliado em US$ 2,2 bilhões de dólares, com uma
projeção de US$ 2,8 bilhões de dólares até o ano de 2020 (WORLD ENZYME, 2014;
KAPOOR; RAFIQ; SHARMA, 2017).

1.2.2 Perspectivas do Estado da Arte

O estado da arte em predição de estruturas de proteínas explora basicamente duas
vertentes principais: PSP Machine Learning (arquiteturas deep learning) e PSP Multiob-
jetivo (algoritmos evolutivos multiobjetivos). Desde 2018, o PSP tem testemunhado o uso
substancial de arquiteturas de inteligência artificial e atingindo resultados excepcionais.
AlQuraishi (2021) detalha em seu artigo os principais avanços na área, com destaque
para as arquiteturas Transformers, Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Redes Neurais
Convolucionais (CNN).

Em 2020, o preditor AlphaFol2 desenvolvido pela DeepMind (Google), revolucio-
nou o campo de predição de estruturas de proteínas ao praticamente resolver o problema
do PSP sob o ponto de vista computacional. Este sentimento se tornou um consenso na
comunidade científica internacional de predição proteínas, o CASP (DEEPMIND, 2020).

Todavia, segundo Outeiral, Nissley e Deane (2022), apesar do enorme sucesso
de preditores como o AlphaFold e RoseTTaFold (BAEK et al., 2021), não há nenhuma
evidência de que os preditores estão aprendendo a física do folding de proteínas. O sucesso
das redes neurais é acompanhado por um indesejado efeito colateral conhecido como efeito
black box, onde não há como verdadeiramente saber o quê a rede neural está aprendendo
na exploração das mais variadas features de treinamento da rede.

Na abordagem do PSP Multiobjetivo o destaque tem sido para algoritmos que
começam a utilizar a estratégia many objectives, ou seja, o uso de três ou mais objetivos
simultaneamente, conforme mostra as tendências em trabalhos como Lei et al. (2022),
Marchi e Parpinelli (2021), Wang et al. (2020), dentre outros. Dentre as estratégias
evolutivas de otimização, as mais comuns são Algoritmos Genéticos (AGs), Differential
Evolution (DE), Particle Swarm Optimization (PSO) e Algoritmos Evolutivos (AEs)
adaptados. Apesar de consideráveis avanços, ainda mantém-se muito aquém dos resultados
obtidos pelas arquiteturas de deep learning (SIQUEIRA; VENSKE, 2021).

A principal característica do PSP Multiobjetivo é selecionar uma combinação
específica de propriedades (denominadas de objetivos) que serão relevantes para a predição
final da proteína. O PSP Multiobjetivo concentra na exploração de poucos objetivos
específicos combinados em uma função objetivo, geralmente consistindo de propriedades
físicas das proteínas tais como a energia potencial, a área superficial de acesso ao solvente
(SASA), entre outros. Sob o ponto de vista científico, esta abordagem é a que mais se
aproxima de investigar os mecanismos físicos do folding.
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Segundo Kuhlman e Bradley (2019), em seu estudo de revisão do estado da arte,
a combinação de técnicas nos algoritmos de predição parece pavimentar as novas direções
no estudo do PSP:

Abordagens que combinem trajetórias de dinâmica molecular com a
análise do funil de energia podem ser necessárias para capturar os
aspectos dinâmicos destes sistemas flexíveis [proteínas]. (KUHLMAN;
BRADLEY, 2019, p. 694).

1.3 Proposta do Trabalho

Figura 2 – Proposta do preditor híbrido hyPROT.

Fonte: Autor.

A Figura 2 ilustra a proposta deste trabalho que consiste no desenvolvimento
de um preditor híbrido de estruturas terciárias de proteínas, denominado hyPROT,
que combina diferentes técnicas de otimização de Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo
(MOEA, do inglês Multiobjective Evolutionary Algorithm), Dinâmica Molecular e Redes
Neurais Recorrentes (RNN). A hipótese deste trabalho é a de que as redes neurais podem
ser capazes de generalizar as otimizações executadas pelos MOEAs, melhorando a acurácia
da predição.

A estratégia adotada foi a de investigar o perfil de evolução dos ângulos diedros
(φ, ψ), construído registrando-se os ângulos das melhores soluções ao longo das gerações
dos diferentes algoritmos evolutivos conforme as estruturas preditas se aproximam da
estrutura nativa. Como cada MOEA tem uma estratégia evolutiva diferente de otimização,
a informação dos perfis evolutivos dos ângulos de cada algoritmo pode ser abstraída e
generalizada com a utilização de RNNs, tratando o perfil evolutivo dos diedros (φ, ψ)
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como uma série temporal. As RNNs são arquiteturas de redes neurais apropriadas para
modelar dados de sequências e séries temporais.

Neste experimento foram investigados três algoritmos evolutivos: NSGAII,
BRKGA e GDE3. Outra inovação introduzida consiste na escolha da função objetivo
para os MOEAs: a energia de solvatação (SOL), modelando a proteína solvatada expli-
citamente em água; e a energia potencial das interações não-covalentes (Non-Bond), em
especial, de Lennard-Jones e de Coulomb. Não foi encontrado na revisão bibliográfica do
PSP Multiobjetivo nenhum trabalho que realize diretamente a solvatação da proteína e
processos de Dinâmica Molecular acopladas às estratégias evolutivas.

Os resultados deste trabalho revelaram três aspectos fundamentais:

I. Generalização da RNN. Esta abordagem híbrida permitiu reduzir em, pelo
menos, 33% o valor do RMSD, que é uma métrica de acurácia comuns em
modelos de predição. Este resultado corrobora com a hipótese de que a RNN
poderia abstrair os vieses particulares de cada MOAE e fornecer insights sobre
padrões ocultos no perfil de evolução que os algoritmos de otimização não
conseguem capturar.

II. Redução do espaço de busca. O preditor hyPROT reduziu o espaço
de busca dos ângulos diedros (φ, ψ) em suas predições, aproximando-se dos
valores das estruturas nativas, podendo auxiliar em processos de otimização
de diferentes métodos de busca.

III. Distribuições estatísticas. A exposição dos diedros (φ, ψ) a duas camadas
de simulações in silico fisicamente plausíveis, ou seja, a minimização por
dominância da função objetivo e a minimização da energia da estrutura por
Dinâmica Molecular, resultou em uma série temporal de ângulos cuja análise
dos histogramas correspondentes parece indicar a formação de um ensemble
estatístico que pode estar governando os valores dos ângulos (φ, ψ).

1.4 Objetivos

Os objetivos deste trabalho são:

1. Obter o perfil evolutivo dos ângulos diedros (φ, ψ) dos aminoácidos durante a
evolução das predições feitas por diferentes algoritmos evolutivos multiobjeti-
vos (MOEAs), resultantes da minimização por dominância da função objetivo
e da minimização da energia das estruturas por Dinâmica Molecular.

2. Treinar uma arquitetura de rede neural recorrente com as informações combi-
nadas dos perfis evolutivos de cada MOEA e verificar a capacidade de abstração
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e generalização da rede, revelando possivelmente padrões ocultos no processo
de otimização do folding pelos MOEAs.

3. Avaliar as implicações científicas e a acurácia das predições da proposta híbrida
apresentada.

A RNN é treinada para extrair os principais aspectos do perfil de evolução dos
ângulos diedros do conjunto preliminar de predições dos algoritmos multiobjetivos. O
modelo, posteriormente, realiza predições de novos ângulos e gera novas conformações
como estruturas candidatas (decoys) à estrutura nativa da proteína. A acurácia das
predições é feita comparando-se as predições com a estrutura nativa de cada proteína
utilizando as métricas de RMSD (Root-Mean-Square Deviation) e MAE (Mean Absolute
Error).

1.5 Publicações

• Almeida, A., de Lima, T.W. (2023). A Hybrid Predictor for Protein Tertiary
Structures. In: Arai, K. (eds) Intelligent Systems and Applications. IntelliSys
2022. Lecture Notes in Networks and Systems, vol 543. Springer, Cham. <https:
//doi.org/10.1007/978-3-031-16078-3_39>.

1.6 Organização do Trabalho

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma:

• Capítulo 2: Trata dos conceitos biológicos mínimos necessários à contextualiza-
ção do problema da predição de estruturas de proteínas (PSP).

• Capítulo 3: Aborda os aspectos conceituais mais essenciais à compreensão do
problema do PSP e os principais métodos de busca para explorar o vasto espaço
das conformações das proteínas.

• Capítulo 4: Revisão da litetura do PSP Machine Learning, uma categoria de
trabalhos que utilizam técnicas de inteligência artificial para tratar o PSP. Neste
capítulo, o objetivo é mostrar as principais arquiteturas de redes neurais mais
frequentemente aplicadas ao PSP.

• Capítulo 5: Revisão da literatura do PSP Multiobjetivo, cuja abordagem
é utilizar algoritmos evolutivos para modelar o PSP como um problema de
otimização. Nesta estratégia, o desafio consiste em construir uma função objetivo
que otimize a estrutura da predição, investigando-se combinações de objetivos
que melhor caracterizem o folding.
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• Capítulo 6: Descrição detalhada do preditor híbrido proposto neste trabalho.
A proposta apresentada combina algoritmos evolutivos multiobjetivos (MOEA),
dinâmica molecular e redes neurais recorrentes (RNN) para investigar o perfil de
evolução dos ângulos diedros (φ, ψ) das estruturas preditas por três algoritmos
evolutivos: NSGA-II, BRKGA e GDE3. A hipótese é a de que o perfil evolutivo
dos diedros (φ, ψ) possa revelar aspectos importantes do folding de proteínas.

• Capítulo 7: Neste capítulo são apresentados os resultados, análises e benchmar-
king dos experimentos com outros métodos da literatura do PSP Multiobjetivo. A
avaliação do preditor é mensurada calculando-se o RMSD e o MAE das predições
na comparação com a estrutura nativa.

• Capítulo 8: Por fim, são apresentadas as conclusões finais do trabalho e a
projeção de melhorias para trabalhos futuros.
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Proteínas

O que são proteínas?

Figura 3 – A mioglobina (PDB ID: 1MBN) foi a pri-
meira proteína a ter a estrutura resolvida.

Fonte: Watson (1969).

Proteínas são cadeias de ami-
noácidos unidos entre si por meio de li-
gações peptídicas. A formação de dois
ou mais aminoácidos é denominada de
peptídeo. Cada aminoácido é dito ser
um monômero, ou seja, a menor uni-
dade formadora de um peptídeo que
integra uma reação de polimerização,
resultando em macromoléculas orgâni-
cas denominadas proteínas (NELSON;
COX, 2008).

Em termos históricos, o pri-
meiro aminoácido descoberto foi a as-
paragina, em 1806. Somente em 1938 foi descoberto o último aminoácido, a treonina. Ao
todo, mais de 700 aminoácidos já foram encontrados na natureza, mas apenas 22 aminoá-
cidos formam todas as proteínas produzidas pelo corpo humano e pela maioria dos seres
vivos, denominados de aminoácidos canônicos ou naturais. A mioglobina, em destaque
na Figura 3, foi a primeira proteína a ter a sua estrutura tridimensional completamente
resolvida por meio da técnica de difração de raios X em 1958 (KENDREW et al., 1958;
AMINO ACIDS GUIDE, 2022).

As proteínas são vitais para as mais diversas funções biológicas no organismo de
seres vivos. A funcionalidade de uma proteína depende sobremaneira do tamanho e da
forma de sua estrutura tridimensional. Todavia, ainda não se conhece o exato funciona-
mento do mecanismo de enovelamento, ou do folding de proteínas. Levinthal (1968) foi o
primeiro a fazer a seguinte investigação: conhecendo-se apenas a informação da sequência
de aminoácidos de uma proteína, é possível predizer a sua estrutura tridimensional?
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2.0.1 Funções Biológicas & Estrutura 3D

A seguir, ilustra-se como as funções biológicas das proteínas e as suas estruturas
tridimensionais estão correlacionadas e abrangem uma variedade de especificidades.

Catálise de reações

Figura 4 – Enzima lactase (PDB ID: 4IUG), extraída
do fungo Aspergillus oryzae, auxilia na
quebra da lactose e está presente em me-
dicamentos como o LactosilTM.

Fonte: Maksimainen et al. (2013).

As atividades enzimáticas são
uma das principais funções desempe-
nhadas por proteínas. As enzimas ca-
talisam ou aceleram determinadas re-
ações químicas a fim de reduzir a ener-
gia de ativação necessária para uma re-
ação ocorrer.

Hoje se sabe que nem toda
enzima é uma proteína, foi verificado
que moléculas de RNA, como os ribos-
somos, já foram observados desempe-
nhando funções de catálise também. A
função enzimática pode ser controlada
por mudanças estruturais da proteína,

onde pequenas moléculas se ligam a essas enzimas e induzem alterações estruturais agindo
como interruptores, acionando ou desligando sua função enzimática. Portanto, o grau de
flexibilidade estrutural de uma proteína está intimamente relacionada à sua função bio-
lógica (ERLACHER; POLACEK, 2008).

Transporte

Figura 5 – Proteína de transmembrana em
forma de barril da Salmonella
typhimurium (PDB ID: 1A0S).

Fonte: Forst et al. (1998).

Proteínas de transporte atuam facili-
tando o movimento de íons, de pequenas ou
macromoléculas através do corpo, seja atuando
como proteínas carreadoras ou como canais de
passagem no caso das proteínas de transmem-
brana. As proteínas de transmembrana presen-
tes em superfícies de membranas celulares fun-
cionam como poros, ou túneis em forma de bar-
ril, criando um canal por onde é feito o trans-
porte de outras substâncias (Figura 5). Um
exemplo de proteína carreadora é a hemoglo-
bina, responsável por transportar oxigênio para os pulmões e demais tecidos.
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Armazenamento

Figura 6 – Ferritina humana, armazenando
um íon de ferro (FeIII) no centro
(PDB ID: 1D4N).

Fonte: Yang et al. (2008).

Proteínas também podem servir como
silos de armazenagem de íons e outras pequenas
moléculas para uma posterior entrega quando
for solicitado pelo organismo. A função de ar-
mazenagem também protege as células dos efei-
tos tóxicos de metais livres que transitam no
meio celular.

Por exemplo, a ferritina é uma proteína
produzida pelo fígado e atua armazenando íons
de ferro que serão úteis posteriormente na for-
mação da hemoglobina e das hemácias (Figura
6). Uma ferritina alta no organismo pode estar
relacionada a várias causas, como abuso de álcool, obesidade, infecções, etc.

SARS-CoV-2

Em 2020, a pandemia de COVID-19 revelou uma proteína que se tornou talvez
a mais conhecida no mundo, a proteína spike do coronavírus SARS-CoV-2 pertencente à
família dos vírus de RNA Coronaviridae (Figura 7).

Figura 7 – Proteína Spike do coronavírus SARS-CoV-2 (PDB ID: 6VXX). Esta proteína tem
afinidade de ligação com receptores do tipo ACE2 (PDB ID: 7T9K), proteínas de
transmembrana presentes na superfície de células epiteliais do pulmão, iniciando a
invasão na célula hospedeira.

Fonte: Adaptado de Walls et al. (2020), Public Health Image Library (2020), Mannar et al.
(2022).

Como estratégia de ataque, o vírus utiliza esta sua espícula (spike) para ligar-se
a alguns receptores específicos da célula hospedeira, como as proteínas de transmembrana
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ACE 2 (Angiotensin-converting enzyme 2 ) encontradas na superfície das células dos
pulmões dos seres humanos. A tecnologia das vacinas de RNA, como a da Pfizer-BioNTec
e da Moderna, induzem a produção da proteína spike no organismo após a inoculação da
vacina, promovendo a produção de anticorpos específicos e fortalecendo a nossa proteção
imunológica (CDC, 2022).

Há uma gama de outras funções que as proteínas podem desempenhar nos or-
ganismos a depender do tipo de sua estrutura nativa. Nos últimos anos, os avanços nas
tecnologias de poder computacional, de sequenciamento de proteínas e de determinação
experimental e predição computacional de suas estruturas tridimensionais aumentou signi-
ficativamente a quantidade de dados biológicos disponíveis. A modelagem computacional
de proteínas evoluiu rapidamente no mesmo ritmo, mas hoje é um consenso que apenas a
compreensão final do folding alavancaria as tecnologias de proteínas ao seu pleno potencial.

2.1 Aminoácidos

Aminoácidos são moléculas orgânicas constituídas por três grupos funcionais
distintos: (I) grupo amina; (II) um grupo carboxila; e (III) uma cadeia lateral R específica
para cada tipo de aminoácido. Estes três grupos ligam-se a um mesmo átomo de carbono,
denominado de carbono alfa (Cα), como ilustra a Figura 8. A Eq. (1) mostra a fórmula
química geral dos aminoácidos:

R− CH(NH2 − COOH) . (1)

Figura 8 – Estrutura fundamental de um
aminoácido.

Fonte: Autor.

Figura 9 – Processo de formação da ligação
peptídica, com a liberação de
uma molécula de água.

Fonte: Nelson e Cox (2008).

Durante a formação das proteínas os aminoácidos ligam-se por meio de ligações
covalentes entre o grupo amina de um aminoácido e o grupo carboxila do outro. Estas
ligações químicas são conhecidas como ligações peptídicas, provocando a liberação de uma
molécula de água durante a reação, caracterizando, assim, uma reação de condensação.
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A Figura 9 ilustra o processo de formação da ligação peptídica. Por causa da
perda desta molécula de água, estes aminoácidos passam a ser denominados de resíduos
de aminoácidos. Não obstante, frequentemente os termos aminoácidos e resíduos de
aminoácidos são usados indistintamente. A Tabela 1 lista todos os 22 aminoácidos naturais
conhecidos.

Tabela 1 – Lista dos 22 aminoácidos naturais.

Aminoácidos
Código Massa Molecular

3 letras 1 letra (g/mol) res (g/mol)

Glicina GLY G 75.07 57.05

Alanina ALA A 89.10 71.08

Serina SER S 105.09 87.08

Prolina PRO P 115.13 97.12

Valina VAL V 117.15 99.13

Treonina THR T 119.12 101.11

Cisteína CYS C 121.16 103.15

Leucina LEU L 131.18 113.16

Isoleucina ILE I 131.18 113.16

Asparagina ASN N 132.12 114.11

Ácido Aspártico ou
Aspartato

ASP D 133.11 105.09

Glutamina GLN Q 146.15 128.13

Lisina LYS K 146.19 128.18

Ácido Glutâmico ou
Glutamato

GLU E 147.13 129.12

Metionina MET M 149.21 131.20

Histidina HIS H 155.16 137.14

Fenilalanina PHE F 165.19 147.18

Arginina ARG R 174.20 156.19

Tirosina TYR Y 181.19 163.18

Triptofano TRP W 204.23 186.22

Selenocisteína SEC U 168.07 150.06

Pirrolisina PYL O 255.31 237.30

Fonte: Autor.
Nota: A massa molecular por resíduo – res (g/mol) – refere-se à massa dos aminoácidos

após perderem H2O, considerando-se condições fisiológicas de pH 7 (neutro).
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Os aminoácidos diferem-se um do outro pelas características específicas de
suas cadeias laterais, que pode variar em tamanho, carga elétrica, aromaticidade e
hidrofobicidade (hidrofóbicos e hidrofílicos). O efeito hidrofóbico é reconhecido como
uma das forças mais significativas que influencia criticamente o folding espontâneo das
proteínas.

2.1.1 Classificação dos Aminoácidos

Existem diferenças entre sistemas de classificação de aminoácidos, a depender
de quais características deseja-se agrupar dentro de contextos específicos. Betts e Russell
(2003) fazem uma observação dos tipos comuns de dificuldades inerentes à classificação
de aminoácidos.

A classificação a seguir é feita segundo Amino Acids Guide (2022), ressaltando-
se as propriedades físico-químicas das cadeias laterais dos aminoácidos em condições
fisiológicas de pH 7 (neutro).

Polar e carga elétrica neutra
Aminoácidos contendo uma cadeia lateral polar e sem carga elétrica.

1. Serina (C3H7NO3). 2. Treonina (C4H9NO3). 3. Cisteína (C3H7NO2S).

4. Metionina (C5H11NO2S). 5. Asparagina (C4H8N2O3). 6. Glutamina (C5H10N2O3).

Carga elétrica positiva
Aminoácidos cuja cadeia lateral em condições fisiológicas apresenta carga elétrica
líquida positiva (protonação).

7. Lisina (C6H14N2O2). 8. Arginina (C6H14N4O2). 9. Histidina (C6H9N3O2).
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Carga elétrica negativa
Aminoácidos que em condições fisiológicas apresentam carga elétrica líquida
negativa em suas cadeias laterais (deprotanação).

10. Aspartato (C4H7NO4). 11. Glutamato (C5H9NO4).

Apolar e alifático
Aminoácidos que apresentam uma cadeia lateral hidrofóbica, composta por
hidrocarbonetos sem a presença de anéis aromáticos.

12. Glicina (C2H5NO2). 13. Alanina (C3H7NO2). 14. Valina (C5H11NO2).

15. Leucina (C6H13NO2). 16. Isoleucina (C6H13NO2). 17. Prolina (C5H9NO2).

Aromáticos
Aminoácidos cujas cadeias laterais possuem anéis aromáticos.

18. Fenilalanina (C9H11NO2). 19. Tirosina (C9H11NO3). 20. Triptofano (C11H12N2O2).
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2.2 Ângulos Diedros

Os ângulos diedros (φ, ψ, ω, χ) determinam completamente a orientação da con-
formação das proteínas. Um diedro é qualquer ângulo formado pela junção de dois planos.
Neste caso, estes ângulos situam-se ao longo da cadeia principal da proteína, frequente-
mente denominada de backbone.

Figura 11 – Os ângulos diedros φ, ψ e ω do backbone das proteínas.

Fonte: Almeida (2016).

A cadeia principal de uma proteína é a região compreendida pelas ligações: C i
α –

C i, C i –N i e N i –C i+1
α , onde (i) e (i+ 1) são aminoácidos adjacentes nesta sequência de

ligações ao longo de todo o backbone. Os ângulos diedros terão essas ligações como arestas
dos planos, conforme ilustra a Figura 12.

Figura 12 – Ângulo diedro ψ formado pelos
planos N i-C i

α-C i e C i
α-C i-N i+1.

Fonte: Almeida (2016).

O plano em amarelo na Figura 11
ilustra a área que compreende o backbone.
Os ângulos formados com a cadeia lateral R
são chamados de χ, variando de χ1 a χ5 a
depender da extensão da cadeia lateral de
cada aminoácido.

As ligações peptídicas são rígidas, en-
tão as proteínas só podem assumir conforma-
ções definidas principalmente pelos ângulos
diedros φ e ψ. O ângulo ω rotaciona o par C –
N onde é formada a ligação peptídica e nor-

malmente pode assumir apenas dois valores devido à rigidez da ligação: 0◦ ou 180◦. Desta
forma, o ângulo ω praticamente não coopera para a orientação da estrutura tridimensi-
onal das proteínas (LYONS et al., 2014).
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Figura 13 – Mapa de Ramachandran ilustrado.

Fonte: Autor.

Ramachandran e Sasiskharan
(1968) constataram que os ângulos die-
dros φ e ψ podem assumir apenas valores
muito específicos por causa da interferên-
cia estérica causada entre os átomos da
cadeia principal e da cadeia lateral.

Estes ângulos são permitidos
apenas em certas regiões muito especí-
ficas, conforme ilustra a Figura 13 no
Mapa de Ramachandran. O mapa indica
que existem apenas certas combinações
possíveis para os ângulos φ e ψ (RAMA-
CHANDRAN PLOT, 2022).

Os aminoácidos cujos ângulos estão situados nas áreas em vermelho não apresen-
tam interferências estéricas, sendo permitidas ocorrências de estruturas do tipo α-hélices
e folhas-β. Nas áreas em amarelo os átomos das duas cadeias encontram-se bem próximos
e favorecem a formação de estruturas como as α-hélices. As estruturas α-hélices e folhas-
β fazem parte de uma categoria de estruturas de proteínas denominadas de estruturas
secundárias.

Por outro lado, existem regiões em que a aproximação dos átomos é tão alta,
menor até mesmo que a soma dos seus respectivos raios de van der Waals, que a
interferência estérica proíbe a ocorrência de qualquer tipo de conformação. As únicas
exceções são para aminoácidos relativamente simples, como a Glicina que possui uma
cadeia lateral formada apenas por um único átomo de hidrogênio, então a interferência
estérica é muito pequena e confere a liberdade de ocupar quaisquer quadrantes do mapa.

2.3 Classificação Estrutural das Proteínas

Existem diferentes sistemas de classificação de estruturas de proteínas relacio-
nando suas origens co-evolucionárias em famílias, superfamíias, classes de fold, domínios
em comum, etc. Os principais sistemas de classificação são o CATH (SILLITOE et al.,
2021) e SCOP (ANDREEVA et al., 2020).

De um modo geral, as estruturas das proteínas podem ser classificadas em 5
categorias: estruturas primárias, secundárias, supersecundárias, terciárias e quaternárias.

2.3.1 Estrutura Primária

A estrutura primária é apenas a sequência linear dos aminoácidos codificados pelo
genoma de um organismo, desconsiderando qualquer aspecto estrutural. Métodos clássicos
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de sequenciamento da estrutura primária envolvem a técnica de degradação de Edman,
espectroscopia de massa, entre outros (SCHLESINGER, 2005).

A estrutura primária caracteriza-se por possuir em uma extremidade um terminal
amina e no outro um terminal carboxila. A Figura 14 exibe como exemplo a insulina
humana, composta por 51 aminoácidos, evidenciando-se ambos os terminais, além da
presença de pontes dissulfetos entre os átomos de enxofre S. As pontes dissulfetos são as
únicas interações covalentes que desempenham um papel importante para a estabilidade
conformacional das estruturas terciárias.

Figura 14 – Estrutura primária da insulina humana, constituída por 51 aminoácidos.

Fonte: Almeida (2016).

2.3.2 Estrutura Secundária

Figura 15 – Estrutura secundária no formato α-hélice, evidenciando as suas respectivas orienta-
ções e dimensões usuais.

Carbono

Hidrogênio

Nitrogênio

Cadeia lateral

Oxigênio

Legenda:

Ligações de
hidrogênio

5,4 Å
(3,6 resíduos)

Un
id
ad
e 
de
 re
pe
tiç
ão

Terminal carboxila

Terminal amina

(a) Repetição regular em formato helicoidal.

Hélice mão esquerda Hélice mão direita

(b) Orientações possíveis da volta da hélice: mão
esquerda e mão direita.

Fonte: Almeida (2016).
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As estruturas secundárias são pequenas unidades estruturais locais que integram
a estrutura nativa. Nas conformações secundárias, os ângulos diedros φ e ψ repetem-se em
padrões regulares ao longo dessas unidades estruturais. As estruturas secundárias de maior
representatividade são as α-hélices e as folhas-β. A Figura 17 ilustra essas conformações
na representação visual de ribbons, ou diagramas de fita.

Figura 16 – Estrutura secundária no formato de folha-β, evidenciando as suas respectivas orien-
tações e dimensões típicas.

Ligações de

hidrogênio

Carbono

Hidrogênio

Nitrogênio

Cadeia lateralOxigênio

Legenda:

Grupo CO

Grupo NH

Grupo CO

7 Å

(a) Orientação antiparalela.

Grupo CO

Grupo CO

Grupo CO

Ligações de

hidrogênio

6,5 Å

(b) Orientação paralela.

Fonte: Almeida (2016).

Figura 17 – Representação das duas principais estruturas secundárias: α-hélice e folha-β.

(a) Representação das α-hélices. (b) Representação das folhas-β.

Fonte: Almeida (2016).

É comum adotar várias formas visuais de representação de estruturas de proteínas,
como este exemplo do formato em fita. Neste formato ribbon, os Cα são acomodados ao
longo do comprimento da fita (Figura 17a). Nas folhas-β, convenciona-se que o sentido
das setas é do terminal amina para o carboxila (Figura 17b).
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2.3.3 Estrutura Supersecundária

As estruturas supersecundárias são definidas pela combinação de dois elementos
de estruturas secundárias através de um pequeno peptídeo de conexão (entre um a cinco
aminoácidos de comprimento). Estas estruturas podem assumir vários tipos de arranjos,
tais como α-helix hairpins, β hairpins, β-α-β, coiled coils, entre outros.

2.3.4 Estrutura Terciária

A estrutura terciária é a combinação de estruturas secundárias e/ou supersecun-
dárias, formando uma estrutura tridimensional completa de cadeia única (Figura 18). A
conformação é estabilizada principalmente pelas interações das cadeias laterais dos ami-
noácidos. Proteínas com estruturas terciárias similares frequentemente compartilham das
mesmas funções biológicas (domínios).

Figura 18 – Estrutura terciária da proteína PDB ID: 4TNC (2023), proteína formada por uma
única cadeia, mas com dois domínios diferentes.

(a) PDB ID: 4TNC (2023). (b) Domínios 4tncA01 (roxo) e 4tncA02
(transparente) (CATH, 2023).

2.3.5 Estrutura Quaternária

Figura 19 – Estrutura quaternária da he-
moglobina humana PDB ID:
6NBC (2023).

Fonte: Herzik, Wu e Lander (2019).

A estrutura quartenária de uma pro-
teína é formada por duas ou mais cadeias
(chains), denominadas de subunidades. Cada su-
bunidade é uma estrutura terciária completa.

A estrutura quaternária é estabilizada
principalmente pelas pontes de hidrogênio e li-
gações de van der Waals entre as subunidades.
Na Figura 19 é ilustrada a hemoglobina, eviden-
ciando as estruturas das quatro subunidades in-
dependentes.
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2.3.6 Domínios & Classificação dos Tipos de Folds

Domínios são trechos de estruturas terciárias dentro da proteína que apresentam
funções biológicas específicas e cujo folding ocorre de maneira independente do restante
da estrutura (Figura 18).

Os domínios são fortemente relacionados à função biológica de uma proteína.
Por esse motivo, os domínios são considerados unidades funcionais independentes e fre-
quentemente permanecem conservados entre proteínas de uma mesma família, indicando
uma alta correlação com o histórico evolutivo dos ancestrais em comum de cada orga-
nismo. Por outro lado, estruturas secundárias como as α-hélices e folhas-β basicamente
desempenham funções de suporte estrutural.

Tabela 2 – Principais classes de fold dos domínios de proteínas.

all-α all-β α+ β α/β

PDB ID: 1VII PDB ID: 1I6C PDB ID: 1E0G PDB ID: 16GS

Domínios
constituídos
apenas por
α-hélices.

Domínios
formados apenas
por folhas-β.

Domínios
constituídos por
α-hélices e folhas-β
distribuídos
separadamente ao
longo do backbone.

Domínios com
intercalação de
estruturas
α-hélices e
folhas-β ao longo
do backbone.

Fonte: Autor.

Na literatura é comum classificar as proteínas de acordo com o tipo de fold dos
seus domínios, ou seja, segundo a distribuição das estruturas secundárias nos domínios.
A Tabela 2 ilustra as quatro principais classes de fold de acordo com o sistema SCOP de
classificação (ANDREEVA et al., 2020).

Os domínios têm um papel importante no design de novas proteínas sintéticas,
pois o tipo de domínio indica o tipo de função, o que no design de novas proteínas é
determinante. Na última publicação do SCOP (2022-06-29) estavam catalogados 72.544
domínios, abarcando 861.631 estruturas de proteínas.
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2.4 Métodos de Determinação de Estruturas

de Proteínas

Existem quatro principais técnicas de determinação de estruturas tridimensionais
de proteínas: Cristalografia por Difração de Raios X, Ressonância Magnética Nuclear
(RMN), Cryo-electron Microscopy (Cryo-EM) e Computed Structure Models (CSM).

2.4.1 Cristalografia por Difração de Raios X

Talvez uma das mais antigas técnicas de determinação de estruturas moleculares,
a cristalografia por difração de raios X utiliza feixes de raios X que bombardeiam as
amostras de proteínas. O espalhamento da radiação cria um mapa de pontos, com regiões
de alta densidade eletrônica que depois são processados a fim de estimar o formato das
estruturas tridimensionais.

Contudo, tais amostras precisam de ser preparadas previamente, sendo necessário
que as proteínas formem estruturas cristalinas para que sejam sensíveis ao equipamento.
Existem várias limitações com esta técnica, pois não são todas as proteínas que conseguem
formar redes cristalinas e nem sempre é possível criar ou predizer as condições ideais para
conduzir os experimentos de cristalografia. Esta técnica é ideal para investigar proteínas
grandes, de dimensões acima da ordem de 100 kDa (DRENTH, 1994; BRÜNGER, 1997).

2.4.2 Ressonância Magnética Nuclear

Na técnica de Ressonância Magnética Nuclear (RMN), a proteína é colocada
em solução sem a necessidade de formação de redes cristalinas. Todavia, apresenta a
desvantagem de ser aplicável somente a pequenas moléculas de peso atômico abaixo dos
50 kDa.

Nos experimentos de RMN são utilizados fortes campos magnéticos externos na
amostra e, devido às propriedades quânticas dos spins atômicos, são formados pequenos
dipolos magnéticos que se alinham na direção do campo em dois sentidos: paralelo (de
baixa energia) e antiparalelo (de alta energia). Então, são disparados pulsos eletromagné-
ticos curtos com uma determinada frequência de ressonância, fazendo com que a energia
do pulso seja absorvida e depois emitida devido às transições entre os níveis de energia
rotacional dos núcleos (BRANDEN; TOOZE, 1991).

A formação do espectro de absorção resultante fornece várias informações impor-
tantes, tais como a distância entre as ligações químicas entre os átomos. Contudo, para
gerar as estruturas tridimensionais são necessárias outras informações, como por exemplo
a geometria, a quiralidade, o comprimento das ligações, os ângulos de ligação, entre outros.
Por meio de processamento computacional são geradas famílias de estruturas correlacio-
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nadas dentro de um interval de confiança de conformações possíveis. Depois, seleciona-se
a estrutura mais aceitável segundo os critérios adotados pelo pesquisador.

2.4.3 Cryo-electron Microscopy

A revista Nature, na publicação de 10 de fevereiro de 2020, coloca como título:
Revolutionary cryo-EM is taking over structural biology (NATURE, 2020).

A técnica de Cryo-electron Microscopy (cryo-EM) tem sido considerada revoluci-
onária para o campo de determinação de estruturas biológicas, constituindo o estado da
arte das técnicas experimentais. Pelo desenvolvimento desta técnica, Jacques Dubochet,
Joachim Frank e Richard Henderson receberam o Prêmio Nobel de Química de 2017:

“...for developing cryo-electron microscopy for the high-resolution struc-
ture determination of biomolecules in solution.” (THE NOBEL PRIZE,
2017).

A técnica consiste em congelar de forma instantânea soluções de proteínas e
bombardeá-las com elétrons. Da mesma forma que na difração por raios X, é formado um
mapa de pontos que serão depois reconstruídos a fim de se gerar a estrutura tridimensional
da proteína. A sensibilidade da cryo-EM permite resolver estruturas com precisão menor
do que 2 Å, ou seja, quase a nível atômico.

Em 2020, uma máquina topo de linha no mercado chegava a custar cerca de US$
7 milhões de dólares. Custos com a preparação da sala e a instalação do microscópio
também poderiam girar na casa dos milhões de dólares. Outros custos operacionais, como
os gastos com eletricidade, pode girar em torno de US$ 10.000,00 por dia. O custo médio
para se determinar a estrutura de apenas uma proteína chega a ser de US$ 50.000,00
dólares (HAND, 2020).

2.4.4 Computed Structure Models

Computed Structure Models (CSMs) são métodos computacionais de predição de
estruturas de proteínas que surgem como alternativa aos experimentos de laboratório.
Os modelos computacionais não necessitam de preparação de amostras, além de reduzir
custos de aquisição e manutenção de equipamentos.

Em experimentos in silico é possível explorar diversos insights valiosos ao permitir
a testagem de hipóteses e explorar os mecanismos envolvidos no folding de proteínas.
Recentemente, os modelos preditos por computador tornaram-se precisos o suficiente para
se equipararem à precisão experimental (TUNYASUVUNAKOOL et al., 2021).

Os CSMs podem ser divididos em duas categorias principais:

Template-based modeling (TBM)
Este método utiliza templates, ou modelos prévios de estruturas já conhecidas
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cujas características estão relacionadas com a proteína-alvo (query) de estrutura
desconhecida. Este tipo de método normalmente aplica técnicas de alinhamentos
entre query/templates, como o Multiple Sequence Alignment (MSA), a fim de
mensurar similaridades estruturais locais e globais. Dentre os métodos existentes
destacam-se os de homologia (comparative modeling) e threading. Considera-se
que duas estruturas sejam homólogas (similares) quando mais de 30% de suas
sequências de aminoácidos são iguais (GINALSKI, 2006; HILBERT; BÖHM;
JAENICKE, 1993).

Template-free modeling (FM)
Modelos free modeling, também conhecidos como ab initio, ou de novo, não
dependem do conhecimento prévio de outras conformações. A partir da sequência
de aminoácidos da proteína-alvo são aplicados modelos físicos e estatísticos para
derivar as informações necessárias para simular o folding ou outras propriedades
das proteínas. Normalmente a estratégia se baseia em produzir uma ampla
amostragem de estruturas candidatas (decoys), a aplicação de alguma função
de energia para selecionar as melhores soluções e, por fim, o ranqueamento destas
soluções (LEE; WU; ZHANG, 2019).

Nométodo homologia (TBM) compara-se a proteína-alvo com outras proteínas
similares (homólogas) a fim de encontrar padrões estruturais. No método threading
(TBM) é feita uma busca estatística testando vários tipos de alinhamentos entre a
proteína-alvo e várias outras sequências selecionadas de bancos de dados, de acordo com
determinados critérios.

O método ab initio (FM), também conhecido como de novo, ou primeiros
princípios, objetiva uma modelagem aplicando os princípios físicos envolvidos no processo
de formação da estrutura nativa da proteína. Em geral, procura-se modelar campos de
força estimando funções de energia potencial que absorvam a fenomenologia do folding.
Por exemplo, a noção de que a conformação nativa de uma proteína é tal que possa
ser termodinamicamente favorável ao ponto de fornecer estabilidade estrutural suficiente,
minimizando a energia livre de sua conformação.

O estado da arte dos métodos computacionais de predição de proteínas é frequen-
temente apresentado no CASP, um evento de competição entre os melhores modelos de
predição. Contudo, nos CASPs dos últimos anos os modelos apresentados têm incorpo-
rado um misto dessas técnicas. Cada vez mais modelos FM mesclam estratégias TBM,
dando origem à categoria TBM/FM, incorporando funções de energia, threading, MSA,
machine learning e fragment assembly a fim de melhorar a performance das predições.
Esta abordagem demonstrou ser revolucionária no campo de predição de proteínas (PE-
ARCE; ZHANG, 2021; KUHLMAN; BRADLEY, 2019).
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2.4.5 CASP – Comparative Assessment of Methods for Protein

Structure Prediction

Em 1994, John Moult (Universidade de Maryland, EUA) e Krzysztof Fidelis
(Universidade da Califórnia, EUA) criaram o CASP (Comparative Assessment of Methods
for Protein Structure Prediction), uma competição internacional que ocorre a cada 2 anos
para avaliar os melhores algoritmos de predição de proteínas (CASP, 2023).

Para a competição, o CASP dispõe para a comunidade científica estruturas ainda
não determinadas ou ainda não tornadas públicas para servirem de proteínas-alvo (targets)
para os modelos de predição dos grupos participantes. Estes grupos normalmente são os
responsáveis por determinar o estado da arte dos métodos computacionais de predição
de proteínas.

Dentre os modelos computacionais do estado da arte apresentados no CASP14
(2020), pode-se destacar:

� Categoria TBM
AlphaFold2 (JUMPER et al., 2021), RoseTTAFold (BAEK et al., 2021) e
MULTICOM (LIU et al., 2022).

� Categoria FM
AlphaFold2 (JUMPER et al., 2021), RoseTTAFold (BAEK et al., 2021).

2.5 Representação Computacional de Proteínas

Existem dois formatos mais comuns de se representar as coordenas dos átomos
de uma proteína:

Coordenadas cartesianas
A proteína é representada por um sistema de coordenadas cartesianas, com
indicações da posição tridimensional (x, y, z) de cada átomo da proteína.

Coordenadas internas
A proteína é representada por um sistema de informações sobre cada átomo, tais
como o número atômico, comprimento de ligação, ângulo de ligação e os ângulos
diedros associados.

Coarse-grained vs. full-atom

Representar proteínas com todos os seus átomos (full-atom ou all-atom) geralmente
demanda grande poder computacional e tempo de execução.
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Figura 20 – Representação coarse-grained vs. all-
atom.

Fonte: Badaczewska-Dawid, Kolinski e Kmiecik
(2020).

Computar todas as interações
entre os pares de átomos custa O(n2),
crescendo polinomialmente com o nú-
mero de átomos n. Portanto, normal-
mente é útil reduzir o número de in-
terações representando a proteína com
modelos coarse-grained, ou centróides.
Neste modelo o backbone permanece full-
atom, enquanto que as cadeias laterais
são representadas por esferas como se fos-
sem um único átomo, cujas propriedades
como tamanho, carga elétrica e polari-

dade são determinadas pelo tipo de resíduo. Modelos centróides favorecem algoritmos
de busca como o de Monte Carlo, auxiliando na suavização do perfil de energia e evitando
cair com mais facilidade nos mínimos locais (LEAVER-FAY et al., 2011).

2.5.1 FASTA, PDB e Banco de Dados

Computacionalmente, em geral, as proteínas são representadas por dois tipos de
formato de dados: .fasta e .pdb. O formato FASTA é o mais simples e contém apenas a
sequência de caracteres que representam os aminoácidos da proteína (estrutura primária,
subseção 2.3.1) com um cabeçalho identificador.

Os arquivos no formato PDB armazenam vários tipos de informações, como o
nome da proteína, o seu método de determinação experimental, as coordenadas das po-
sições dos átomos, entre outros. Desde 2014 um novo padrão vem sendo paulatinamente
adotado pela comunidade de bioinformatas, o padrão PDBx/mmCIF, de extensão .mm-
cif, trazendo aperfeiçoamentos como correções de erros, atualizações, etc.

O formato FASTA tornou-se um formato padrão no campo de Bioinformática.
Ele contém um cabeçalho de identificação do composto biológico, iniciado com o carácter
“>”, e uma segunda linha contendo uma sequência de representação do composto, como
nucleotídeos ou os códigos de 1 letra de aminoácidos. As Figuras 21 e 22 ilustram os
arquivos .fasta e .pdb da proteína 1VII, respectivamente (NCBI BLAST, 2023).

Figura 21 – Arquivo FASTA da proteína PDB ID: 1VII.

Fonte: Autor.
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No formato PDB, cada linha deste arquivo é chamada de record e dispõe de
várias informações arranjadas em diferentes formas para descrever a estrutura da proteína.
Normalmente, é um arquivo que contém muitas linhas com vários tipos de descrições e
frequentemente utiliza as coordenadas cartesianas para indicar as posições tridimensionais
dos átomos que constituem a proteína (Figura 22).

Figura 22 – Trecho do arquivo PDB da proteína 1VII, evidenciando a representação das coorde-
nadas tridimensionais de seus átomos.

Fonte: Autor.

Cada proteína é identificada nos bancos de dados por um ID único, conforme visto
ao longo deste capítulo nos códigos PDB IDs. Existem vários bancos de dados disponíveis
para consulta de compostos biológicos, os principais talvez sejam:

1. Protein Data Bank (2023): Este banco de dados arquiva informações sobre as
formas 3D de proteínas, ácidos nucléicos e conjuntos complexos que ajudam
estudantes e pesquisadores a entender muitos dos aspectos relacionados à
biomedicina e agricultura, da síntese de proteínas à saúde e doenças;
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2. The UniProt Consortium (2023): Disponibiliza um banco de dados de proteínas
expressas por cada organismo vivo, com informações anotadas de alto nível,
incluindo os aspectos funcionais de suas atividades biológicas (Figura 23);

3. NCBI (2023): Referência mundial para pesquisas de informações biológicas,
contendo um mecanismo de busca para uma grande variedade de banco de
dados relacionados a informações biomédicas e genômicas;

4. wwPDB (2023): A organização World Wide PDB (wwPDB) gerencia o formato
PDB e garante que o PDB seja livre e disponível publicamente para toda a
comunidade científica.

Figura 23 – UniProtKB: Distribuição do tamanho das proteínas registradas no banco de dados.
O tamanho médio de uma proteína é de 351 aminoácidos (Dez. 2022).

Fonte: Autor.

2.5.2 Softwares de Visualização & Análise de Proteínas

Os softwares de visualização e análise de proteínas extraem informações contidas
no formato PDB e renderizam as proteínas, ou demais compostos biológicos, em diversas
representações visuais, tais como: ribbon, wireframe, ball and stick, rockets, superfície
de van der Waals, etc. Estes softwares permitem vários tipos de análises moleculares,
modelagens e simulações. Dentre os softwares mais utilizados, pode-se citar:

1. Jmol: Visualizador open-source de estruturas químicas 3D, conta com recursos
dedicados para química, biomoléculas, cristais e outros materiais, conforme
ilustra a Figura 24 (JMOL, 2023);

2. PyMOL: Visualizador molecular de alta performance com suporte a anima-
ções e renderização de alta qualidade, possui rotinas para tratamentos de dados
de cristalografia e outras atividades moleculares gráficas (PYMOL, 2023);
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3. UCSF Chimera: Programa de visualização interativa e de análise de estru-
tura molecular (UCSF CHIMERA, 2023).

Figura 24 – Exemplo de diferentes representações visuais da mioglobina (PDB ID: 1MBN),
renderizadas pelo software Jmol (2023).

(a) Ball and stick . Indica as posições relativas
dos átomos e das ligações químicas.

(b) Rockets. As estruturas do tipo α-hélices são
representadas por cilindros com setas.

Fonte: PDB ID: 1MBN (2023).

2.6 Considerações Finais

Neste capítulo foram apresentados os conceitos biológicos mínimos necessários
à compreensão do problema da predição de proteínas. Proteínas são formadas por
polipeptídeos constituídos por cadeias de aminoácidos. Ao todo, 22 aminoácidos formam
todas as proteínas naturais conhecidas.

Em relação aos aspectos estruturais, os ângulos diedros (φ, ψ, ω, χ) constituem
os parâmetros principais que determinam a orientação tridimensional das proteínas.
As propriedades físico-químicas dos aminoácidos, como carga elétrica e hidrofobicidade
(resíduos polare e apolares), são determinadas pelas suas cadeias laterais (side chains).
As estruturas de proteínas podem ser classificadas em estruturas primária, secundária,
terciária e quaternária. A partir das estruturas terciárias é possível identificar domínios
estruturais que são responsáveis por desempenhar as funções biológicas das proteínas.

A determinação estrutural da proteína pode ser feita por diferentes métodos,
em especial, os métodos in silico de predição computacional denominados Computed
Structure Models. O estado da arte dos algoritmos de predição de estruturas de proteínas
é frequentemente apresentado no CASP, uma competição que ocorre a cada 2 anos e
que avalia a acurácia dos algoritmos de predição de estruturas e traça as fronteiras do
conhecimento do problema de predição de estruturas de proteínas, um problema conhecido
na literatura científica como PSP - Protein Structure Prediction problem.
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O Problema da Predição de Estruturas de

Proteínas

O folding de proteínas, ou enovelamento, é um processo pelo qual a proteína,
a partir de sua estrutura primária, passa por dobramentos sucessivos sobre si mesma for-
mando uma estrutura tridimensional termodinamicamente favorável que busca minimizar
a energia livre e a entropia de sua conformação. Se a conformação apresentar alguma
função biológica ativa, diz-se que a proteína está em sua estrutura nativa.

Na literatura, o conjunto de teorias e métodos que englobam a modelagem
do folding e a predição da estrutura nativa, embora sejam problemas distintos, são
comumente denominados de PSP – Protein Structure Prediction problem .

O Dogma de Anfinsen

O processo inverso do folding chama-se desnaturação. A proteína se desdobra
de sua estrutura tridimensional tornando-se uma cadeia amorfa (denominada coil) e
retorna para a sua estrutura primária. Às vezes até conserva algumas pequenas estruturas
enoveladas, porém sem nenhuma função biológica ativa. Anfinsen (1973) demonstrou por
meio de experimentos com ribonucleases que a desnaturação pode ser reversível.

Algumas proteínas desnaturadas pelo calor, reagentes de desnaturação ou altera-
ções de pH, conseguem enovelar-se novamente para a sua estrutura nativa, desempenhando
as suas atividades biológicas. Este processo é denominado de renaturação.

Anfinsen (1973) levantou a hipótese de que a desnaturação pode ser reversível ao
supor que a única informação necessária para o folding encontra-se na própria sequência
de aminoácidos da proteína. Esta hipótese ficou conhecida como O Dogma de Anfinsen, às
vezes também citada como A Hipótese Termodinâmica. Christian B. Anfinsen foi laureado
com o Nobel de Química em 1972 pelo:

“...seu trabalho sobre a ribonuclease, especificamente no que concerne
à conexão entre a sequência de aminoácidos e a confirmação de sua
atividade biológica.” (THE NOBEL PRIZE, 1972).



3.1. Caminhos do Folding 50

O Paradoxo de Levinthal

Levinthal (1968) imaginou a seguinte situação: considere, por exemplo, que
o folding seja um processo completamente aleatório, explorando por tentativa e erro
todas as conformações possíveis até encontrar a estrutura nativa. Então, considere que
um organismo como a bactéria E. Coli seja capaz de formar proteínas biologicamente
ativas utilizando 100 resíduos de aminoácidos e gastando, em média, 5 segundos a uma
temperatura de 37 ◦C. Por hipótese, suponha que cada aminoácido consiga formar 10 tipos
de conformações diferentes. Então, 100 aminoácidos poderiam formar até 10100 tipos de
estruturas diferentes.

Considerando tempos usuais de processos biológicos, onde os mais curtos giram
em torno de ≈ 10−3s, se para cada tentativa de formação da estrutura fosse gasto este
tempo, então levaria cerca de ≈10 89 anos para percorrer todas as conformações possíveis.
Este tempo é maior que a idade do próprio universo. Desde o início do Big Bang passaram-
se cerca de 13,8 bilhões de anos, ou ≈ 1010 anos.

Embora esta estimativa de tempo tenha sido por vezes questionada por alguns
autores, argumentando que esta escala de tempo poderia ser significativamente reduzida,
não há dúvidas de que o tempo gasto ainda seria muito menor do que por escolhas
aleatórias de caminhos até a estrutura nativa (FINKELSTEIN; GARBUZYNSKIY, 2016).

No entanto, fica evidente que o folding de proteínas não é um processo de
predomínio randômico. O folding ocorre muito rapidamente, em média dura cerca de
microssegundos. Tal problema ficou conhecido na literatura como O Paradoxo de Levinthal
(SCHONBRUN; DILL, 2003; ZWANZIG; SZABO; BAGCHI, 1992).

3.1 Caminhos do Folding

Figura 25 – Representação do funil de energia
livre do folding.

Fonte: Splettstoesser (2013).

Levinthal (1968) argumenta que
deve existir uma série de etapas, ou cami-
nhos de folding, que o processo de enovela-
mento deve percorrer, guiando as mudan-
ças conformacionais até chegar na estru-
tura nativa. Na literatura são encontrados
vários modelos para tentar explicar os me-
canismos do folding, porém, ninguém ainda
sabe o exato funcionamento de como a pro-
teína encontra a sua estrutura nativa.

Para Dill et al. (2008), “o folding é
uma transição da desordem para a ordem,
não de uma estrutura para outra”. Pande e
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Rokhsar (1999) demonstraram por meio de simulações computacionais que uma proteína
percorre vários caminhos intermediários até encontrar a sua estrutura nativa. A Figura
25 ilustra estes dois conceitos do folding.

Convém frisar que a estrutura nativa nem sempre é termodinamicamente estável,
do ponto de vista do conceito de equilíbrio termodinâmico, preferindo-se o uso da
expressão termodinamicamente favorável. Segundo Nelson e Cox (2008, p. 114), o “termo
estabilidade pode ser definido como a tendência de manter a conformação nativa”.
Contudo, as proteínas em sua conformação nativa podem ser fracamente estáveis. A
diferença de energia livre (∆G) que separa um estado enovelado de um não-enovelado
é de apenas de 20 a 65 kJ/mol.

Frauenfelder, Sligar e Wolynes (1991) foram os primeiros a realizar estudos dos
perfis energéticos do folding de proteínas. O funil de energia é uma hipersuperfície n-
dimensional que descreve a energia livre da proteína em função de suas coordenadas
conformacionais, ou coordenadas de reação. Em geral, n é muito grande em razão da
composição da proteína ser feita de muitos aminoácidos. Cada aminoácido, no mínimo,
contribui com três graus de liberdade rotacionais (ângulos diedros φ, ψ, ω), portanto, o
espaço de fase termodinâmico é extraordinariamente grande.

A Figura 26 ilustra exemplos de perfis da superfície de energia livre para alguns
dos possíveis caminhos do folding. A Figura 26a ilustra um processo de folding rápido, sem
barreiras energéticas entre as conformações não-nativa e nativa. A Figura 26b representa
caminhos com algumas armadilhas cinéticas, havendo possíveis caminhos intermediários
fora do caminho principal do folding.

Na Figura 26c, o folding ocorreria de forma muito lenta e a proteína demoraria
muito procurando pelas conformações mais favoráveis, uma vez que vários caminhos
possuiriam praticamente a mesma energia (superfície equipotencial). Na Figura 26d,
haveria sempre um caminho intermediário obrigatório antes de se chegar na conformação
nativa final.

Figura 26 – Ilustração de perfis energéticos do processo de folding até a estrutura nativa (N).

(a) Folding rápido. (b) Armadilhas cinéticas. (c) Folding lento. (d) Folding com um inter-
mediário obrigatório.

Fonte: Adaptada de Dill et al. (2008).
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3.1.1 Transições Conformacionais

Figura 27 – Modelo de transição de dois níveis de energia para o folding. A diferença entre
os pontos TS e D corresponde ao máximo de energia gasta pela proteína para o
enovelamento.

Fonte: Adaptado de Schonbrun e Dill (2003).

As transições conformacionais são normalmente de dois tipos: gradual ou sharp.
Nas transições do tipo gradual o estado do sistema muda gradativamente em função da
temperatura, ou da coordenada de reação (Figura 27). Nas transições sharp, também co-
nhecidas como all-or-none, as mudanças são abruptas e se caracterizam pela coexistência
de fases mistas, como no exemplo do derretimento do gelo com a presença de água líquida.

3.1.1.1 Transição gradual

Figura 28 – Transição gradual : corresponde a uma transição suave entre os diferentes estados
com energia interna E, a uma dada temperatura T . A probabilidade de encontrar
a proteína em um determinado estado é dada por uma função de densidade de
probabilidade w(E).

Fonte: Finkelstein e Ptitsyn (2002, p. 93).

Neste tipo de transição, a dependência da energia interna com a temperatura
sempre apresentará a forma S-shaped na curva de E(T ) (Figura 28b). Na transição gradual
a condição é que a curva S(E), da entropia em função da energia interna, seja convexa.
A estabilidade estrutural é imposta pela convexidade de S(E) durante o processo de
minimização da energia livre conformacional (Figura 28a).
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A probabilidade de encontrar a proteína em um determinado estado com energia
interna E, a uma temperatura T , é dada pela distribuição de Boltzmann w(E):

w(E) ∝ exp

(
−[E − TS(E)]

kBT

)
, (2)

onde kB é a constante de Boltzmann, conforme ilustra a Figura 28c.

3.1.1.2 Transição all-or-none

Figura 29 – Transição sharp (all-or-none): representa uma transição de fase abrupta com uma
mudança de temperatura. Na temperatura de transição de fase T ∗, a densidade de
probabilidade da energia w(E(T ∗) ) caracteriza-se pela presença de dois picos ou
mais, indicando a coexistência de estados mistos de alta e baixa energias.

Fonte: Finkelstein e Ptitsyn (2002, p. 94).

As transições do tipo sharp, ou all-or-none, são caracterizadas por terem uma
mudança abrupta na curva de E(T ) ao atingir uma temperatura T ∗, sem a presença de
estados intermediários. A Figura 29 ilustra o perfil deste tipo de transição, onde T1 e T2
referem-se às temperaturas dos estados de antes e depois da transição, respectivamente.

Note que na temperatura T ∗ a energia livre do centro desta região é maior do que
a energia de suas vizinhanças, o que gera estados instáveis do sistema. Nesta temperatura,
estruturas com altas e baixas energias coexistem na mesma fase com igual probabilidade.
A transição ocorre dentro de um intervalo de temperatura ∆T muito estreito. Neste caso,
a condição é a presença de uma região côncava no gráfico de S(E), conforme ilustram as
Figuras 29a e 29b. Por causa dessa coexistência dos estados, o gráfico de w(E) apresentará
sempre a ocorrência de pelo menos dois picos na temperatura de transição T ∗ (Fig. 29c).

3.2 Efeito Hidrofóbico

Na literatura de proteínas o mecanismo de folding é também conhecido como
efeito hidrofóbico, ou colapso hidrofóbico. Isto porque a água desempenha um papel
fundamental para o enovelamento.
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As moléculas de água do solvente, devido às forças intramoleculares, começam
espontaneamente a se rearranjar ao redor da proteína desnaturada, dando início ao
processo de folding. Li, Tang e Wingreen (1997) demonstraram, matematicamente, que o
efeito hidrofóbico é a principal força indutora do folding. A Figura 30 ilustra a influência
do efeito hidrofóbico no folding, alterando substancialmente a topologia da superfície de
energia livre da proteína.

As interações hidrofóbicas reduzem a área de superfície de contato da proteína
com a água, impedindo que as moléculas de água formem novas ligações de hidrogênio com
a superfície da proteína. Isto gera uma baixa densidade de água logo acima da superfície,
forçando a estrutura a minimizar a sua área superficial de contato. A minimização da área
hidrofóbica é resultante do deslocamento dos aminoácidos apolares (subseção 2.1.1) para
o interior da proteína, servindo como guia para a formação das estruturas terciárias.

Figura 30 – Influência do efeito hidrofóbico nos perfis energéticos do processo de folding.

(a) Superfície de energia livre
sem a presença de água.

(b) Superfície de energia livre
com a presença de água.

Fonte: Chaplin (2023a).

Em geral, os aspectos mais relevantes para o folding são a energia potencial
da proteína, a energia de solvatação, as áreas polares (pSASA) e apolares (aSASA) de
acessibilidade do solvente, o número de ligações de hidrogênio intra-proteína e as pontes
salinas entre os aminoácidos. Durante o folding, o número de contatos e de interações da
proteína com ela mesma aumenta gradativamente por causa dos sucessivos dobramentos
e pela proximidade dos aminoácidos.

A capacidade da proteína de realizar o máximo de contato possível com ela
mesma denomina-se empacotamento. O raio de giro da proteína fornece uma medida
quantitativa do grau de empacotamento. Seeliger e Groot (2007) demonstraram que todas
as proteínas apresentam um alto grau de empacotamento, não importando o seu tamanho,
estrutura ou função.

3.3 Forças Indutoras do Folding

A estabilidade da estrutura da proteína depende de várias forças envolvidas no
processo de folding, podendo ser separadas em iterações covalentes e não-covalentes. As
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interações não-covalentes são bem mais fracas do que as covalentes, mas como ocorrem
em número muito maior, o efeito cumulativo das interações não-covalentes predomina
para a estabilidade estrutural. Para macromoléculas, a estrutura mais estável (ou mais
favorável) é a conformação nativa, sendo um estado em que a ocorrência de interações
fracas torna-se máxima.

Dentre as interações não-covalentes pode-se citar as ligações de hidrogênio, as
pontes salinas (ligações iônicas), o efeito hidrofóbico e as forças de van der Waals (em
especial, o potencial de Lennard-Jones). Já a única interação covalente que influencia de
modo significativo no processo de folding são as pontes dissulfetos. A seguir, é dada uma
breve explanação do significado das principais forças indutoras do folding.

Efeito Hidrofóbico
O efeito hidrofóbico é considerado o mais importante no processo de folding. O
efeito consiste na tendência apresentada por substâncias apolares de se agregarem
quando imersas em soluções aquosas, repelindo a água. Aminoácidos hidrofóbicos,
ou que apresentem uma parte hidrofóbica em sua composição, agrupam-se no
interior da proteína, formando um núcleo hidrofóbico no centro da proteína
enovelada, enquanto que a superfície externa concentra a maioria dos aminoácidos
polares (hidrofílicos).

Ligações de Hidrogênio
As ligações de hidrogênio são um tipo de iteração eletrostática e favorecem a
aproximação das cadeias laterais, aumentando o nível de empacotamento local e
dando estabilidade às estruturas secundárias α-hélice e folhas-β (Fig. 15 e 16).

Forças de van der Waals
As forças de van der Waals são interações intermoleculares e caracterizam-se por
apresentar o seguinte comportamento: para grandes distâncias a força atua com
um caráter atrativo; em distâncias curtas, a força apresenta um caráter repulsivo.
O potencial de Lennard-Jones é usualmente utilizado para descrever este tipo de
comportamento, dado por:

U(r) =
A

r12
− B

r6
, (3)

onde A e B são constantes a serem determinadas no experimento. As forças de
van der Waals são mais fracas que as ligações de hidrogênio e dividem-se em três
tipos de interações:

1. Força de Keesom: interação entre dois dipolos permanentes;

2. Força de Debye: interação entre um dipolo permanente e um dipolo
induzido;
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3. Força de dispersão de London: interação entre dois dipolos instanta-
neamente induzidos.

Dill e Bromberg (2002) verificaram uma relação entre o efeito hidrofóbico e a força
de London: quanto maior o empacotamento devido às interações hidrofóbicas,
mais contatos são formados entre as cadeias laterais apolares, o que faz surgir
interações de London temporárias.

Pontes Salinas
As pontes salinas são interações iônicas entre uma cadeia lateral com carga posi-
tiva e outra negativa. As pontes salinas formadas entre os grupos de íons no núcleo
hidrofóbico são responsáveis por conferir maior estabilidade à conformação, cri-
ando um ambiente essencialmente apolar no núcleo. Segundo Dill e Bromberg
(2002), as pontes salinas auxiliam fortemente na especificidade de uma conforma-
ção, desestabilizando estruturas nas quais as interações entre os íons não sejam
ótimas.

Pontes Dissulfetos
A ponte dissulfeto, ou ligação dissulfeto, também conhecida como ligação S-S
(entre átomos de enxofre), é a única ligação covalente a contribuir no processo
do folding, sobretudo à estabilidade estrutural. Essas interações são raramente
encontradas em proteínas intracelulares, sendo mais frequente em proteínas
secretadas para o meio extracelular, como por exemplo a insulina (Figura 14).

3.4 Propriedades Energéticas das Proteínas

Na literatura, as funções de energia, ou campos de força, são normalmente
classificadas em physics-based e knowledge-based. Petrov e Zagrovic (2014) analisaram
os campos de forças atuais para o PSP, ressaltando as suas vantagens e desvantagens.

3.4.1 Funções de energia physics-based

São campos de força físicos derivados da Eq. (4), resolvendo-se classicamente as
equações de Newton do movimento (Figura 31), às vezes incorporando também dados de
propriedades da mecânica quântica:

~F (~r) = −∇U(~r) . (4)

Os principais campos de força físicos são:

1. AMBER (CASE et al., 2005);
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2. CHARMM (BROOKS et al., 2009);

3. GROMOS (SCHMID et al., 2012);

4. OPLS (JORGENSEN, 1996).

Figura 31 – Campos de força físicos clássicos usam as equações de Newton para calcular a posição
e a velocidade dos átomos em simulações de Dinâmica Molecular.

Fonte: Autor.

Em geral, a energia total de biomoléculas pode ser separada em dois termos:

U(~r) =
∑

Ucovalente(~r) +
∑

Unão-covalente(~r) , (5a)

onde tem-se:

Ucovalente =
∑
bounds

Kb(b− b0)2 +
∑
angles

Kθ(θ − θ0)2 +
∑

Urey−Bradley

KUB(S − S0)
2

+
∑

impropers

Kimp(ϕ− ϕ0)
2 +

∑
dihedrals

Vn
2

[
1 + cos(nχ− δ)

]
,

(5b)

Unão-covalente =
∑
i,j

{
εij

[(
Rmin,ij

rij

)12

− 2

(
Rmin,ij

rij

)6
]

+
qiqj

4πε0εrrij

}
. (5c)

Potenciais Harmônicos

∑
bounds

Kb(b−b0)2 +
∑
angle

Kθ(θ−θ0)2 +
∑

impropers

Kimp(ϕ−ϕ0)
2 +

∑
UB

KUB(S−S0)
2 .

As aproximações harmônicas são válidas para pequenas variações em torno dos
valores de equilíbrio. Os dois primeiros termos correspondem às oscilações dos
comprimentos de ligação b e dos ângulos de ligação θ com relação aos seus
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respectivos valores de equilíbrio. O terceiro termo refere-se a um potencial de
torção impróprio ϕ, que contribui para manter estruturas planares como os anéis
aromáticos. O último termo é o de Urey-Bradley, este origina-se na interação
baseada na distância S entre átomos separados por duas ligações covalentes
consecutivas, denominada de interação-1,3. As variáveis Kb, Kθ, Kimp e KUB são
as constantes elásticas de cada termo.

Potencial de Torção ∑
dihedrals

Vn
2

[
1 + cos(nχ− δ)

]
.

A energia potencial de torção é o termo que considera a energia de torção dos
ângulos diedros, onde Vn é a barreira potencial de torção, n é o número de
máximos (ou mínimos) de energia em uma torção completa, χ é o ângulo diedro
e δ é o ângulo de fase.

Potencial de Lennard-Jones

∑
i,j

εij

[(
Rmin,ij

rij

)12

− 2

(
Rmin,ij

rij

)6
]
.

O potencial de Lennard-Jones descreve a interação molecular entre os átomos
(i, j), onde o parâmetro εij é a profundidade do potencial entre a barreira atrativa
e repulsiva e Rmin,ij é a distância que anula o potencial entre as partículas.

Potencial de Coulomb ∑
i,j

qiqj
4πε0εrrij

.

Este último termo é de natureza eletrostática, qi e qj são as magnitudes das cargas
dos átomos i e j, onde rij é a distância entre as cargas, ε0 é a permissividade do
vácuo e εr a constante dielétrica do meio.

3.4.2 Funções de energia knowledge-based

As funções de energia knowledge-based são potenciais estatísticos derivados do
conhecimento empírico das proteínas registradas em bancos de dados cujas estruturas
foram determinadas experimentalmente. Contudo, os parâmetros das funções de energia
empíricas dependem sobremaneira das estruturas presentes nos bancos dados, ignorando
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as propriedades físico-químicas das interações interatômicas, o que pode levar a um viés
estrutural (SONG et al., 2011).

Deste modo, quando novas estruturas são descobertas e não possuem conforma-
ções homólogas, as funções empíricas tendem a ter uma performance ruim. A derivação
desses potenciais estatísticas normalmente considera as relações estruturais e aspectos
co-evolucionários entre as proteínas dos bancos de dados, utilizando de artifícios como a
construção de mapas de contato, probabilidades de distribuição de distâncias (distograms)
e orientações espaciais (orientograms) entre os resíduos (ver subseção 3.6.5).

Dentre as principais funções de energia estatísticas, pode-se citar:

1. trRosetta (orientograms) (YANG et al., 2020a);

2. ROSETTA (physics + knowledge-based) (ALFORD et al., 2017);

3. RWplus (distance-based) (ZHANG; ZHANG, 2010);

4. OPUS-PSP (orientation-based) (JIANPENG, 2009);

5. DFIRE (distance-based) (ZHOU; ZHOU, 2002).

3.4.3 Energia de Solvatação

A energia de solvatação (SOL) é a energia livre de ligação entre um soluto e um
solvente. Existem dois modelos de solventes mais utilizados em simulações de dinâmica
molecular: solventes explícitos e implícitos.

Em modelos de solventes explícitos, o solvente é considerado como sendo um meio
discreto constituído de milhares de moléculas, simulando uma descrição mais realística.
Nos modelos de solventes implícitos, o meio é considerado como um contínuo dotado de
propriedades que, na média, corresponderiam àquelas de um solvente real.

Na literatura existem dois método bastante utilizados para o cálculo da energia
livre de solvatação (GENHEDEN; RYDE, 2015):

• MM/PBSA: Molecular Mechanics [MM] with Poisson–Boltzmann [PB] and
Surface Area solvation [SA];

• MM/GBSA: Molecular Mechanics [MM] with Generalized Born [GB] and
Surface Area solvation [SA].

3.5 Propriedades Estruturais das Proteínas

As propriedades estruturais de interesse neste trabalho são:
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Área Hidrofóbica (aSASA)
A região hidrofóbica de uma proteína situa-se em seu interior, formando um
núcleo composto por aminoácidos apolares que tendem a repelir as moléculas de
água. Li, Tang e Wingreen (1997) demonstraram que o efeito hidrofóbico é a
principal força indutora do mecanismo de folding. A área apolar de acessibilidade
do solvente é denominada aSASA (apolar Solvent-Accessible Surface Area).

Área Hidrofílica (pSASA)
A região hidrofílica encontra-se na superfície externa da proteína, composta por
aminoácidos polares e podendo ser eletricamente carregados. Os aminoácidos
polares formam ligações de hidrogênio com o solvente e frequentemente interagem
entre si, formando as chamadas pontes salinas. A área polar de acessibilidade
do solvente é denominada pSASA (polar Solvent-Accessible Surface Area).

Raio de Giro (RG)
O raio de giro, ou raio de giração, é a distância a um ponto no qual se poderia
concentrar a massa total (M) do corpo de modo que reproduziria o mesmo
momento de inércia (I). Por definição, o raio de giro (RG) é dado por:

RG =

√
I

M
. (6)

No caso de partículas pontuais, como os átomos das proteínas, o momento de
inércia da i-ésima partícula é:

Ii = mi|~ri|2 . (7)

Deste modo, o raio de giro é dado por:

RG =

(∑
i |~ri|2mi∑
imi

)1/2

, (8)

onde mi é a massa do i-ésimo átomo e ~ri é a sua posição em relação ao
centro de massa da proteína. O raio de giro pode ser uma forma de avaliar
o grau de compactação da conformação e está diretamente relacionado com o
empacotamento da proteína.

3.6 O Espaço de Busca

Lotan, Schwarzer e Latombe (2003) explicam que, em sistemas moleculares como
proteínas, aplicar pequenas perturbações nas coordenadas dos átomos não resulta em
um procedimento muito eficiente para a minimização da energia do sistema. Portanto, é
comum a escolha de outros parâmetros para guiar a busca no espaço das conformações,
como por exemplo as coordenadas internas dos ângulos diedros (φ, ψ, χ).
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3.6.1 Graus de liberdade da proteína

Figura 32 – Ilustração indicando como a configuração do espaço das conformações é drastica-
mente alterada segundo a escolha dos graus de liberdade da proteína.

Fonte: Adaptado de Kuhlman e Bradley (2019).

A escolha da representação da proteína, seja em coordenadas cartesianas ou
coordenadas internas, é o que determinará o número de graus de liberdade de cada resíduo.
Quanto mais graus de liberdade, mais rugosa será a superfície de energia livre (Figura 32).

Geralmente os métodos escolhem os ângulos diedros (φ, ψ, χ) da conformação
como graus de liberdade. Os demais parâmetros permanecem fixos em seus valores ideais,
como por exemplo os ângulos de ligação e os comprimentos de ligação (coordenas internas).
A fim de restringir ainda mais o vasto espaço das conformações, tornou-se uma prática
comum na literatura de proteínas a utilização de biblioteca de fragmentos e de ângulos
como condições de restrição do problema, o que aumentou consideravelmente a qualidade
das predições.

3.6.2 Biblioteca de fragmentos

O fragment assembly é uma técnica que consiste em utilizar o conhecimento
empírico de estruturas determinadas experimentalmente nos bancos de dados de proteínas
e formar uma biblioteca de fragmentos estruturais de resíduos.

O princípio é que trechos da proteína-alvo podem ser semelhantes aos fragmentos
da biblioteca, reduzindo significativamente o número de amostragens necessárias e me-
lhorando a eficiência dos algoritmos em percorrer o espaço de busca das conformações,
tornando-se um dos métodos mais bem sucedidos na predição de proteínas (SIMONS et
al., 1997).

Dentre as bibliotecas de fragmentos do estado da arte, pode-se citar:

1. C-QUARK (MORTUZA et al., 2021);

2. I-TASSER (YANG et al., 2014);

3. ROSETTA3 (LEAVER-FAY et al., 2011).
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O software Rosetta, por exemplo, forma sua biblioteca de fragmentos com trechos
de comprimentos de 3 resíduos (3-mers) e 9 resíduos (9-mers), mas cada método imple-
menta a sua estratégia. Assim, em termos de otimização, a utilização destes fragmentos
insere-se nas condições de restrição do problema.

A inserção dos fragmentos em trechos da proteína-alvo substitui a necessidade
de amostragem dos ângulos diedros, ou de outros parâmetros para aquelas janelas de
substituição, aliviando o esforço computacional de não mais precisar incluir no espaço
de busca a otimização daquele trecho. Normalmente, aplica-se o critério de Monte Carlo
Metropolis para avaliar a aceitação ou não do fragmento dentro da proteína-alvo.

3.6.3 Biblioteca de ângulos diedros

Uma biblioteca de ângulos também endereça à mesma questão de redução
do espaço das conformações, produzindo probabilidades de preferências estruturais ao
observar a frequência com que cada aminoácido aparece em uma determinada estrutura
secundária nas proteínas registradas nos bancos de dados.

Algumas das principais bibliotecas de ângulos são:

1. Dunbrack (rotâmeros) (SHAPOVALOV; DUNBRACK, 2011);

2. APL – Angle Probability List (BORGUESAN et al., 2015);

3. CADB-3.0 – Conformation Angles Database (GOPALAKRISHNAN et al.,
2007).

3.6.4 MSA - Multiple Sequence Alignment

Figura 33 – Ilustração do Alinhamento Múltiplo de Sequências (MSA).

Fonte: Petti et al. (2023).

O alinhamento múltiplo de sequências é um modo de codificar informações
espaciais dos resíduos analisando-se correlações estruturais do histórico evolutivo de
formação das proteínas ao longo do tempo, comparando-se famílias de proteínas das mais
diversas sequências de aminoácidos. Proteínas homólogas, com alto grau de similaridade,
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indicam que podem ter compartilhado um ancestral em comum em algum momento no
passado. Para fins práticos, a literatura considera sequências homólogas quando mais de
30% de suas sequências são iguais.

Os métodos de MSA mais frequentemente citados na literatura são:

1. HHblits (REMMERT et al., 2012);

2. Clustal Omega (SIEVERS et al., 2011);

3. Jackhmmer (JOHNSON; EDDY; PORTUGALY, 2010);

4. PSI-BLAST (ALTSCHUL, 1997).

3.6.4.1 PSSM - Position-Specific Scoring Matrix

A partir das matrizes de alinhamento MSA é possível deduzir diversas informa-
ções, como por exemplo a probabilidade de se encontrar um determinado aminoácido em
uma dada posição da sequência, obtida através da construção de uma matriz denominada
PSSM (Position-Specific Scoring Matrix ). Tais informações são úteis para restringir a
busca no espaço de busca, pois indicam quais resíduos são mais conservados em uma dada
posição. Classes de estruturas secundárias são frequentemente associadas com a posição
dos resíduos na sequência, reduzindo a necessidade de realizar mais amostragens.

3.6.5 Mapas de contato

Figura 34 – Resíduos distantes na sequência primária podem estar em contato na estrutura
nativa.

Fonte: Autor.

Mapas de contato são ferramentas úteis para delimitar a busca no espaço de
conformações, pois naturalmente fornecem condições de restrições espaciais entre os
resíduos. Na literatura, um threshold de dij < 8 Å é comumente aplicado para caracterizar
um contato Ci,j entre os átomos Cβ do par de resíduos i, j (ou Cα para a glicina) (Eq. 9).
O resultado é uma matrix L × L, onde L é o número de resíduos da proteína.
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3.6.5.1 Contatos binários

Figura 35 – Ilustração de um mapa de contato
binário, evidenciando as regiões de α-
hélices (S1,S2) e folhas-β (H1,H2) da
proteína PDB ID: 1CRN.

Fonte: Emerson e Amala (2017).

Cij =

1 se dij < threshold ,

0 caso contrário.
(9)

Mapas de contatos binários são
úteis para indicar se dois resíduos estão
em contato ou não dentro da mesma pro-
teína, dado um threshold de tolerância.
Nos mapas de contato é possível identi-
ficar facilmente padrões estruturais como
as α-hélices e folhas-β (Figura 35).

3.6.5.2 Distograms

Distograms são histogramas de predições de distâncias inter-resíduos, mostrando
uma representação visual da distribuição das distâncias entre os pares de resíduos de
uma mesma proteína. Para a construção do gráfico as distâncias entre os resíduos são
divididas em intervalos específicos (bins) e conta-se a frequência com que cada distância
situa-se em cada bin.

Figura 36 – Ilustração de um distogram.

Fonte: Adaptado de Senior et al. (2019).

Visualmente, o distogram per-
mite identificar determinados padrões e
fornecer insights sobre a estabilidade da
predição, a ocorrência de vieses estrutu-
rais, dentre outras informações. E como
se trata de uma imagem retratando a
qualidade do modelo de predição, fre-
quentemente é utilizado como uma input
feature em arquiteturas de redes neurais
convolucionais. Os distograms assumiram um papel de destaque no método AlphaFold du-
rante o CASP13 (2018), protagonizando a revolução do uso de inteligência artificial como
ferramenta fundamental no estudo de predição de proteínas (SENIOR et al., 2019).

3.6.5.3 Orientograms

O método trRosetta (YANG et al., 2020a) desenvolveu o conceito de oriento-
grams, um mapa de preferências angulares de um resíduo em relação aos outros, como
complemento ao distogram. A orientação entre os resíduos 1 e 2 pode ser determinada
por três ângulos diedros (ω, θ12, θ21) e dois ângulos planares (φ12, φ21), conforme ilustra
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a Figura 37. Ao todo, 6 parâmetros (d, ω, θ12, φ12, θ21, φ21) definem completamente a ori-
entação relativa entre dois resíduos.

Figura 37 – Orientograms: conceito introduzido pelo método trRosetta para mapear a prefe-
rência das orientações angulares dos resíduos em uma estrutura.

Fonte: Adaptado de Yang et al. (2020a).

3.7 Métodos de Busca

Os métodos de busca no espaço das conformações são basicamente métodos de
amostragem que geram novos valores para os parâmetros escolhidos para a representação
da proteína. Normalmente escolhe-se os ângulos diedros (φ, ψ, χ) e as representações
atômicas full-atom e coarse-grained. Os métodos podem utilizar diversas estratégias de
amostragem, como a minimização da energia da conformação (Monte Carlo Metropolis),
substituições de fragmentos de resíduos (fragment assembly), deep learning para explorar
o uso massivo das informações contidas nos bancos de dados de proteínas e estratégias de
otimização bio-inspiradas na Teoria da Evolução de Darwin (1859), como os algoritmos
evolutivos.

3.7.1 Métodos de Monte Carlo (MC)

OMonte Carlo é ummétodo estocástico de geração de amostragens de variáveis do
problema a ser tradado, como os ângulos diedros no caso de proteínas. Existem inúmeras
variações e adaptações, como por exemplo: Monte Carlo Metropolis (HEILMANN et
al., 2020), Markov Chain Monte Carlo (BHATTACHARYA; CHENG, 2015), Replica
Exchange Monte Carlo (THACHUK; SHMYGELSKA; HOOS, 2007), Monte Carlo com
Dominância (ALMEIDA, 2016), entre outros.

Em geral, os métodos de Monte Carlo funcionam comparando-se duas soluções:
uma solução atual A e uma nova solução candidata B, obtida a partir de uma nova
amostragem aleatória dos parâmetros. Após, compara-se as soluções por meio de alguma
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Figura 38 – Método de Monte Carlo Metropolis em busca do mínimo global.

(a) Fonte: Kuhlman e Bradley (2019). (b) Armadilhas cinéticas nos mínimos locais.
Fonte: Adaptado de Dill e MacCallum (2012).

função de avaliação, como por exemplo a minimização da energia livre das estruturas no
caso do método do Monte Carlo Metrópolis.

Seguindo com este exemplo de minimização de energia ilustrada na Figura 38a,
caso a diferença de energia ∆E = (EB−EA) seja negativa, a solução B é automaticamente
aceita e a solução atual A descartada. Caso ∆E seja positivo, a nova solução B ainda tem
uma probabilidade P de ser aceita, caso essa probabilidade seja menor que um número
aleatório r ∈ [0, 1]. A construção dessa probabilidade varia dentre os métodos de Monte
Carlo, porém normalmente é proporcional a ∆E, onde P é denominada de probabilidade
de transição.

Várias iterações são repetidas neste processo de amostragem durante a exe-
cução do algoritmo de Monte Carlo até atingir alguma convergência, ou seja, quando
∆E ≤ threshold. Todavia, uma limitação bem documentada na literatura é a tendên-
cia deste método de ficar aprisionado nos mínimos locais e apresentar uma convergência
relativamente lenta (Figura 38b).

3.7.2 Simulated Annealing

Figura 39 – Simulated annealing ilustrado.

Fonte: Autor.

O Simulated Annealing (SA) também
é muito utilizado na exploração do espaço de
busca. O SA simula o processo físico de aque-
cimento de um material a uma alta tempera-
tura e, depois, gradativamente ir abaixando a
temperatura, permitindo que o material en-
contre uma melhor configuração ou arranjo
para os seus átomos. Por exemplo, um metal
que é submetido a esse processo, no resfria-
mento os átomos tendem a ficar mais ordena-
dos e a formar estruturas cristalinas.
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Da mesma forma que no método de Monte Carlo, duas soluções são geradas,
avaliadas as energias e verificada a diferença ∆E. Contudo, no simulated annealing
a probabilidade de aceitação da nova solução (critério de Metropolis) é proporcional
à temperatura Tstep do passo atual da iteração durante o processo de resfriamento
(GUILMEAU; CHOUZENOUX; ELVIRA, 2021).

3.7.3 Dinâmica Molecular

O método de Dinâmica Molecular simula a dinâmica das interações físicas entre os
átomos i, j da proteína, normalmente imersa em algum solvente, resolvendo as equações
de Newton do movimento:

mi
∂2 ~rij
∂t2

= −∇iU( ~rij), i 6= j = 1, ..., n. (10)

Os métodos dependem fortemente do campo de força escolhido e, em geral, são
métodos demorados que demandam grande poder de processamento computacional para
simular apenas alguns nanossegundos de sistemas biológicos.

Para proteínas os softwares mais frequentemente utilizados para simulações de
dinâmica molecular são:

1. OpenMM (EASTMAN et al., 2017);

2. GROMACS (ABRAHAM et al., 2015).

Atualmente, observa-se mais o uso da Dinâmica Molecular no problema do PSP
em processos finais de refinamento ou relaxamento estrutural, e não muito para simular a
dinâmica integral do folding, exceto em estudos da cinética de proteínas (HENRY; BEST;
EATON, 2013).

3.7.4 Métodos Kowledge-based

Figura 40 – Os métodos knowledge-based utilizam bibliotecas de fragmentos e ângulos para
reduzir o espaço de busca.

Fonte: Kuhlman e Bradley (2019).
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Os métodos knowledge-based utilizam o conhecimento empírico de proteínas cujas
estruturas já foram resolvidas e registradas nos bancos de dados para derivar estatísticas
de preferências estruturais de contato, tendência de formação de estruturas secundárias,
etc. Um dos métodos de maior sucesso recentemente tem sido o fragment assembly,
protagonizado pela suíte ROSETTA (LEAVER-FAY et al., 2011).

3.7.5 Algoritmos Evolutivos

Os Algoritmos Evolutivos (AEs) são uma meta-heurística de busca inspirada na
Teoria de Evolução de Darwin (1859), concebida em termos da evolução de uma população
de indivíduos ao longo de gerações, onde pais se reproduzem e originam as gerações
seguintes por meio da aplicação de operadores de seleção, recombinação (crossover) e
mutação.

Figura 41 – Fluxograma genérico de um Algoritmo Evolutivo.

    

INICIALIZAÇÃO DA 
POPULAÇÃO

INÍCIO

FITNESS

OPERADORES EVOLUTIVOS COMUNS 

     REPRODUÇÃO      CROSSOVER     MUTAÇÃO

SIM

CRITÉRIO 
DE 

PARADA?

NÃO

    

SELEÇÃO

DECISION 
MAKING FIM

GERAÇÕES

1. Mono-objetivo  
2. Multiobjetivo

Fonte: Autor.

É necessário escolher uma forma de representação para os indivíduos. No caso
das proteínas é comum a escolha dos ângulos diedros (φ, ψ) de cada resíduo como
parâmetros de representação. Assim, por exemplo, um operador de mutação atuando
sobre esses parâmetros irá modificar aleatoriamente os seus valores, explorando o espaço
de conformações ao gerar novos conjuntos (φ ′, ψ ′) que representarão os novos indivíduos.

Inicialmente, uma população de indivíduos (estruturas candidatas) é gerada de
forma aleatória. A cada k-ésima geração, uma função de avaliação (fitness, ou função
objetivo) determina a qualidade da solução em termos de uma única característica
(mono-objetivo) ou de vários objetivos ao mesmo tempo (multiobjetivo), como ilustra
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a Figura 41. Os melhores indivíduos são selecionados por algum critério específico, como
por exemplo o critério de dominância. Depois que o critério de parada for atingido, um
processo de tomada de decisão é aplicado para escolher as melhores soluções selecionadas.

Existem várias implementações diferentes que seguem esta lógica de computação
evolucionária, como por exemplo: Algoritmos Genéticos, Evolutionary Algorithms, Diffe-
rential Evolution, Memetic Algorithms, entre outros.

3.7.6 Deep learning

Figura 42 – Pipeline dos métodos de deep learning na predição de estruturas de proteínas.

Fonte: AlQuraishi (2021).

Os métodos de deep learning buscam identificar padrões ocultos nas conformações
de proteínas, utilizando os mais diversos bancos de dados de proteínas para treinar os
mais variados modelos de redes neurais artificiais. O extraordinário avanço das técnicas
de inteligência artificial e da crescente disponibilidade de dados biológicos nos bancos
de dados fez com que os modelos de deep learning revolucionassem o campo da biologia
estrutural, tornando-se a principal ferramenta de investigação científica do problema de
predição de proteínas (TUNYASUVUNAKOOL et al., 2021).
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A exploração do espaço das conformações baseia-se no uso massivo de features
extraídas da vasta quantidade de dados biológicos atualmente disponíveis, tais como
matrizes MSA, PSSM, potenciais estatísticos derivados de mapas de contato, entre outros.
A Figura 42 exemplifica o atual pipeline padrão dos métodos de deep learning aplicados ao
problema da predição de proteínas, onde os trunks representam as arquiteturas de redes
neurais profundas mais bem sucedidas no problema do PSP até o momento.

Como os métodos de deep learning dependem substancialmente das estruturas
conhecidas para o treino da rede, os modelos geralmente apresentam uma performance
mediana/ruim para novas proteínas descobertas que carecem de estruturas homólogas nos
bancos de dados. Segundo Outeiral, Nissley e Deane (2022), apesar dos extraordinários
avanços na predição de estruturas, infelizmente as redes neurais parecem indicar que não
estão aprendendo nenhum dos mecanismos físicos do folding de proteínas.

3.8 Refinamento Estrutural

Para reduzir o esforço computacional dos algoritmos de predição de proteínas,
normalmente os métodos utilizam modelos de conformações reduzidas das proteínas (por
exemplo, coarse-grained). É usual também que os aminoácidos sejam representados por
um número reduzido de átomos, sendo comum considerar apenas os assim chamados heavy
atoms (quaisquer átomos exceto os átomos de hidrogênio).

Por conseguinte, esses modelos apresentam resoluções estruturais baixas no que
diz respeito ao realismo físico da conformação, não sendo suficientes para a construção
da topologia global da proteína. Para solucionar esta questão, existem vários algoritmos
de refinamento estrutural que auxiliam na recuperação dessas informações ao comparar o
modelo reduzido com a estrutura nativa (ADIYAMAN; MCGUFFIN, 2019).

Dentre os principais métodos de refinamento estrutural, pode-se citar:

1. GalaxyRefine2 (LEE et al., 2019);

2. Rosetta (FastRelax ) (CONWAY et al., 2014);

3. ModRefiner (XU; ZHANG, 2011);

4. OSCAR-star (LIANG et al., 2011).

3.9 Métricas de Avaliação

O EMA (Estimation of Model Accuracy) consiste na escolha de métricas que
mensurem as características relevantes da predição. Não é incomum que as predições
tenham características globais muito similares à proteína-alvo, porém um percentual
significativo de estruturas locais apresente pouca similaridade (WON et al., 2019).
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Diferentes métricas mensuram diferentes características. Na literatura de predição
de proteínas é muito comum as seguintes métricas para avaliar a acurácia dos modelos:
RMSD, GDT_TS, LDDT, TM-score e MAE.

3.9.1 RMSD

O RMSD (Root-Mean-Square Deviation) consiste na medida da distância média
entre os átomos de duas proteínas sobrepostas, usualmente medida entre os Cα da
proteína-alvo (referência) e da estrutura candidata (decoy). O RMSD é definido como:

RMSD (a, b) =

√√√√ 1

L

L∑
i=1

|rai − rbi|2, (11)

onde L é o número total de resíduos das estruturas a e b sobrepostas, rai e rbi é
normalmente a distância entre os Cα dos resíduos de cada estrutura. Quanto menor o
RMSD, melhor o grau de similaridade entre as estruturas. Segundo Rocha et al. (2018):

• Boa predição: RMSD ≤ 4 Å;

• Informativo do tipo de fold : 4 Å < RMSD < 6 Å.

No entanto, o RMSD apresenta algumas limitações bem conhecidas na literatura,
ele tende a favorecer os outliers em regiões de baixas similaridades, a não capturar partes
ausentes no modelo e depende fortemente da sobreposição das estruturas. Todavia, ele
ainda continua sendo frequentemente empregado como uma métrica padrão de avaliação
da acurácia dos modelos (MARIANI et al., 2013).

3.9.2 GDT_TS

O GDT_TS (Global Distance Test Total Score) é uma métrica que avalia a
similaridade entre duas estruturas sobrepostas a e b a fim de mensurar a qualidade das
predições com ênfase nas semelhanças globais da estrutura. Normalmente considera-se os
átomos de Cα para a medida do GDT_TS, que pode ser definido como:

GDT_TS (a, b) =
100× (P1 + P2 + P4 + P8)

4
, (12)

onde GDT_TS ∈ [0, 100], a e b são duas estruturas sobrepostas, P1, P2, P3, P4 são o
percentual de resíduos cujas distâncias na sobreposição é menor ou igual a 1Å, 2Å, 4Å
e 8Å, respectivamente. O GDT é calculado a partir de várias operações de sobreposições
entre as estruturas. O GDT também não captura muito bem alguns tipos de erros nas
predições. Quanto maior o GDT, melhor é a acurácia do modelo.
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3.9.3 TM-score

O TM-score (Template Modeling score) é outra métrica que avalia a qualidade
global da predição considerando a similaridade de toda a extensão da conformação,
podendo ser definido como (ZHANG; SKOLNICK, 2004):

TM-score = max

 1

Ltarget

Laligned∑
i=1

1

1 +

(
di
d0

)2

 , (13)

onde TM-score ∈ [0, 1], Ltarget é o número de resíduos da proteína-alvo (nativa), Laligned

é o número de resíduos alinhados, di é a distância entre os i-ésimos pares de resíduos
alinhados e d0 é um fator de escala de normalização. Quanto maior o TM-score, melhor é
a predição. Normalmente um TM-score ≥ 0.5 indica um modelo topologicamente correto.

3.9.4 LDDT

O LDDT (Local Distance Difference Test) é uma métrica que avalia as seme-
lhanças estruturais locais e independe da sobreposição de estruturas. O LDDT de uma
estrutura de referência é computado calculando-se a distância sobre todos os pares de
átomos entre os diferentes resíduos da mesma estrutura e que estejam a uma distância
menor que um dado threshold R0, denominado de raio de inclusão. O conjunto destes
pares forma um conjunto L.

Então, dado um modelo de predição M , diz-se que a distância é preservada em
M se, dentro de uma margem de tolerância, ela for a mesma dentro do conjunto L. Se
um ou ambos os átomos que definem a distância não estiverem presentes em M , então a
distância é considerada não-preservada. Dado o threshold R0, depois calcula-se a fração das
estruturas preservadas. O score final do LDDT é obtido fazendo-se a média das distâncias
preservadas nos thresholds de 0.5Å, 1Å, 2Å e 4Å.

O LDDT pode ser medido entre todos os átomos da predição (padrão) ou apenas
entre os Cα. Usualmente, o valor padrão do raio de inclusão é R0 = 15 e o intervalo de
valores é LDDT ∈ [0, 1]. O LDDT consegue capturar bem semelhanças locais e manter
uma boa correlação com outras medidas de similaridades globais (MARIANI et al., 2013).

3.9.5 MAE

O MAE (Mean Absolute Error) é uma métrica muito comum na comparação
de predições de ângulos diedros (torsion angles), fornecendo uma média do módulo da
diferença entre a predição e o valor de referência. O MAE pode ser definido como:

MAE =
1

L

L∑
i=1

|yi − ŷi|, (14)
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onde L é o número de resíduos, yi é o valor de referência e ŷi o valor da predição. Quanto
menor o MAE, melhor o modelo.

3.10 Considerações Finais

Neste capítulo foram abordados os principais conceitos relativos ao problema de
predição de estruturas de proteínas (PSP). Na literatura é aceita a ideia de que estrutura
nativa de uma proteína é aquela que minimiza a energia livre de sua conformação, o
que na representação do funil de energia equivaleria a um possível mínimo global. No
entanto, a ideia de que a estrutura nativa é estável, do ponto de vista termodinâmico,
não é coerente com os experimentos já observados. Diz-se, então, que a estrutura nativa
corresponde a um estado termodinâmico mais favorável. Idealmente, espera-se que seja
um mínimo global, mas não será verdade na maioria dos casos.

A complexidade do folding estende-se além do problema dos mínimos locais na
superfície de energia livre. Por exemplo, muitas proteínas necessitam do auxílio de outras
moléculas, ou mesmo outras proteínas para ativar a sua função biológica. Essa moléculas
assistentes são denominadas de chaperonas. A flexibilidade conformacional nestes casos
é essencial para a função biológica, portanto, múltiplos estados estruturalmente estáveis
são acessíveis sem necessariamente representar mínimos globais. Este fato biológico limita
a formulação analítica dos campos de força, pois intrinsecamente os campos não são
suficientes para capturar toda a dinâmica estrutural. Isto indica que o PSP talvez seja
naturalmente um problema de otimização.

Várias forças influenciam o enovelamento e a estabilidade estrutural das proteínas,
sendo o efeito hidrofóbico o principal agente do fenômeno do folding. A modelagem do
folding envolve determinar uma função de energia composta por termos que melhor
capturem as características mais relevantes para a formação da estrutura nativa. Os
parâmetros escolhidos para representar as proteínas é determinante nesta tarefa, pois
o folding permite uma vasta combinação de valores possíveis para os graus de liberdade
da proteína. Isto faz surgir superfícies de energia de altas dimensões (hipersuperfícies)
altamente complexas, permeada por uma miríade de mínimos locais.

Várias estratégias são aplicadas para restringir esse esforço computacional de
explorar o espaço das conformações, como por exemplo as bibliotecas de fragmentos,
de ângulos, mapas de contato inter-resíduos e alinhamentos múltiplos de sequências para
capturar aspectos co-evolucionários. Diferentes métodos de busca são utilizados para fazer
amostragem de soluções candidatas (decoys), como os métodos de Monte Carlo, Simulated
Annealing, Algoritmos Evolutivos e Deep learning. Após a escolha e refinamento das
melhores soluções, as predições são avaliadas por diferentes métricas a fim de verificar
a acurácia do modelo. Os melhores modelos são aqueles cujas métricas mais os aproxima
da estrutura nativa final da proteína.
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Os recentes avanços tecnológicos de sequenciamento de genomas e estruturas de
proteínas proporcionaram um extraordinário aumento da quantidade de dados disponíveis
de sistemas biológicos. Concomitantemente, ocorreu um desenvolvimento sem precedentes
de modelos de inteligência artificial (IA) em áreas como machine learning e deep learning,
em especial, avanços significativos em arquiteturas de visão computacional e processa-
mento de linguagem natural.

Em paralelo, hardwares específicos para computação de alto desempenho começa-
ram a se tornar mais acessíveis, como os de computação paralela da plataforma NVIDIA
CUDA® (NVIDIA, 2023), assim como também soluções de cloud computing incluindo
desde alternativas para usuários domésticos como o Google Colab (BISONG, 2019) e
Kaggle (2023), quanto soluções para toda a indústria com players como a Oracle (2023),
Amazon AWS (2023), entre outros.

Os modelos de predição de proteínas começaram a incorporar substancialmente
arquiteturas de inteligência artificial em seus preditores a fim de explorar o potencial
desta vasta quantidade de dados. AlQuraishi (2021) argumenta os impactos da IA
no campo da predição de proteínas, notando que a partir do CASP13 (2018), prati-
camente todos os participantes da competição aplicavam redes neurais em seus preditores.

AlphaFold - CASP13 (2018)

O CASP13 (2018) testemunhou o início de uma revolução científica no campo da
bioinformática estrutural. A empresa DeepMind, uma subdivisão do Google, estreeou no
CASP (Capítulo 2, subseção 2.4.5) com o número de entrada G043 e nome de equipe A7D,
apresentando pela primeira vez para o mundo o seu algoritmo de predição, o AlphaFold
(SENIOR et al., 2019).

O AlphaFold de 2018 (AF1) tratava o PSP basicamente como um problema de
visão computacional, representando a proteína por imagens de mapas de distâncias inter-
resíduos (distograms) e matrizes que codificavam informações co-evolucionárias entre a
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proteína-alvo e outras sequências de proteínas homólogas, obtidas através de ferramentas
de alinhamentos de sequências, como o MSA – Multiple Sequence Alignment (Figura
43). O AF1 deduzia um potencial estatístico baseado em distograms para selecionar os
melhores decoys. Então, uma engenhosa arquitetura de redes residuais convolucionais era
treinada e gerava as predições.

Figura 43 – Ilustração da arquitetura do AlphaFold no CASP13 (2018).

Fonte: DeepMind (2020).

AlphaFold 2 - CASP14 (2020)

Figura 44 – Ranking entre os competidores do
CASP13 e CASP14. O AlphaFold ganhou
as duas competições na categoria FM, a
última com margem expressiva.

(a) AlphaFold (G043). Fonte: CASP13 (2018).

(b) AlphaFold2 (G427). Fonte: CASP14 (2020).

No CASP14 (2020) foi apre-
sentada uma nova versão totalmente
diferente, o AlphaFold2 (AF2). O
AF2 utilizava uma nova arquitetura
denominada Evoformer: uma com-
binação de redes Attention e BERT
– Bidirectional Encoder Representa-
tions from Transformers, comuns em
modelos de processamento de lingua-
gem natural.

Nesta nova versão, o PSP foi
tratado como um problema de otimi-
zação de inferência de grafos. Nesta
abordagem, as proteínas são repre-
sentadas na forma de matrizes MSA
e de acoplamentos inter-resíduos. Os
mapas de distância agora são subs-
tituídos por grafos cujas arestas re-
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presentam as prováveis distâncias entre os pares de aminoácidos. A acurácia média das
predições do AF2 foi de impressionantes 0.96 Å RMSD-Cα, contra 2.8 Å RMSD-Cα do
segundo melhor competidor (Figura 44b). Segundo Ornes (2022), a acurácia das predi-
ções no CASP13 girava em torno de 60%. Enquanto que no CASP14 chegou a 90% com
o AlphaFold2.

A Figura 45 ilustra a arquitetura do AF2, composta por vários blocos Evoformers.
Cada bloco realiza diversas operações de atualização das informações contidas nas
matrizes MSA e de acoplamentos inter-resíduos. Cada matriz retroalimenta a outra
(recycling) a fim de otimizar a topologia dos grafos ajustando as arestas.

Figura 45 – Ilustração dos principais conceitos da arquitetura do AlphaFold2 no CASP14 (2020).

Fonte: Adaptado de Jumper et al. (2021).

Figura 46 – AlphaFold insights. Um novo padrão surgiu nos preditores de estruturas de pro-
teínas, incorporando: (a) análise co-evolucionária; (b) deep learning para reconheci-
mento de padrões; (c) assembly ; (d) refinamento estrutural.

Fonte: Adaptado de Pakhrin et al. (2021).
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Na ponta final da rede é produzido um gás de resíduos, tratados como corpos
sólidos cujas orientações rotacionais e translacionais são determinadas pela rede. Por fim,
os backbones de cada resíduo são combinados gerando-se a predição final da proteína
pela rede (modelo end-to-end). O AlphaFold gerou uma revolução na compreensão de
como o PSP deveria ser abordado, produzindo insights que moldaram o design dos novos
preditores que surgiram depois, demonstrando a importância do uso de informações co-
evolucionárias e dos modelos de deep learning como a principal ferramenta de investigação
do PSP (Figura 46).

4.1 Trabalhos Correlatos

A partir de 2018, todos os trabalhos subsequentes absorveram os frutos das
inovações introduzidas pelo AlphaFold (Figura 46). Nos demais trabalhos correlatos da
literatura do PSP Machine Learning, não há um tratamento específico no estudo da
evolução dos ângulos diedros durante as predições das estruturas. A utilização das redes
neurais para predizer os ângulos não busca inferir como a evolução dos ângulos acontece
dentro do espaço de busca das conformações, focando apenas na obtenção final dos
resultados. No entanto, é interessante notar a correlação entre as input features e os
modelos de arquiteturas utilizados pelos diferentes métodos (Tabela 3).

Figura 47 – Ilustração da arquitetura da rede neural ESIDEN.

Fonte: Xu et al. (2021).

Por exemplo, Xu et al. (2021) propõem um modelo de rede neural denominado
ESIDEN, uma combinação de redes neurais recorrentes dos tipos LSTM e BiLSTM. Para
o treino da rede, os autores apresentaram quatro novas features evolucionárias em seu
modelo: (i) relative entropy (RE); (ii) degree of conservation (DC); (iii) position-specific
substitution probabilities (PSSP); (iv) Ramachandran basin potential (RBP).
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Também foram utilizadas outras features comuns na literatura de predição de
ângulos, como as propriedades físico-químicas dos aminoácidos e a matriz PSSM (Position
Specific Scoring Matrix ), que mapeia relações estatísticas entre várias sequências de
proteínas. A Figura 47 ilustra esquematicamente a rede ESIDEN.

Tabela 3 – Estado da arte dos preditores do PSP Machine Learning.

Predição Algoritmos Arquiteturas

Estruturas
Terciárias

RGN2 (CHOWDHURY et al., 2022)
doi: 10.1038/s41587-022-01432-w

RGN + BERT

AlphaFold2 (JUMPER et al., 2021)
doi: 10.1002/prot.26257

Evoformer + IPA (Attention)

RoseTTAFold (BAEK et al., 2021)
doi: 10.1126/science.abj8754

SE(3)-Equivariant
Transformer

Estruturas
Secundárias

DNSS2 (GUO; HOU; CHENG, 2021)
doi: 10.1002/prot.26007

CNN + RCNN + ResNet +
CRMN + FractalNet +
Inception

PSIPRED (BUCHAN; JONES, 2019)
doi: 10.1093/nar/gkz297

DNN

SPIDER3 (HEFFERNAN et al., 2017)
doi: 10.1093/bioinformatics/btx218

LSTM + BRNN

RaptorX (WANG et al., 2016)
doi: 10.1093/nar/gkw306

DeepCNF

SPINE-X (FARAGGI et al., 2012)
doi: 10.1002/jcc.21968

DNN

Mapa de contato
inter-resíduos

trRosetta (YANG et al., 2020b)
doi: 10.1073/pnas.1914677117

DRCN

ResPRE (LI et al., 2019)
doi: 10.1093/bioinformatics/btz291

ResNet

Ângulos diedros
(φ, ψ)

ESIDEN (XU et al., 2021)
doi: 10.1038/s41598-021-00477-2

LSTM + BiLSTM

OPUS-TASS (XU; WANG; MA, 2020)
doi: 10.1093/bioinformatics/btaa629

CNN + BiLSTM +
Transformer

SPOT-1D (HANSON et al., 2019)
doi: 10.1093/bioinformatics/bty1006

LSTM + BRNN + ResNet

RaptorX-Angle (GAO et al., 2018)
doi: 10.1186/s12859-018-2065-x

DCNN + ResNet + logistic
regression layer

Fonte: Autor.
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As features DC, RE e PSSP foram obtidas a partir do alinhamento MSA da
proteína-alvo (query) contra proteínas do banco de dados Uniclust30 (MIRDITA et al.,
2017), utilizando a ferramenta HHBlits (REMMERT et al., 2011). O cálculo do RBP foi
obtido utilizando o server Leri (CHEUNG; PETER; KORNMANN, 2021).

Os autores fizeram predições com diferentes combos de features e avaliaram
a qualidade das predições dos ângulos utilizando a métrica MAE. Como benchmark
utilizaram os datasets padrão na literatura de predição de ângulos no PSP Machine
Learning, o TEST2016 (1213 proteínas) (HANSON et al., 2018) e TEST2018 (250
proteínas) (HANSON et al., 2019).

Figura 48 – Comparação dos resultados do ESI-
DEN com outros métodos.

Fonte: Xu et al. (2021).

Os autores concluíram que a com-
binação que gerou o menor MAE foi
quando utilizaram todas as features em
conjunto, ou seja, o padrão da literatura
mais as quatro novas introduzidas pelos au-
tores: RE + DC + PSSP + RBP. Com as
novas features obtiveram melhores MAEs
quando comparado com os outros algorit-
mos do estado da arte: SPIDER3 (HEF-
FERNAN et al., 2017), RaptorX-Angle (GAO et al., 2018), OPUS-TASS (XU; WANG;
MA, 2020) e SPOT-1D (HANSON et al., 2019), conforme mostra a Figura 48.

Figura 49 – (a) Framework da arquitetura do OPUS-TASS, com os outputs da rede indicados no
final: estruturas secundárias (SS3 e SS8), ângulos diedros φ, ψ (TA), CSF3 (condição
de restrição), área da superfície acessível ao solvente (ASA) e os ângulos diedros
da cadeia lateral (SDA). (b) Resultados do OPUS-TASS comparado com outros
métodos de predição.

Fonte: Xu, Wang e Ma (2020).
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No trabalho de Xu, Wang e Ma (2020), os autores propõem um preditor
denominado OPUS-TASS, focado na predição de ângulos do backbone e de estruturas
secundárias. A arquitetura da rede neural do OPUS-TASS consiste em uma combinação
de redes neurais convolucionais (CNNs), LSTMs e redes Transformers. No trabalho os
autores introduziram uma nova feature PSP19 que classifica os 20 aminoácidos naturais
em 19 blocos de corpos rígidos. Ao todo, foram 76 input features para o treino da rede
neural. A arquitetura final é um ensemble de muitas redes neurais combinadas, gerando
11 modelos parametrizados de redes diferentes.

No OPUS-TASS, combos com diferentes configurações de rede foram testados
especificamente para realizar seis tipos de predições: estruturas secundárias (SS3 e SS8),
ângulos diedros (φ, ψ) (TA), CSF3 (feature de restrição estrutural), área da superfície
acessível ao solvente (ASA) e os ângulos diedros da cadeia lateral (SDA).

Para a predição dos ângulos (φ, ψ), a métrica de comparação MAE foi utilizada
sobre os datasets TEST2016 (1213 proteínas) e TEST2018 (250 proteínas). Nos testes,
o OPUS-TASS performou melhor que os concorrentes. Contudo, o trabalho mais recente
de Xu et al. (2021), com seu modelo ESIDEN, conseguiu performar melhor com uma
arquitetura de rede muito mais simples (Figuras 47 e 48).

Figura 50 – Ilustração da arquitetura do SPOT-1D, onde L é o número de resíduos da proteína-
alvo e w é o tamanho da janela de varredura do mapa de contato.

Fonte: Hanson et al. (2019).

O modelo SPOT-1D é também com frequência citado em comparações por outros
trabalhos. Este modelo proposto por Hanson et al. (2019) adota um ensemble de redes
neurais compostas por LSTM, BRNN e ResNet, totalizando nove modelos (Figura 50). Os
autores utilizaram 57 input features, incluindo dois perfis evolucionários: (a) Matriz PSSM,
obtida através do PSI-BLAST (ALTSCHUL et al., 1997); (b) Matriz HMM, obtida com o
HHBlits (REMMERT et al., 2011); além de propriedades físico-químicas dos aminoácidos e
informações de mapas de contato inter-resíduos, obtidas com o uso da ferramenta SPOT-
Contact (HANSON et al., 2018).
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A fim de avaliar a performance do preditor também foram utilizados os datasets
TEST2016 e TEST2018, calculando-se o MAE das predições dos ângulos (φ, ψ). Para o
dataset TEST2016, foram obtidos MAE(φ) = 16.27 e MAE(ψ) = 23.26. Para o TEST2018,
o resultado foi MAE(φ) = 16.89 e MAE(ψ) = 24.87. Na época (2019) estes resultados
foram os melhores na comparação com outros preditores.

4.2 Considerações Finais

Dentre os algoritmos de predição de estruturas terciárias, o AlphaFold e RoseT-
TAFold constituem o atual estado da arte, atingindo níveis de acurácia sem precedentes
e consolidando o consenso na comunidade de cientistas do CASP que, do ponto de vista
de método computacional, em proteínas de domínio único, o problema do PSP foi com-
pletamente resolvido.

O OPUS-TASS e SPOT-1D são bons exemplos do claro trade-off entre a explo-
ração das features (feature exploration) e os tipos de informações que se pode extrair das
diferentes arquiteturas de redes neurais (neural exploitation). Inúmeros trabalhos utili-
zando deep learning para o problema de predição de estruturas de proteínas surgiram
nos últimos anos, adotando diferentes estratégias de feature extraction e de engenharia de
arquitetura para a predição de mapas de contato inter-resíduos, ângulos diedros (torsion
angles), estruturas secundárias e terciárias, entre outros conforme visto na Tabela 3.

A análise da literatura dos preditores evidenciou o poder das redes neurais
como ferramenta de investigação científica e a importância da engenharia de rede para a
exploração das features e a acurácia dos resultados. Apesar dos extraordinários avanços,
infelizmente os trabalhos não elucidam os mecanismos físicos subjacentes ao folding. Por
enquanto, as redes neurais continuam – ocultando profundamente – os segredos do folding
de proteínas.
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Atualmente, não existe nenhum campo de força que descreva corretamente o
folding de proteínas. Apesar dos avanços extraordinários que a inteligência artificial trouxe
para o campo da biologia estrutural, a busca pela a elusiva função de energia permanece.
A multifacetada natureza dinâmica dos sistemas biológicos talvez seja inerentemente um
problema analiticamente não tratável.

Cutello, Narzisi e Nicosia (2006) demonstraram que os campos de força cujos
termos podem ser separados em potenciais de ligação covalente e não-covalente são termos
em conflito durante uma operação de minimização de energia. Isto significa que não é
possível minimizar simultaneamente ambos os termos, pois o procedimento de minimizar
um automaticamente induz a maximação do outro (Figura 51).

Figura 51 – Campos de força com termos de energias covalentes e não-covalentes podem gerar
um conflito entre os termos quando minimizados simultaneamente.

Fonte: Cutello, Narzisi e Nicosia (2006).

Portanto, talvez o PSP seja naturalmente um problema de otimização. Por
definição, as redes neurais também constituem um problema de otimização. Nesse sentido,
uma abordagem alternativa às redes neurais para o PSP são os algoritmos evolutivos,
inspirados nos conceitos da Teoria da Evolução de Darwin (1859).
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5.1 Problemas de Otimização Multiobjetivo

Em problemas de otimização não é possível selecionar uma única solução que
satisfaça todas as condições de restrição do problema, pois sempre haverá soluções em
conflito, ou soluções que não serão nem piores ou nem melhores quando consideradas
simultaneamente. Nestes casos, objetiva-se encontrar soluções ótimas por meio de algum
critério de avaliação. Este critério normalmente consiste em maximizar ou minimizar uma
determinada função, denominada de função objetivo.

Uma função objetivo é normalmente um vetor onde cada componente é um
objetivo a ser avaliado, sendo os objetivos (as variáveis do problema) independentes entre
si. Os objetivos são escolhidos de forma a proporcionar o melhor custo-benefício para a
solução do problema. Este tipo de problema é denominado de Problema de Otimização
Multiobjetivo (POMO). A solução otimizada precisa respeitar a todas as condições de
restrição impostas ao problema em consideração.

Definição 1 (POMO). Seja n o número de objetivos, então o POMO pode ser definido
como o problema de se encontrar um vetor de variáveis x = [x1, x2, . . . , xn]T tal que:

maximiza/minimiza: F(x) = [f1(x), f2(x), . . . , fp(x)]T ;

restrita a: gj(x) ≥ 0, j = 1, . . . , J ;

hk(x) = 0, k = 1, . . . , K;

x ∈ Rn : x
(inf)
i ≤ xi ≤ x

(sup)
i , i = 1, . . . , n.

(15)

onde fp(x) é p-ésima função objetivo e F(x) é o vetor a ser otimizado.

Otimização Mono-Objetivo
Note que para p = 1 a Eq. (15) torna-se um problema mono-objetivo. Logo, a
solução ótima corresponderá às soluções extremas (mínimas ou máximas). Por
esse motivo, os problemas multiobjetivos são válidos apenas para p > 1.

Definição 2 (Espaço de busca). Uma solução x é dita ser factível se, e somente se,
satisfizer todas as restrições gj e hk. O conjunto das soluções factíveis forma o espaço de
decisão X, ou espaço de busca (DEB, 2001).

Definição 3. Uma solução x′ ∈ X é eficiente se não existe outro ponto x′′ ∈ X tal que:

f(x′′) ≤ f(x′) ,

e f(x′′) 6= f(x′) .
(16)

Quando um ponto factível não satisfaz a essas condições, é chamado de ponto ineficiente.
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É importante salientar que uma solução eficiente não pode ser melhorada com
relação a nenhum outro objetivo sem que cause uma piora em, pelo menos, algum outro
objetivo. O conjunto das soluções eficientes é denominado de Pareto-ótimo, ou ótimo
de Pareto (FONSECA; FLEMING, 1995).

5.1.1 Fronteira de Pareto

A imagem do conjunto de Pareto-ótimo da Eq. (16) forma o que é chamado
de fronteira eficiente, conhecido na literatura como fronteira de Pareto. A eficiência
relaciona-se com outro conceito importante denominado dominância.

Definição 4 (Dominância). Diz que uma solução factível x ′ domina outra solução
factível x ′′, representado por x ′�x ′′, se, e somente se, fi(x ′) ≤ fi(x

′′) ∀ i = 1, . . . , p e
fi(x

′) < fi(x
′′) em pelo menos um objetivo.

Deste modo, pode-se formular o conjunto Pareto-ótimo P como:

P =
{
x ′ ∈ X |@x ′′ ∈ X : f(x ′′) � f(x ′)

}
. (17)

Pareto-ótimo

A dominância é um critério que permite comparar a qualidade de duas soluções
em problemas do tipo POMO. A Eq. 17 diz que uma soluçãoA domina outra soluçãoB se:

1. A solução A não é pior do que a solução B em todos os objetivos, e;

2. A solução A é estritamente melhor do que a solução B em pelo menos um
objetivo.

Em outras palavras, a solução A domina a solução B se for pelo menos tão boa quanto a
solução B em todos os objetivos e estritamente melhor em pelo menos um objetivo.

Segundo Deb (1998), o conjunto não-dominado e a fronteira podem ser
ótimos locais ou globais:

Definição 5 (Ótimo local). Um subconjunto OL de X é denominado conjunto ótimo
local em Pareto se, e somente se, todas as suas soluções são não-dominadas em relação
a uma determinada vizinhança do espaço de decisão X. A imagem deste conjunto define
uma região PL chamada de fronteira ótima local em Pareto.

Definição 6 (Ótimo global). Um subconjunto OG de X é denominado conjunto ótimo
global em Pareto se, e somente se, todas as suas soluções são não-dominadas em relação a
quaisquer outros conjuntos de ótimos locais OL no espaço X. A imagem deste conjunto no
espaço de objetivos define uma região PG chamada de fronteira ótima global em Pareto.
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5.2 Métodos Heurísticos de Otimização Multiobjetivo

A solução dos problemas de otimização multiobjetivo geralmente envolve o uso de
métodos heurísticos em sua abordagem. Heurísticas são técnicas de resolução de problemas
(geralmente de otimização), onde são conhecidas partes específicas das informações do
problema a priori, como por exemplo, uma dada solução inicial a partir de uma condição
de contorno. Porém, formalmente, não existem provas matemáticas de que a solução
encontrada é a melhor solução.

Segundo Talbi (2009), as meta-heurísticas são métodos empregados para generali-
zar as heurísticas, abstraindo as especificidades de cada heurística e permitindo estratégias
para criar, modificar ou guiar outras heurísticas. As meta-heurísticas produzem uma gama
maior de soluções do que aquelas normalmente geradas pelas buscas de otimizações locais.

Dentre as principais meta-heurísticas, pode-se citar:

• Algoritmos Genéticos (AG) (HOLLAND, 1992);

• Particle Swarm Optimization (PSO) (KENNEDY; EBERHART, 1995);

• Memetic Algorithms (KRASNOGOR, 2012);

• Simulated Annealing (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983).

5.2.1 Algoritmos Multiobjetivos

Os algoritmos multiobjetivos são algoritmos que implementam alguma meta-
heurística de otimização multiobjetivo e que tornaram-se referência na literatura devido a
alguma característica relevante do método, como por exemplo a capacidade de exploração
global do espaço de busca, convergência das soluções, ranqueamento, diversidade, dentre
outras características.

A seguir, alguns exemplos de algoritmos multiobjetivos baseados em população
que se tornaram referência na literatura:

• NSGA-III (DEB; JAIN, 2014);

• NSGA-II (DEB et al., 2002);

• SPEA-2 (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001);

• MOEA/D (ZHANG; LI, 2007);

• PAES (KNOWLES; CORNE, 1999).
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5.2.2 Algoritmos Genéticos no PSP

Os AGs são frequentemente aplicados em problemas de otimização multiobjetivo
denominados MOEAs (Multi-Objective Evolutionary Algorithms). Na literatura do PSP,
os AGs aplicados ao problema de predição usualmente apresentam as seguintes caracte-
rísticas (ALMEIDA; LIMA, 2022; FACCIOLI, 2015; LIMA et al., 2007):

I. Representação dos indivíduos
Os indivíduos (proteínas) são usualmente representados pelos ângulos diedros φ, ψ
(backbone) e os χi (cadeia lateral), os quais representam os graus de liberdade.

II. Inicialização da população
Uma população é formada por um conjunto de indivíduos. A população inicial
é gerada atribuindo-se valores aleatórios para os ângulos diedros ou utilizando
bibliotecas de ângulos (BORGUESAN et al., 2015) ou fragmentos (LEAVER-
FAY et al., 2011) para gerar as conformações.

III. Operadores genéticos
Os operadores são os responsáveis pela geração dos novos indivíduos na popu-
lação. Diferentes meta-heurísticas implementam diferentes operadores para gerar
diversidade dentro da população. Os AGs normalmente implementam operado-
res de mutação e crossover (recombinação). Um operador de mutação modifica
aleatoriamente certas propriedades de um indivíduo, como os ângulos diedros, en-
quanto que o de crossover permite que os filhos herdem características dos pais
(por exemplo, a troca de ângulos entre aminoácidos).

IV. Função objetivo (fitness)
Cada nova estrutura gerada pelos operadores genéticos precisa ser avaliada por
algum critério que mensure a qualidade dos novos indivíduos a fim de produzir as
gerações descendentes. Em problemas de otimização multiobjetivo este critério é
normalmente avaliado pela função objetivo. No PSP Multiobjetivo é frequente
encontrar objetivos que incluem funções de energia (CHARMM e AMBER),
potenciais estatísticos derivados de análises das proteínas em bancos de dados,
como o ROSETTA, DFIRE e RWPlus, além propriedades estruturais como a área
superficial de acessibilidade do solvente (SASA) e raio de giro (RG).

V. Métodos de decisão

Consiste no processo de decisão para a escolha da solução final dentre o conjunto
das soluções ótimas obtidas. Exemplos de métodos de decisão incluem elitismo
(NSGA-II), arquivamento (SPEA-2, PAES) e clustering das soluções, como no
caso do MUFOLD-CL (ZHANG; XU, 2011). Outros métodos também implemen-
tam heurísticas de busca local (local search) em pontos específicos da fronteira de
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Pareto, explorando pontos denominados knees. Normalmente esses pontos estão
localizados nas bordas da fronteira, caracterizando-se por serem soluções onde o
trade-off entre os objetivos é significativo. Nos knees, mesmo um pequeno decrés-
cimo em objetivo gera um grande acréscimo em outro objetivo.

Figura 52 – Ilustração da formação da Fronteira de Pareto depois da execução de um típico AG
com operadores de crossover e mutação, com a seleção dos indivíduos não-dominados
após o algoritmo atingir algum critério de parada (kstop).

Fonte: Autor.

De acordo com Michalewicz e Schoenauer (1996), um algoritmo genético (AG)
procura por um equilíbrio entre o aproveitamento das melhores soluções e a exploração
do espaço de busca. A seguir, serão detalhados os seguintes algoritmos evolutivos
multiobjetivos utilizados neste trabalho: NSGAII, GDE3 e BRKGA.

5.2.2.1 NSGA-II

Figura 53 – Ilustração do algoritmo NSGA-II.

Fonte: Acampora et al. (2013).

No NSGA-II (DEB et al.,
2002), inicialmente uma popula-
ção P0 de tamanho N é gerada
aleatoriamente. Através de opera-
ções de seleção, mutação e cros-
sover nos indivíduos de P0, é ge-
rada uma população de descen-
dentesQ0 também de tamanhoN .
Deste modo, a cada t-ésima gera-
ção, uma nova populaçãoRt de ta-
manho 2N é formada pela união
Pt ∪ Qt = Rt. Depois, a função
objetivo de cada indivíduo i ∈ Rt

é avaliada.
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Para cada indivíduo é atribuído um rank(i) de dominância que contabiliza o
número de soluções que dominam o indivíduo i. Indivíduos com rank(i) = 0 representam
as melhores soluções não-dominadas, ou seja, nenhuma outra solução domina estes
indivíduos. Os indivíduos são ordenados e agrupados de acordo com o seu rank. Cada
rank irá representar diferentes e sucessivas fronteiras de Pareto (F1, F2, . . . , Fi), conforme
ilustra a Figura 53. O elitismo, que favorece a convergência das soluções, é induzido pela
ordenação da população em Rt.

No entanto, a próxima população Pt+1 precisa conservar o mesmo tamanho N . A
fim de truncar a população de Rt, o NSGA-II utiliza uma operação de crowding distance
para garantir que serão escolhidas as soluções com maior distância entre si na última
fronteira (grupo F3 na Figura 53), favorecendo a diversidade das soluções próximas à
fronteira de Pareto ótima. Os indivíduos são escolhidos até preencher as N primeiras
posições, dando origem à população da próxima geração Pt+1. Todos os outros indivíduos
não selecionados são descartados. Este processo é repetido durante as t-ésimas gerações
até que o critério de parada seja atingido, conforme ilustra o pseudo-código do Algoritmo 1:

Algoritmo 1 – Pseudo-código do NSGA-II.
Input: Population P0 (random)

1 N ← |P0|; // Size of population.
2 Q0 ← Offspring(P0, selection, crossover, mutation, size = N );
3 t← 0; // No. of generations.
4 while not StopCriterion() do
5 Rt ← Pt ∪Qt ;

// Sorting by domination rank.
6 F ← FastNonDominatedSort(Rt);
7 Pt+1 ← ∅;
8 i← 1;
9 while |Pt+1|+ |Fi| ≤ N do

// Calculate crowding distance in front Fi.
10 Ci ← CrowdingDistance(Fi);
11 Pt+1 ← Pt+1 ∪ Fi;
12 i← i+ 1; // Iterate over fronts.
13 end
14 Fi ← CrowdingSort(Fi, by=Ci, order=“descending”);

// Choose the first (N − |Pt+1|) elements of Fi.
15 Pt+1 ← Pt+1 ∪ Fi[ 1 : N − |Pt+1| ];
16 Qt+1 ← Offspring(Pt+1, selection, crossover, mutation, size = N );
17 t← t+ 1; // Increment the generation counter.
18 end

5.2.2.2 GDE3

O algoritmo Differential Evolution (DE) é um AG inicialmente proposto por
Storn e Price (1997) e depois aprimorado na terceira versão por Kukkonen e Lampinen
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(2005). No DE, a cada k-ésima geração, todos os indivíduos ~cik (current) da população
atual são comparados com um vetor mutante ~dik, percorrendo cada j-ésimo objetivo:

~cik = [f1(~x), f2(~x), . . . , fj(~x)], (18)

onde ~x é a variável de decisão do problema.
Para isso, escolhe-se aleatoriamente três soluções (~r1k, ~r2k, ~r3k) da geração atual

k, onde ~rik são indivíduos mutuamente excludentes com respeito ao índice i, a fim de
garantir que os indivíduos sejam diferentes. Então, o vetor mutante ~dik é gerado pelo
cálculo da diferença entre as dimensões das soluções:

dijk = r3jk + F · (r1jk − r2jk), (19)

onde F é um fator de escala que define a magnitude da direção da mutação dada pela
diferença entre os vetores (~r1k − ~r2k), daí o nome Differential Evolution.

A mutação no indivíduo ~cik é introduzida pelo mutante ~dik iterando sobre cada
j-ésimo objetivo segundo as seguintes condições:

dijk =


r3jk + F · (r1jk − r2jk) se rand[0, 1] < CR

ou j = jrand,

cijk caso contrário.

(20)

onde rand[0, 1] é um número aleatório no intervalo especificado, CR é a probabilidade
de crossover, jrand é o objetivo selecionado aleatoriamente, onde a condição j = jrand

garante que pelo menos um objetivo seja avaliado.
Deste modo, a seleção do indivíduo ~ci,k+1 da próxima geração é feita segundo o

critério de dominância entre ~dik e ~cik:

~ci,k+1 =

~dik se ~dik � ~cik,

~cik caso contrário.
(21)

Este processo é repetido durante k gerações ou até que um critério de parada seja atingido.

5.2.2.3 BRKGA

O método BRKGA, proposto por Gonçalves e Resende (2011), é um algoritmo
genético variante dos algoritmos genéticos de chaves aleatórias (RKGA), primeiramente
introduzido por Bean (1994) para tratar de problemas de otimização combinatorial.
A principal característica do framework RKGA é que ele separa claramente a parte
dependente e independente do problema.

A parte independente do BRKGA consiste na forma de representação dos
indivíduos. Cada indivíduo é representado por chaves aleatórias (random keys) na forma
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de números reais aleatórios dentro de um intervalo especificado, normalmente em [0,1]. A
população inicial é composta por ~ci indivíduos, onde cada j-ésimo elemento é representado
por uma chave aleatória, por exemplo:

~ci = [0.2, 0.85, . . . , dj]
T , (22)

neste caso, dj ∈ [0, 1]. A parte dependente do problema é desempenhada por um decoder,
responsável por mapear as chaves aleatórias para os valores verdadeiros da função objetivo.

Depois que o fitness de cada indivíduo é calculado, a população P é ordenada
de forma descendente e particionada em dois grupos: (i) a elite, representando uma
fração pe da população com os indivíduos com o melhor fitness ; e (ii) o grupo não-elite,
representando o restante da população P − pe, sendo pe < P − pe.

Figura 54 – Operadores de seleção e crossover no algoritmo do BRKGA.

(a) Operador de seleção. (b) Operador de mutação e crossover.

Fonte: Gonçalves e Resende (2011).

A Figura 54a ilustra a evolução da população no algoritmo BRKGA. O grupo de
elite é copiado integralmente para a próxima geração k+ 1, inserindo-se na partição TOP
do diagrama. Um número aleatório de indivíduos mutantes são gerados e posicionados
na partição BOT do diagrama. O restante da população é preenchida com operações
de crossover. Os pais são escolhidos selecionando um indivíduo do grupo elite, com
probabilidade 1/pe, e outro indivíduo do grupo não-elite, com probabilidade 1/(P − pe). Como
pe < P −pe, portanto, os indivíduos do grupo elite terão sempre uma maior probabilidade
de serem escolhidos.

A Figura 54b ilustra o processo de mutação e crossover. A mutação é introduzida
gerando um vetor mutante ~pm de chaves aleatórias, do mesmo tamanho do indivíduo ~ci.
Já a operação de crossover segue o conceito do parametrized uniform crossover, explicado
a seguir. Por exemplo, seja ρe = 0.7 o valor escolhido pelo usuário para o parâmetro
que representa a probabilidade de escolha de um indivíduo do grupo de elite. Logo, a
probabilidade de escolha de um indivíduo do grupo não-elite é ρ = 1 − ρe.

Na Figura 54b, os pais são representados pelos cromossomos 1 (elite, ~p1k) e 2
(não-elite, ~p2k), enquanto que o vetor mutante ~pm está representado pelo vetor random
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number. Então, o indivíduo ~ci,k+1 da próxima geração (offspring) será gerado avaliando-se
cada j-ésima chave aleatória da seguinte forma:

ci,j,k+1 =


p1jk se ρe = 0.7 ≤ pmj

(elite),

p2jk caso contrário
(não-elite).

(23)

Depois que a geração dos novos indivíduos por crossover atingir o número máximo
da população P , novamente computa-se o fitness de todos os indivíduos da (k+ 1)-ésima
geração, ordena de forma descendente, particionando novamente entre elite e não-elite,
repetindo-se todo o processo por k gerações, ou até que um critério de parada seja atingido.

5.3 Trabalhos correlatos

A Tabela 4 lista trabalhos recentes na literatura que abordam o PSP como um
problema de otimização multiobjetivo. Em Lei et al. (2022), os autores desenvolveram o
método MO4 modelando o PSP como um problema de muitos objetivos (Figura 55) e
argumentam que é o primeiro trabalho na literatura que incorpora quatro objetivos na
predição de estruturas de proteínas. A função objetivo é composta por termos do campo
de força CHARMM, separados em potenciais de (i) energia covalente; (ii) não-covalente;
(iii) SASA (área da superfície de acesso do solvente); (iv) potencial RWplus.

Figura 55 – Preditor MO4 ilustrando um fluxograma característico de algoritmos evolutivos.

Fonte: Lei et al. (2022).

A população é inicializada com a predição de estruturas secundárias pelo software
PSIPRED (MCGUFFIN; BRYSON; JONES, 2000). A escolha dos indivíduos é feita
utilizando a inspiração de algoritmos evolucionários. Neste exemplo, os autores simularam
um torneio por seleção binária, onde o indivíduo dominante vai para a formação da mating
pool (grupo de acasalamento). Dentro da pool, são aplicados operadores de crossover e
mutação para evoluir as novas gerações. Um processo de seleção ambiental é feita na
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nova população gerada pela combinação da mating pool e dos seus pais, aplicando-se as
estratégias de convergência favorável e diversidade direcional (CHENG; YEN; ZHANG,
2015).

Tabela 4 – Trabalhos publicados na literatura do PSP Multiobjetivo.

Método No. Objetivos Estratégia Função
objetivo

MO4 (LEI et al., 2022)
doi: 10.1109/TEVC.2021.3095481

Multiobjetivo (4) Evolutionary
Algorithm

CHARMM +
SASA +
RWplus

MO-BRKGA (MARCHI;
PARPINELLI, 2021)
doi: 10.1109/CEC45853.2021.9504745

Multiobjetivo (3) Genetic
Algorithm

ROSETTA +
Secondary
Structure +
Contact Map

NSGA-II + PLS (ALIAGA-ROJAS et
al., 2021)
doi: 10.1109/SCCC54552.2021.9650383

Multiobjetivo (2) Genetic
Algorithm

ROSETTA +
SASA

SCDE (ZHANG et al., 2020)
doi: 10.1109/TCBB.2018.2873691

Mono-objetivo Differential
Evolution

Secondary
Structure +
Contact Map

AIR (WANG et al., 2020)
doi: 10.1093/bioinformatics/btz544

Multiobjetivo (3) Particle
Swarm
Optimization

ROSETTA +
CHARMM +
RWplus

MODE-K (CHEN et al., 2020)
doi: 10.1016/j.ins.2020.06.003

Multiobjetivo (2) Differential
Evolution

RWplus

MABC (CORRÊA; DORN, 2020)
doi: 10.1016/j.swevo.2020.100677

Mono-objetivo Artificial Bee
Colony

ROSETTA +
SASA + SS

SGDE (RAKHSHANI et al., 2019)
doi: 10.1016/j.swevo.2019.01.009

Mono-objetivo Differential
Evolution

AMBER

GAPF (ROCHA et al., 2018)
doi: 10.1109/CEC.2018.8477890

Multiobjetivo (3) Genetic
Algorithm

Contact Map
Potential

MOPSO (SONG et al., 2018b)
doi: 10.1016/j.asoc.2018.07.042

Multiobjetivo (3) Particle
Swarm
Optimization

CHARMM +
dDFIRE

AIMOES (SONG et al., 2018a)
doi: 10.1016/j.knosys.2018.01.028

Multiobjetivo (3) Evolutionary
Algorithm

CHARMM +
SASA

MO3 (GAO et al., 2017)
doi: 10.1109/TCBB.2017.2705094

Multiobjetivo (3) Evolutionary
Algorithm +
PAES

CHARMM +
SASA

Fonte: Autor.
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Por fim, os indivíduos não-dominados são arquivados e uma estratégia de
atualização do arquivo é feita. O processo de tomada de decisão é feita por clustering das
soluções com o uso do software MUFOLD-CL (ZHANG; XU, 2013), de onde é escolhida
a estrutura final da predição.

Trade-off entre os objetivos em conflito

Figura 56 – PDB ID: 1ZDD. Ilustração da Fronteira de Pareto e a evidência de conflito entre
os objetivos.

(a) Fronteira de pareto para os diferentes objetivos,
mostrando que cada objetivo contribui individu-
almente para uma característica topológica espe-
cífica da proteína.

(b) Evidência do conflito entre os objeti-
vos quando as linhas se cruzam no grá-
fico de coordenas paralelas.

Fonte: Lei et al. (2022).

A Figura 56 ilustra claramente o papel dos diferentes objetivos quando avaliados
em conjunto na composição da função objetivo. A Figura 56b mostra o conflito entre os
objetivos no gráfico de coordenadas paralelas quando as linhas se cruzam, justificando a
abordagem de otimização multiobjetivo do PSP (PURSHOUSE; FLEMING, 2003).

A Figura 56a mostra a Fronteira de Pareto populada com diversas soluções
ótimas, sem necessariamente constituir o mínimo de todos os objetivos simultaneamente.
Cada círculo destaca as estruturas com os valores mínimos de cada objetivo tomados
individualmente, assim como a melhor estrutura encontrada (em laranja). Observa-
se que o valor de SASA mínimo aumentou o grau de empacotamento da proteína
(marrom), o mínimo do potencial covalente tende a aplanar a estrutura (verde). O mínimo
do potencial das ligações não-covalentes deixou a estrutura mais estável (vermelho),
porém provavelmente com má formação. Enquanto que o mínimo do RWplus gerou
aparentemente também uma estrutura mais estável (cinza).

Nos testes de RMSD, o MO4 performou melhor em comparação com outros
algoritmos do estado da arte: MOPSO (SONG et al., 2018b), AIMOES (SONG et al.,
2018a), MO3 (GAO et al., 2018), GA-APL (BORGUESAN et al., 2015) e MODE (CHEN
et al., 2020), especialmente para proteínas grandes com comprimentos maiores do que
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100 aminoácidos. Os resultados de Lei et al. (2022) demonstraram com efetividade a
existência de conflitos entre os objetivos avaliados, evidenciando que a formulação de uma
função de energia mono-objetivo que siga a hipótese termodinâmica de que a estrutura
nativa é aquela que tende a minimizar a energia não representa toda a complexidade do
folding de proteínas.

Soluções Multiobjetivo vs. Mono-objetivo

Aliaga-Rojas et al. (2021) apresentaram um trabalho em que utilizaram o
algoritmo genético NSGA-II (DEB et al., 2002) com dois objetivos: (i) função de
energia do ROSETTA (Talaris2013 ) e; (ii) SASA, utilizando a biblioteca PyRosetta
(CHAUDHURY; LYSKOV; GRAY, 2010). Os autores selecionaram 19 proteínas para
o ajuste de parametrização e 8 proteínas para teste de performance do método. Cada
proteína foi representada por seus ângulos diedros (φ, ψ) e a população inicial construída
a partir da biblioteca de ângulos APL (Capítulo 3, subseção 3.6.3).

Para gerar novas conformações foram utilizados os operadores genéticos de muta-
ção e crossover (recombinação). O operador de mutação altera randomicamente os valores
dos ângulos (φ, ψ), enquanto que o de crossover seleciona dois pais aleatórios e troca entre
eles os valores dos seus respectivos ângulos. Os autores também implementaram heurísti-
cas de local search para melhorar a qualidade das soluções.

Nos experimentos, os autores demonstraram que a função multiobjetivo
performou melhor do que a melhor solução de cada objetivo individualmente, indicando
que a melhor solução SASA falhou em gerar estruturas secundárias, enquanto que a
melhor solução Talaris2013 produziu um fold incorreto. Da mesma forma como visto em
Lei et al. (2022), a função multiobjetivo avalia separadamente cada objetivo, incluindo
na solução final características próprias e únicas que cada objetivo acrescenta.

Diversidade induzida por clustering e ordenação

Wang et al. (2020) apresentam o seu método AIR de refinamento estrutural,
utilizando como estratégia o Particle Swarm Optimization (PSO) e um vetor de função
objetivo de três objetivos. O PSO permite o compartilhamento de informações entre as
soluções e tenta buscar o ótimo global, o que pode contribuir para melhorar a eficácia da
busca pelas melhores soluções no espaço das conformações. A representação da proteína
foi feita pelos seus ângulos diedros (φ, ψ, ω), enquanto que a função objetivo era composta
pelos termos: (i) ROSETTA (score12 ); (ii) potencial RWplus; e (iii) CHARMM.

Os autores utilizaram como estratégia de geração da população inicial estruturas
preditas pelos servidores do CASP que disponibilizam predições ab initio das estruturas.
Os datasets das proteínas-alvo (targets) foram os do CASP 11 e CASP 12. Um critério de
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pontuação é utilizado para selecionar as três melhores estruturas como modelos iniciais
(templates). Para gerar diferentes conformações são aplicadas perturbações aleatórias nos
ângulos (φ, ψ, ω). Por fim, para selecionar os melhores modelos os autores fizeram um
clustering das estruturas e depois ordenaram pelo melhor valor de TM-score de cada uma.

Wang et al. (2020) verificaram duas principais vantagens nesta abordagem.
Primeiro, que a utilização de três modelos (templates) iniciais no algoritmo de PSO gerou
o benefício evolutivo de extrair o melhor das três estruturas, reduzindo a dependência
sobre a qualidade da acurácia estrutural de um único template. Segundo, que o método
de clustering e ordenamento conseguiu gerar mais diversidade entre as estruturas, sendo
que a melhor estrutura do método AIR proposto pelos autores, ou seja, o decoy (estrutura
candidata) com maior similaridade com a proteína-alvo situava-se justamente na região
dos clusters.

5.4 Considerações Finais

Inúmeras evidências indicam que o PSP seja, por sua própria natureza, um
problema de otimização. As funções de energia que modelam apenas os aspectos físicos das
interações atômicas não são suficientes para modelar a complexa dinâmica das estruturas
nativas das proteínas, como indicado por Cutello, Narzisi e Nicosia (2006).

No PSP multiobjetivo, observa-se um claro trade-off entre os objetivos para a
qualidade da acurácia na predição final. Cada objetivo contribui com diferentes carac-
terísticas para a modelagem do problema, como demonstrado por Lei et al. (2022). A
estrutura final da proteína emerge como um ponto ótimo da relação entre os objetivos.
O PSP multiobjetivo enfatiza claramente os objetivos a serem otimizados e, desta forma,
contribui de forma mais objetiva na compreensão de quais propriedades das proteínas são
mais relevantes para o folding. Contudo, analisando os resultados dos preditores da lite-
ratura do PSP Multiobjetivo, são claras as limitações dos resultados quando comparados
com os preditores do PSP Machine Learning no problema de predição de estruturas de
proteínas. Poderá haver um ponto em comum?
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hyPROT: Preditor Híbrido de Proteínas

Figura 57 – Proposta do preditor híbrido hyPROT.

Fonte: Autor.

A proposta deste trabalho é desenvolver um preditor híbrido de estruturas
terciárias de proteínas, combinando técnicas de algoritmos evolutivos multiobjetivo e deep
learning, tratando o problema do PSP como um problema de otimização. A Figura 57
apresenta o pipeline deste trabalho:

1. Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEAs). Neste trabalho serão
investigados três algoritmos evolutivos multiobjetivos para a composição do
perfil evolutivo dos ângulos diedros: o NSGAII, o BRKGA e o GDE3. Será
investigado como cada MOEA explora de maneira particular o espaço de busca,
sendo que a aplicação de diferentes algoritmos evolutivos permitirá realizar
amostragens do espaço de busca que resultará em valores para as variáveis de
decisão (φ, ψ) condicionadas ao critério de dominância durante a minimização
da função objetivo.

2. Ângulos diedros. A premissa investigada é a de que o perfil evolutivo
dos ângulos diedros (φ, ψ) possa fornecer informações relevantes acerca dos
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possíveis caminhos do folding. Nesta proposta, a cada geração um indivíduo é
escolhido da população atual de cada MOEA segundo um determinado critério
de tomada de decisão. Este critério buscará escolher o indivíduo de melhor
fitness da geração atual, registrando-se os valores dos ângulos diedros (φ, ψ)

deste indivíduo. Como cada geração evolui em direção à estrutura nativa
da pROTeína, o registro dos ângulos diedros pode ser vista como uma série
temporal ao longo das gerações, resultando em um perfil evolutivo que indica
como os ângulos evoluem em direção à conformação nativa.

3. Rede Neural Recorrente (RNN). A fim de investigar a existência de pos-
síveis padrões ocultos neste perfil evolutivo, um modelo de RNN será aplicado
para analisar a série formada pelos ângulos, permitindo abstrair e generalizar
os vieses particulares de exploração do espaço de busca cada algoritmo evolu-
tivo. Redes neurais recorrentes são arquiteturas de deep learning apropriadas
para modelar dados que representam sequências ou séries temporais.

4. Predição final. Com os resultados das RNNs treinadas para cada resíduo será
possível realizar novas predições de ângulos para cada aminoácido. O valor final
escolhido corresponderá ao valor médio da nova série gerada pela RNN.

6.1 Materiais & Métodos

A Figura 58 ilustra o funcionamento geral do preditor hyPROT e a parametriza-
ção do experimento será descrita no Capítulo 7 (seção 7.1).

6.1.1 Início do algoritmo

A partir da sequência primária de aminoácidos de cada pROTeína (ar-
quivo FASTA), são geradas estruturas aleatórias utilizando o software PyRosetta
(CHAUDHURY; LYSKOV; GRAY, 2010), da suíte ROSETTA (LEAVER-FAY et al.,
2011), aplicando o protocolo FastRelax. Em geral, cada indivíduo (pROTeína) será repre-
sentado por um vetor composto por:

Protein = [ (φR1 , ψR1), (φR2 , ψR2), . . . , (φRL
, ψRL

) ]T , (24)

onde L é o número total de resíduos R da pROTeína.
O ROSETTA inicia os diedros (φ, ψ, ω) considerando valores ideais implementa-

dos internamente em seu framework, enquanto que os ângulos da cadeia lateral utiliza a
biblioteca de rotâmeros Dunbrack (SHAPOVALOV; DUNBRACK, 2011). Depois, cada
estrutura é relaxada utilizando o protocolo FastRelax do ROSETTA a fim de acomodar
os átomos em posições que evitem colisões estéricas e minimizar a energia da estrutura.
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Figura 58 – Diagrama do preditor híbrido hyPROT.

Fonte: Autor.

6.1.2 Fase de Equilíbrio (Dinâmica Molecular)

Figura 59 – Configuração inicial de cada indivíduo, onde a pROTeína é solvatada e colocada em
equilíbrio termodinâmico (EM-NVT-NPT).

Fonte: Autor.

A fim de simular fisicamente certas condições biológicas da pROTeína em meio
celular, cada indivíduo (pROTeína) na população é explicitamente solvatado em água em
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uma box cúbica, utilizando o modelo de água SPCE (CHAPLIN, 2023b). Em seguida, são
realizados os processos de minimização de energia (EM), seguido das fases de equilíbrio
de temperatura (NVT) e pressão (NPT). Estes processos caracterizam inicialmente um
sistema com uma descrição física mais realística e preparado para simulações de dinâmica
molecular. O campo de força utilizado foi o AMBER99SB-ILDN por apresentar uma boa
concordância com dados experimentais de RMN (LINDORFF-LARSEN et al., 2010).

A evolução da população a partir desses condições iniciais possivelmente permitirá
capturar certos aspectos físicos do folding após preparar o sistema com uma descrição física
apropriada. Todas essas etapas foram executadas pelo software GROMACS (ABRAHAM
et al., 2015). A manipulação dos arquivos PDBs durante os processos de dinâmica
molecular para o tratamento dos ângulos diedros foi realizada pela biblioteca MDAnalysis
(MICHAUD-AGRAWAL et al., 2011; GOWERS et al., 2016).

6.1.3 Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEAs)

A fim de explorar as particularidades de diferentes estratégias de busca serão
investigados três algoritmos genéticos (AGs) baseados em população:

1. NSGA-II (DEB et al., 2002):
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II.

2. GDE3 (KUKKONEN; LAMPINEN, 2005):
Generalized Differential Evolution.

3. BRKGA (GONÇALVES; RESENDE, 2011)
Biased Random-Key Genetic Algorithm.

Esta escolha baseia-se na revisão da literatura dos frameworks evolutivos do PSP
Multiobjetivo (Tabela 4), onde vários trabalhos utilizam variantes do DE (Differential
Evolution) e do NSGA-II. A estratégia evolutiva do BRKGA pareceu ser um método
promissor e foi aqui explorado também.

6.1.3.1 Representação das proteínas

Conforme visto na explicação dos algoritmos multiobjetivos (Capítulo 5, subseção
5.2.2), a forma de representação de um indivíduo às vezes pode não ser a mesma entre
os algoritmos, como no caso do BRKGA. A seguir, serão detalhadas as adaptações
necessárias.

NSGA-II + GDE3
Nos algoritmos NSGA-II e GDE3 as proteínas serão representadas diretamente
pelos ângulos diedros (φ, ψ) de cada aminoácido, e considerando ω = 180◦
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mantido fixo no seu valor ideal. Os ângulos da cadeia lateral χ não foram
considerados neste estudo. Então, uma pROTeína pode ser representada como:

Protein = [R1, R2, . . . , RL]T , (25)

onde L é o número total de resíduos da pROTeína, sendo cada resíduo Ri

representado pela tupla:

Ri = (φi, ψi). (26)

BRKGA
No BRKGA, cada indivíduo será representado por um vetor de chaves aleatórias
(random keys) de tamanho 2L, sendo L o número total de resíduos. Cada random
key ri está definida no intervalo [−180◦,+180◦]:

Protein = [r1, r2, . . . , r2L]T . (27)

O processo de decodificação é simples e consiste em designar par a par os
correspondentes ângulos diedros, ou seja: (φ1, ψ1) = (r1, r2), (φ2, ψ2) = (r3, r4),
etc. Neste caso, se alguma random key ri ultrapassar o intervalo permitido, este
valor é truncado da seguinte forma a fim de preservar a periodicidade dos ângulos:

ri > +180◦ → ri = min(ri, 360◦ − ri) ,

ri < −180◦ → ri = −min( |ri|, 360◦ − |ri| ) .
(28)

6.1.3.2 Operadores de seleção, mutação e crossover

Os algoritmos GDE3 e BRKGA já implementam em seu próprio framework
evolutivo a forma de seleção, mutação e crossover de que utilizam. Portanto, apenas
para o NSGA-II é necessária essa implementação.

NSGA-II

Os pais são escolhidos de forma aleatória. Depois, uma operação de crossover
one-point é realizada, selecionando randomicamente um resíduo em ambos os
pais que trocam entre si os respectivos valores dos ângulos desses aminoácidos.
Por fim, é feita uma operação de mutação nos diedros (φ, ψ) da seguinte maneira:

φnew = φold + λ1 · rand(−1, 1) ,

ψnew = ψold + λ2 · rand(−1, 1) ,
(29)

onde rand(−1, 1) é um número aleatório entre [−1, 1], multiplicado por fatores
de escala λ.
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6.1.4 Função objetivo

A composição do vetor de função objetivo são termos energéticos dados pela ener-
gia de solvatação (SOL) e pela energia potencial das interações não-covalentes (Non-Bond):

F = (SOL, Non-Bond) . (30)

1. Energia de solvatação (SOL): propriedade energética que considera a energia
livre de solvatação, cujo cálculo é feito segundo o método MM/PBSA pelo
software g_mmpbsa (v1.6) (KUMARI; KUMAR; LYNN, 2014);

2. Energia potencial de iteração não-covalente (Non-bond): Potenciais de
Lennard-Jones e de Coulomb, calculados com o GROMACS (v.2022).

O potencial das interações não-covalentes é a soma dos termos dos potenciais
de Lennard-Jones e de Coulomb (Capítulo 3, subseção 3.4.1). O colapso hidrofóbico é
uma das principais forças que orientam o folding (Capítulo 3, seção 3.2). Na literatura do
PSP Multiobjetivo muitos trabalhos salientam a necessidade de incorporar a solvatação
na função objetivo (GAO et al., 2017; LEI et al., 2022; ALIAGA-ROJAS et al., 2021;
CORRÊA; DORN, 2020; SONG et al., 2018b).

Contudo, na revisão bibliográfica do PSP Multiobjetivo nenhum dos trabalhos
utiliza dinâmica molecular para solvatar explicitamente a pROTeína. Em vez disso, é
comum utilizarem na função objetivo apenas a área superficial de acessibilidade do
solvente (SASA), pois segundo o trabalho de Rose et al. (1985), a propriedade estrutural
SASA apresenta correlação com a energia de solvatação.

6.1.5 Relaxamento estrutural

Todos os indivíduos são submetidos a um processo de relaxamento estrutural
antes de avaliar o fitness (função objetivo) de cada um. Os indivíduos escolhidos pelo
critério de tomada de decisão (subseção 6.1.6) são registrados salvando os ângulos (φ, ψ)
de cada um.

O relaxamento estrutural evita colisões estéricas entre os átomos dos resíduos,
contribuindo para um maior estabilidade estrutural e minimização da energia. Este
processo é executado pelo PyRosetta no protocolo FastRelax, que rapidamente corrige
a posição de vários átomos, seguido por minimização da energia por dinâmica molecular
usando o GROMACS.
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6.1.6 Critério de Tomada de Decisão

Este critério é adotado para escolher um indivíduo da geração atual que represente
o melhor fitness dentro da população de cada MOEA. A tomada de decisão é feita da
seguinte forma para cada algoritmo:

I. NSGA-II: O NSGA-II classifica as soluções em fronteiras determinadas pelo
rank das soluções e, dentro do mesmo rank, pela distância de multidão (Capí-
tulo 5, sub-subseção 5.2.2.1). Então o indivíduo de melhor fitness escolhido é
a solução no primeiro rank de classificação e com a maior distância.

II. BRKGA: O BRKGA (Capítulo 5, sub-subseção 5.2.2.3) precisa ser adaptado
para lidar com otimização multiobjetivo. Na parte de ordenação para classificar
os grupos elite e não-elite, adota-se o mesmo procedimento do NSGAII de
ranqueamento por dominância e ordenamento por distância da multidão.
Assim, o indivíduo de melhor fitness é aquele pertencente ao grupo elite (no
primeiro rank) e que apresente a maior distância entre as soluções.

III. GDE3: O GDE3 aplica o critério de dominância na formação da próxima
população (Capítulo 5, sub-subseção 5.2.2.2). O GDE3 é adaptado a fim de
manter o rank de dominância assim como no NSGA-II. A solução de melhor
fitness é feita dentro três possíveis cenários:

• Solução dominante única é escolhida como o melhor fitness ;

• No caso de mais de uma solução não-dominada dentro do primeiro
rank, então é feito um sorteio entre os indivíduos para a escolha do
melhor fitness ;

• Da mesma forma, considerando o caso extremo de todos os indivíduos
da população estarem no mesmo rank, seleciona-se também aleatoria-
mente um indivíduo para o melhor fitness.

6.1.7 Perfil evolutivo (φ, ψ)

O perfil evolutivo é construído registrando-se os ângulos diedros (φ, ψ) do in-
divíduo de melhor fitness pelo critério de tomada de decisão a cada geração para cada
MOEA, ou seja:

R i
NSGAII = [ (φ1

N , ψ
1
N), (φ2

N , ψ
2
N), . . . , (φkN , ψ

k
N) ]T ,

R i
BRKGA = [ (φ1

B, ψ
1
B), (φ2

B, ψ
2
B), . . . , (φkB, ψ

k
B) ]T ,

R i
GDE3 = [ (φ1

G, ψ
1
G), (φ2

G, ψ
2
G), . . . , (φkG, ψ

k
G) ]T ,

(31)

onde k é o número de gerações e R i é o i-ésimo aminoácido.
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6.1.8 Rede Neural Recorrente (RNN)

A seguir, serão explicados os detalhes de implementação da RNN. Este será um
modelo relativamente simples, com o intuito de explorar os perfis evolutivos gerados por
cada MOEA. Convém destacar que a RNN é utilizada especificamente para explorar o
perfil evolutivo gerado pelos MOEAs.

6.1.8.1 Input

Para treinar a RNN, os perfis evolutivos obtidos na Eq. (31) para cada MOEA
serão combinados em um vetor contendo a união das séries de cada algoritmo da seguinte
forma:

R i
input(φ) = [φ1

N , φ
1
B, φ

1
G, . . . , φ

k
N , φ

k
B, φ

k
G ]T = [φ1, φ2, φ3, . . . , φ3k]

T ,

R i
input(ψ) = [ψ1

N , ψ
1
B, ψ

1
G, . . . , ψ

k
N , ψ

k
B, ψ

k
G ]T = [ψ1, ψ2, ψ3, . . . , ψ3k]

T ,
(32)

onde R i
input(φ) é a série temporal combinada dos MOEAs, de tamanho 3k, para o

aminoácido Ri e para o diedro φ, onde k é o número de gerações transcorridas até o
critério de parada ser atingido. O mesmo se aplica ao diedro ψ. Portanto, para cada
aminoácido, há duas RNNs que serão treinadas separadamente para a série temporal
obtida de cada diedro φ e ψ.

6.1.8.2 Output

O output da rede será uma nova série de ângulos preditos para cada diedro. As
RNNs são treinadas para predizer novas sequências a partir do aprendizado anterior das
séries. Para as predições, define-se uma janela de tamanho w reservando as últimas w-
ésimas sequências do conjunto de teste. Este subconjunto de tamanho w é apresentado
para a RNN para que possa fazer a predição de um novo valor y ′t :

R i
pred (φt) = [φ3k−w, φ3k−(w−1), . . . , φ3k ]T → y ′t . (33)

A nova predição y ′t é incorporada ao conjunto anterior de tamanho w e descarta-se o
primeiro elemento de R i

pred a fim de preservar o tamanho. Depois, a RNN novamente fará
a predição do próximo valor da série y ′t+1. Este processo é repetido n vezes a fim de obter
o total da série das predições futuras:

R i
pred (φt+1) = [φ3k−(w−1), . . . , φ3k, y ′t ]T → y ′t+1 . (34)

O valor final escolhido para cada diedro (φ, ψ) corresponderá ao valor médio da
nova série de cada diedro (φt, ψt), ou seja:

φpred =< φt >RNN ,

ψpred =< ψt >RNN .
(35)
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6.1.8.3 Treinamento

Figura 60 – Pré-processamento
de treino dos dados.

Fonte: autor.

Para treinar a RNN foi utilizado o modelo de
persistência comum em modelos de predição de séries
temporais. Este é um modelo que leva em conta que a
observação dos dados em um time step anterior x(t−1) é
utilizada para predizer a observação dos dados do time
step posterior xt.

Na literatura de deep learning, o modelo de per-
sistência é frequentemente denominado de naive forecast
pela sua simplicidade. Neste modelo é preciso transfor-
mar o dataset em um problema de aprendizado supervi-
sionado. Suponha que a série seja o vetor x = [1, 2, 3, 4],
então a Figura 60 mostra como é feita a transformação
desta sequência em um problema supervisionado.

6.1.8.4 Time steps, batch size & dropout

Em séries temporais é essencial a escolha de um número adequado de time steps
que a rede neural recorrente irá utilizar durante o treinamento. Esta é uma característica
relativa ao o quanto de informação do passado será necessário para predizer um valor
futuro. O batch size é um parâmetro que define o número de amostras do conjunto de
treino que serão utilizadas para treinar a RNN antes de atualizar os pesos da rede. O
ajuste do tamanho do batch auxilia na convergência do gradiente (função de erro).

O dropout é uma técnica que auxilia a reduzir as possíveis ocorrências de
overfitting e funciona desativando de forma aleatória uma certa quantidade de neurônios
durante o treinamento. Este processo, denominado de regularização, auxilia na melhoria
da capacidade de generalização da rede neural.

A escolha de todos esses parâmetros, detalhadas no Capítulo 7 (seção 7.1),
principalmente para o time stpes e o batch size, levou muito em consideração o perfil
evolutivo sobretudo na observação das regiões de convergência dos MOEAs. Estas regiões
de convergência não é adequada para o treinamento da rede por conta da longa repetição
de valores e foi levada em consideração. A escolha dos demais parâmetros refletiu o uso
comum adotado na literatura.

6.1.8.5 LSTMs

A arquitetura final de RNN escolhida foi uma pilha (stack) de LSTMs (Long-
Short Term Memory). As LSTMs têm sido extremamente úteis em várias aplicações,
como em reconhecimento de escrita manual, reconhecimento de fala, legenda de imagens,
entre outros. O design das LSTMs é especialmente direcionado para tratar o problema das
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long-term dependencies, controlando como o fluxo das informações que serão lembradas
ou esquecidas ao longo da rede (HOUDT; MOSQUERA; NÁPOLES, 2020).

Figura 61 – Arquitetura da rede neural recorrente utilizada, com o empilhamento de LSTMs.

Fonte: Autor.

Para este trabalho foram utilizadas LSTMs empilhadas (stacked LSTMs) com a
arquitetura ilustrada pela Figura 61. A rede é caracterizada por cinco LSTMs empilhadas,
onde em cada LSTM é aplicada uma operação de dropout a fim de prevenir overfitting
durante o treinamento da rede. Esta escolha é subjetiva e resultou de uma avaliação
durante as análises de desempenho no treinamento da rede e acurácia de predição. No
final da arquitetura da rede, uma dense layer é utilizada para a predição final dos ângulos
diedros (φ, ψ).

6.1.9 Predição da estrutura terciária da pROTeína

Conforme a Eq. (35) mostra, a predição final será o valor médio das séries produ-
zidas para cada diedro. A escolha do valor médio foi tomada em virtude das amplitudes
das frequências de oscilação ficarem normalmente condicionadas a intervalos relativamente
estreitos. Conforme será visto no Capítulo 7 de resultados, a verificação experimental in
silico dos valores dos ângulos da estrutura nativa com frequência situavam-se próximos
aos valores médios preditos no output da RNN.

6.1.10 Avaliação do modelo

A avaliação do modelo é mensurada pelas métricas de RMSD (Capítulo 3,
subseção 3.9.1) e do MAE (Capítulo 3, subseção 3.9.5). O RMSD é uma métrica que
compara a sobreposição da estrutura nativa com a predição, neste caso, comparando a
distância média entre os átomos Cα das estruturas. O RMSD fornece uma medida de
similaridade entre as estruturas que permite aferir a qualidade do método proposto.

O MAE é uma métrica para aferir a diferença absoluta média entre o valor de
uma variável de predição e o seu valor de referência. É uma métrica comum para avaliar
a predição dos ângulos diedros na literatura de proteínas.
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6.2 Dataset de proteínas

Tabela 5 – Dataset de proteínas para os experimentos deste trabalho.

No. PDB Length Class
1 1CRN 46 α/β

2 1ROP 56 α

3 1ZDD 34 α

4 2P5K 64 α/β

5 3V1A 48 α

Fonte: Autor.

A Tabela 5 lista as 5 proteínas utilizadas para benchmarking do modelo proposto.
A seleção foi realizada analisando-se os preditores da literatura do PSP Multiobjetivo e
cruzando o conjunto de proteínas em comum. O intervalo do tamanho das proteínas,
ou seja, do número total de resíduos, varia entre 34 e 64 aminoácidos. Esta seleção de
proteínas permite comparar com pelo menos 3 métodos distintos da literatura (Capítulo
7, Tabela 6).

6.3 Considerações Finais

A proposta inédita deste preditor híbrido é investigar a evolução dos ângulos
diedros (φ, ψ) preditos por diferentes algoritmos evolutivos multiobjetivos (MOEAs)
utilizando uma função objetivo composta pela energia de solvatação (SOL) e energia
potencial de iteração não-covalente (Non-Bond). Uma rede neural recorrente é utilizada
para abstrair os vieses particulares de cada algoritmo multiobjetivo e predizer novas
conformações com base no conhecimento que extraiu da otimização realizada pelos
diferentes algoritmos multiobjetivos. Essa estratégia permitirá investigar importantes
aspectos dos mecanismos do folding de proteínas ao analisar os padrões evolutivos dos
ângulos diedros.
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Resultados & Análises

7.1 Hiperparametrização

As etapas a seguir fornecem uma descrição geral dos principais parâmetros de cada
fase do processo, sendo que as simulações foram executadas na Amazon AWS (t3.xlarge,
8 vCPUs, 60 GB EBS). A Figura 62 ilustra novamente a proposta deste trabalho de um
preditor híbrido de estruturas terciárias de proteínas, combinando técnicas de otimização
multiobjetivo, princípios de dinâmica molecular e redes neurais profundas (deep learning).

Figura 62 – Proposta do algoritmo híbrido de predição de estruturas terciárias de proteínas.

Fonte: Autor.
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1. Conformação inicial. Geração das estruturas iniciais a partir da leitura dos
arquivos .fasta (estrutura primária) de cada proteína utilizando o PyRosetta
da suíte ROSETTA3 (LEAVER-FAY et al., 2011).

1.1 FASTA → PyRosetta (v. 2022.25+release):

• FastRelax(maxiter=500).

2. Solvatação da proteína. Investigação do efeito hidrofóbico simulando uma
proteína imersa em água. Para tornar o sistema neutro e evitar o surgimento de
artefatos na simulação de dinâmica molecular, são adicionados íons na etapa
gmx genion. Por fim, o equilíbrio do sistema é atingido minimizando a energia
(EM) e estabilizando-se a temperatura (NVT) e a pressão (NPT).

2.1 GROMACS (v. 2022) (ABRAHAM et al., 2015):

2.1.1 gmx pdb2gmx -ff amber99sb-ildn -water spce -ignh.

2.1.2 gmx editconf -c -d 2.0 -bt cubic.

2.1.3 gmx solvate.

2.1.4 gmx genion -pname NA -nname CL -neutral.

2.1.5 gmx mdrun EM → NVT → NPT:

• temperature: 300K.

3. Algoritmos Evolutivos. As proteínas solvatadas agora estão preparadas para
rodar os algoritmos evolutivos multiobjetivo.

3.1 Função objetivo:

I. Energia de Solvatação (SOL):
Calculada com o software g_mmpbsa (v. 1.6) e GROMACS (v.

5.1) (KUMARI; KUMAR; LYNN, 2014).

II. Energia potencial de iteração não-covalente (Non-bond):
Potenciais de Lennard-Jones e de Coulomb, calculados com o
GROMACS (v. 2022).

3.2 Indivíduos:

Protein = [ (φR1 , ψR1), (φR2 , ψR2), . . . , (φRL
, ψRL

) ]T ,

onde L é o número total de resíduos R da proteína.

• Framework (manipulação dos PDBs e ângulos): MDAnalysis

(v. 2.6.1) (MICHAUD-AGRAWAL et al., 2011).
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3.3 MOEAs:

3.3.1 NSGAII:

• Population size: 30.

• Offspring size: 30.

• Crossover: one-point.

• Energy evaluations: 100.000.

• Framework : JMetalPy (v. 1.6.0) (BENÍTEZ-HIDALGO et
al., 2019).

3.3.2 BRKGA:

• Number of elite: 10.

• Offspring: 20.

• Mutants: 10.

• Energy evaluations: 100.000.

• Framework : Pymoo (v. 0.6.0.1) (BLANK; DEB, 2020).

3.3.3 GDE3:

• Population size: 30.

• Crossover rate (CR): 0.5.

• Scale factor (F): 0.5.

• Energy evaluations: 100.000.

• Framework : JMetalPy (v. 1.6.0).

4. Relaxamento estrutural. Após a modificação dos diedros (φ, ψ) pelos
MOEAs, cada proteína é submetida a um processo de relaxamento estrutural
a fim de corrigir possíveis colisões estéricas entre os átomos e minimizar a
energia.

4.1 PyRosetta: FastRelax (maxiter=500).

4.2 GROMACS: Energy minimization (EM).

5. Tomador de Decisão. Critério de escolha do indivíduo de melhor fitness. Os
ângulos diedros (φ, ψ) do indivíduo escolhido são registrados em cada k-ésima
geração, formando a série temporal do perfil de evolução dos diedros.

6. Critério de parada. Critério de parada quando o número máximo de
avaliações da função objetivo é atingido:

• Evaluations: 100.000.
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7. Redes Neurais Recorrentes. A opção escolhida foi uma stack de 5 (cinco)
LSTMS com as seguintes configurações, sendo que a escolha do número de
stacks foi arbitrária (sem experimentos de fine-tuning):

• Training/Test: 70/30 (1000 samples).

• LSTMs: 5.

• Dense layer: 1.

• Epochs: 100.

• Predictions: n = 1000 (nova série).

• Time step: 20.

• Dropout: 20%.

• Batch size: 50.

• Loss: mean_squared_error.

• Optimizer: adam.

• Activation function: tanh.

• Framework : Keras (v. 2.12.0).

7.2 Perfil de Evolução (φ, ψ)

A hipótese investigada neste trabalho é a de que o perfil de evolução dos ângulos
diedros obtidos pelos algoritmos evolutivos multiobjetivos possa conter informações acerca
dos processos de otimização do folding de cada MOEA. Registrando-se os ângulos (φ, ψ)

de cada solução escolhida segundo um critério de tomada de decisão (Capítulo 6, subseção
6.1.6), é possível estudar o comportamento evolutivo a cada geração destes ângulos
responsáveis pela determinação da estrutura terciária das proteínas.

Diferentemente de outros trabalhos na literatura do PSP Multiobjetivo (Capítulo
5), há pouca ênfase no estudo do comportamento destes ângulos durante a evolução das
estruturas candidatas (decoys) em direção à estrutura nativa. Como estudo de caso será
analisada a proteína PDB 1CRN, sendo que análises semelhantes podem ser inferidas
também paras as demais proteínas do dataset (Tabela 5).

7.2.1 PDB 1CRN

A proteína 1CRN contém 46 aminoácidos e pertence à classe de domínio estrutural
α/β. A partir da configuração inicial da proteína solvatada, inicia-se a execução de cada
técnica de otimização multiobjetivo (NSGAII, BRKGA e GDE3) e de dinâmica molecular
(minimização de energia).
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Figura 63 – Estrutura nativa da proteína PDB
1CRN.

Fonte: Autor.

A Figura 64 mostra o perfil evolu-
tivo dos ângulos (φ, ψ) para 4 aminoácidos
selecionados criteriosamente a fim de re-
presentar os aspectos mais relevantes dos
resultados do preditor. Cada MOEA ex-
plora de modo particular o espaço de busca
das variáveis de decisão deste problema
de otimização proposto. No Apêndice A
encontra-se o perfil completo dos resulta-
dos de cada MOEA para todos os demais
resíduos.

Figura 64 – MOEA PDB 1CRN (Apêndice A). Perfil de evolução dos ângulos diedros (φ, ψ)
resultante da execução dos modelos NSGAII, BRKGA e GDE3; eixo y representando
os ângulos e eixo x as k gerações evolutivas.

(a) 10-ARG (NSGAII). (b) 10-ARG (BRKGA). (c) 10-ARG (GDE3).

(d) 13-PHE (NSGAII). (e) 13-PHE (BRKGA). (f) 13-PHE (GDE3).

(g) 23-GLU (NSGAII). (h) 23-GLU (BRKGA). (i) 23-GLU (GDE3).

(j) 29-TYR (NSGAII). (k) 29-TYR (BRKGA). (l) 29-TYR (GDE3).

Fonte: Autor.

7.2.1.1 Espaço de busca

Com relação ao espaço de busca (Capítulo 3, seção 3.6), nota-se uma clara
diferença entre os intervalos de oscilação dos ângulos nas séries. O NSGAII e o BRKGA
exploram uma região maior que o GDE3. O BRKGA é o método que possui maior variação,
como pode ser visto no resíduo 10-ARG(φ) que oscila perto de [−150◦,+150◦] no BRKGA,
entre cerca de [−90◦,+70◦] para o NSGAII e [−150◦,+50◦] para o GDE3.
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As random keys (Capítulo 5, sub-subseção 5.2.2.3) podem justificar essa maior
capacidade de exploração, uma vez que variam em todo o intervalo [−180◦,+180◦]. Os
operadores de mutação e crossover do NSGAII (Capítulo 5, sub-subseção 5.2.2.1) parecem
fornecer um ajuste mais fino, enquanto que as diferenças finitas do GDE3 (Capítulo 5, sub-
subseção 5.2.2.2) parece justificar a tendência do padrão de serra das curvas produzidas,
uma vez que as diferenças precisariam ser cada vez menores para produzir uma curva
mais suave.

7.2.1.2 Análise de convergência

Para o resíduo 13-PHE(φ), por exemplo, o NSGAII mostra uma típica conver-
gência suave de uma curva exponencial a partir de um certo ponto. O BRKGA, por sua
vez, apresenta uma curva suave no começo, depois os ângulos assumem apenas valores
bem específicos, alternando entre pontos de estabilidade. O GDE3, por outro lado, fre-
quentemente alterna entre pontos sem demonstrar uma região de convergência clara.

Observa-se que o NSGAII apresenta curvas mais suaves, explorando melhor a
flexibilidade dos ângulos ao longo da série. O BRKGA, por sua vez, tem a tendência
no começo de uma curva suave, porém rapidamente os ângulos convergem para regiões
muito específicas e posteriormente alterna entre pontos de estabilidade. O GDE3, por sua
vez, não encontra com facilidade regiões de convergência, curiosamente alternando entre
valores produzindo uma tendência de padrão de serra.

Do ponto de vista do funil de energia e os mínimos locais (Capítulo 3, Figura
26), a rápida convergência possivelmente indica que o algoritmo ficou preso em algum
mínimo local. Neste sentido, o GDE3 parece mais apto a escapar dos mínimos locais,
não encontrando regiões de convergência com facilidade. O NSGAII apresentou maior
sensibilidade aos mínimos locais devido à maior granularidade na exploração do espaço
de busca. O BRKGA, por sua vez, apresentou um comportamento com convergências
rápidas e suaves (tendências ao mínimos locais), seguidas por mudanças abruptas que
alternam entre pontos de estabilidade, conforme pode ser visto nos diedros (φ, ψ) dos
resíduos 10-ARG, 13-PHE, 23-GLU e 29-TYR.

7.2.1.3 Generalização dos MOEAs

Portanto, a amostragem dos ângulos (φ, ψ) na Figura 64 evidencia que cada
MOEA incorpora vieses particulares em seus resultados e que parece refletir o design
evolutivo de cada algoritmo. A fim de abstrair os vieses particulares de cada MOEA e
verificar um possível padrão na predição destes algoritmos, foram utilizadas Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) para investigar possíveis padrões ocultos na série (Figura 65).

A Figura 65 é o resultado da série produzida pela RNN após ser treinada pelo
perfil evolutivo da Figura 64, segundo a Eq. (32). A Figura 66 mostra o comportamento
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das médias móveis, comparando com os respectivos valores de referência da estrutura
nativa. Conforme discutido no Capítulo 6 (seção 6.1.8), a escolha da predição é o valor
médio da nova série predita pela RNN, segundo a Eq. (35).

Figura 65 – RNN PDB 1CRN (Apêndice B). Perfil de evolução dos ângulos diedros (φ, ψ)
produzido pela rede neural recorrente; eixo y representando os ângulos e eixo x o
número total de predições.

(a) 10-ARG. (b) 13-PHE.

(c) 23-GLU. (d) 29-TYR.

Fonte: Autor.

Figura 66 – Médias Móveis PDB 1CRN (Apêndice B). Comparação das médias móveis
(window=7), em vermelho, com os valores de referência da estrutura nativa (verde);
eixo y representando os ângulos e eixo x o número total de predições.

(a) 10-ARG. (b) 13-PHE.

(c) 23-GLU. (d) 29-TYR.

Fonte: Autor.

7.2.1.4 Redução do espaço de busca

Convém notar como os intervalos do espaço de busca (amplitude de oscilação)
foram modificados pela RNN na Figura 65. Por exemplo, para o resíduo 10-ARG(φ),
o espaço de busca foi aproximadamente reduzido para o intervalo [−50◦,−25◦]. O
estreitamento do espaço de busca foi significativo para os demais aminoácidos também ao
comparar com os intervalos obtidos pelos MOEAs (Figura 64).
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Sob a perspectiva das médias móveis (Figura 66) é possível obter um controle
maior ainda no intervalo de espaço de busca. Por meio de um único parâmetro, o tamanho
da janela (window), é possível controlar a amplitude de oscilação das médias móveis. A
amplitude de oscilação da média móvel (vermelho) é menor do que a da série original,
aproximando-se do valor da estrutura nativa. Pelo controle do tamanho da janela o espaço
de busca poderia ser facilmente reduzido para apenas três valores: (i) amplitude máxima;
(ii) amplitude mínima; e (iii) valor médio.

A diferença entre o valor médio e a estrutura nativa pode ser medida pelo cálculo
do MAE (Capítulo 3, subseção 3.9.5), neste caso, quanto menor, melhor:

MAE(φ) = 43.07,

MAE(ψ) = 13.58.
(36)

No cálculo do MAE a diferença absolutaD = |θnative−θpred| levou em conta a periodicidade
dos ângulos e à condição de restrição dos ângulos ao intervalo [−180◦,+180◦], ou seja:

D = min(D, 360◦ −D) . (37)

Nota-se um erro maior associado à predição do diedro φ (phi) do que em relação ao diedro
ψ (psi). Esta diferença acentuada é uma informação relevante, sugerindo a possibilidade
de mecanismos distintos para os dois ângulos.

Figura 67 – Estruturas secundárias PDB
1CRN. Os aminoácidos rotulados
mostram as regiões que apresen-
taram maior erro percentual na
predição, onde nota-se uma maior
frequência das estruturas dos tipos
coils e folhas-β.

Fonte: Autor.

A Figura 67 rotula os aminoácidos
que apresentaram maior erro relativo na
predição (threshold ±50%). Verifica-se que
as regiões de estruturas secundárias com
maior dificuldade foram as coils e as folhas-
β, corroborando com outros trabalhos que
relatam a mesma dificuldade nestas regiões
(LEI et al., 2022; CORRÊA; DORN, 2020;
ROCHA et al., 2018).

A Figura 68 exibe o comparativo
dos valores de RMSD (Capítulo 3, subse-
ção 3.9.1) entre cada técnica de otimização
multiobjetivo e a predição feita pela RNN.
Observa-se que a RNN foi capaz de forne-
cer um RMSD menor com uma diferença
mínima de pelo menos 33% (GDE3).

Este resultado promissor mostra
evidências de que a rede neural abstraiu, generalizou e capturou informações sobre a
evolução dos ângulos diedros (φ, ψ) que os MOEAs individualmente não puderam explorar.
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Figura 68 – RMSD PDB 1CRN. Comparação dos RMSDs entre os MOEAs e a RNN,
considerando as estruturas preditas (azul) e a estrutura nativa (cinza escuro). A
RNN foi capaz de minimizar o RMSD em, pelo menos, 32.82% (GDE3).

(a) NSGAII RMSD:
5.772 (Å).

(b) BRKGA RMSD:
7.696 (Å).

(c) GDE3 RMSD:
5.287 (Å).

(d) RNN RMSD:
3.552 (Å).

Fonte: Autor.

7.2.1.5 Histogramas

A Figura 69 exibe o histograma produzido pela RNN para cada aminoácido.
Observa-se para a maioria dos resíduos a formação de distribuições bem comportadas.
Esta é uma informação valiosa sobre possíveis mecanismos do folding. Se os diedros
seguirem alguma distribuição estatística, a Figura 69 pode estar conseguindo representar o
comportamento desta distribuição e revelar algum tipo de mecanismo mais fundamental.

Figura 69 – Histrograma PDB 1CRN (Apêndice B). Histograma (bins=10) dos ângulos
diedros (φ, ψ) para cada aminoácido produzidos pela RNN. Os ângulos da estrutura
nativa estão destacados em vermelho.

(a) 10-ARG. (b) 13-PHE.

(c) 23-GLU. (d) 29-TYR.
Fonte: Autor.

O Paradoxo de Levinthal (Capítulo 3) é um indicativo de que a proteína não
exaure todas as combinações possíveis dos diedros (φ, ψ) no espaço de busca até encontrar
a estrutura nativa. Deve haver um caminho do folding pelo funil de energia até uma
região próxima ao mínimo global ou intermediários de estabilidade estrutural. Portanto, é
razoável supor que os aminoácidos sejam governados estatisticamente como um ensemble.
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A Figura 69 pode ser uma evidência de que os ângulos diedros seguem a formação de
alguma distribuição específica. Contudo, a investigação dos atributos dessa distribuição
está além do escopo do presente trabalho e planos para trabalhos futuros serão discutidos
no Capítulo 8 (seção 8.1).

7.3 Preditor hyPROT

Figura 70 – Predições das estruturas terciárias das proteínas PDB 1CRN, 1ROP, 1ZDD, 2P5K
e 3V1A, feitas pelo preditor hyPROT. Em cinza escuro são as estruturas nativas em
alinhamento com as predições em azul.

(a) RNN PDB 1CRN. (b) RNN PDB 1ROP. (c) RNN PDB 1ZDD.

(d) RNN PDB 2P5K. (e) RNN PDB 3V1A.

Fonte: Autor.

A proposta apresentada neste trabalho resultou no desenvolvimento do preditor
denominado hyPROT, nome dado em alusão às características híbridas do preditor. A
Figura 70 ilustra as predições finais feitas pelo preditor hyPROT para cada proteína do
dataset da Tabela 5. Nota-se para cada proteína a tendência de formação das estruturas
secundárias α-hélices como sendo as mais frequentes. As folhas-β não obtiveram sucesso
na formação, enquanto que a estrutura com maior dificuldade de predição foi a do tipo
coil (segmentos amorfos), possivelmente devido ao maior grau de liberdade. A proteína
PDB 1CRN ilustra a presença das estruturas coils e as dificuldades apresentadas.
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Segmentos curtos de α-hélices foram mais fáceis de predizer, como mostram
as proteínas PDB 1ZDD e 2P5K. Em α-hélices mais longas, como nas proteínas PDB
1ROP e 3V1A, houve uma semi-formação da hélice, aparentemente faltando pouco para
atingir os valores ótimos e alcançar a formação helicoidal correta. Este resultado parece
evidenciar a principal dificuldade deste experimento relacionado ao custo computacional
de amostragens de ângulos, que será discutido na seção 7.4.

7.3.1 Benchmarking

A Tabela 6 mostra o comparativo de valores de RMSD entre o hyPROT e os
demais trabalhos da literatura do PSP Multiobjetivo. Embora o hyPROT não tenha
apresentado o melhor RMSD no benchmarking, nota-se que os resultados são compatíveis
com outros métodos.

Tabela 6 – Resultados comparativos entre os métodos PSP Multiobjetivos, destacando-se os
melhores valores de RMSD(Å) para cada proteína.

MO4 (n=4) MO-BRKGA (n=3) NSGA-II+PLS (n=2) MABC (n=1) MODE-K (n=2) AIMOES (n=3) MOPSO (n=3)
No. PDB Tamanho Tipo hyPROT Lei et al. (2022) Marchi et al. (2021) Rojas et al. (2021) Corrêa et al. (2020) Chen et al. (2020) Song et al. (2018a) Song et al. (2018b)

1 1CRN 46 α/β 3.55 4.95 1.36 4.19 2.31 - - 5.16
2 1ROP 56 α 5.52 2.73 1.02 2.33 1.51 3.01 - 2.21
3 1ZDD 34 α 4.96 0.97 1.31 2.85 1.34 2.50 2.85 1.84
4 2P5K 64 α/β 7.15 4.76 - 5.30 3.36 - 7.76 -
5 3V1A 48 α 3.86 2.15 - 2.14 0.82 - 2.32 -

Fonte: Autor.

Para a proteína PDB 1CRN o hyPROT obteve melhores resultados na compa-
ração com o MO4, NSGAII+PLS e MOPSO. Para as proteínas PDB 1ROP, 1ZDD E
3V1A não houve melhoria em relação aos outros métodos, apesar dos resultados ficarem
próximos. E para a proteína 2P5K houve melhoria em relação ao método AIMOES.

7.4 Discussão

A proposta híbrida deste trabalho baseia-se nas sólidas evidências na literatura
de predição de proteínas de que o PSP seja essencialmente um problema de otimização.
Os resultados deste trabalho demonstraram como diferentes algoritmos evolutivos mul-
tiobjetivos (MOEAs) percorrem as regiões do espaço de busca (Capítulo 3, seção 3.1)
durante o processo de minimização da função objetivo por dominância.

A estratégia de análise do espaço de busca foi realizada inspecionando-se o perfil
evolutivo dos ângulos diedros durante a evolução das soluções demelhor fitness em direção
à estrutura nativa das proteínas. A investigação de possíveis padrões durante o processo
evolutivo foi realizada pela aplicação de redes neurais recorrentes (RNNs), obtendo-se
três principais insights :
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1. Foi possível observar a capacidade de abstração e generalização da RNN ao
melhorar consideravelmente a acurácia da predição, reduzindo o RMSD em
pelo menos 33% contra a predição do melhor MOEA (GDE3);

2. A RNN permitiu reduzir o espaço de busca e evidenciou que os valores
médios dos diedros (φ, ψ) das novas séries preditas pela RNN frequentemente
situavam-se próximos dos valores da estrutura nativa;

3. A amostragem possibilitada pelas séries temporais do preditor hyPROT per-
mitiu a formação de histogramas sugerindo a presença de uma distribuição
estatística regendo o comportamentos dos ângulos diedros (Apêndice B).

Por outro lado, a execução deste preditor demanda um alto custo computacional,
em grande parte devido à etapa de dinâmica molecular na minimização de energia
para a proteína solvatada. O número de populações nos MOAEs (Population size),
a quantidade de avaliações de energia (Energy evaluations) e o conjunto de treino para
a RNN foram significativamente limitados devido às restrições computacionais.

Por exemplo, uma proteína pequena como a PDB 1CRN (46 resíduos) demorava
até 5 dias nos parâmetros atuais para apenas 100.000 evaluations na Amazon AWS
t3x.large. Na literatura do PSP Multiobjetivo é comum a ordem de grandeza de 106

avaliações da função objetivo. Portanto, ajustes importantes como de fine-tunning dos
parâmetros não puderam ser completamente realizados.

Em virtude deste preditor basear-se fortemente na capacidade de amostragem dos
algoritmos, talvez seja necessário migrar para o uso de clusters de computação de alto
desempenho (HPC) a fim de explorar a abrangência desta proposta. Observando a Figura
70, nota-se que as estruturas secundárias α-hélices mais longas (PDB 1ROP) foram quase
completas. Intuitivamente, as evidências apontam justamente a necessidade de mais dados
durante as amostragens para melhorar o ajuste.

7.5 Considerações Finais

Análises semelhantes às que foram detalhadas para a proteína PDB 1CRN
também podem ser aplicadas para as demais proteínas do dataset (Tabela 5). É possível
concluir que os resultados obtidos neste experimento permitiram corroborar a hipótese de
que o perfil evolutivo dos ângulos diedros pudesse conter informações relevantes acerca
do processo de otimização do folding dos MOEAs, evidenciadas pela redução significativa
do RMSD e pelos histogramas bem definidos que sugerem a possível formação de um
ensemble estatístico. Este foi um resultado muito significativo neste experimento.
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Conclusões

As estruturas tridimensionais das proteínas estão diretamente correlacionadas
com as funções biológicas que exercem no organismo. Este trabalho apresentou a im-
portância e os principais desafios no problema de predição de estruturas de proteínas, o
PSP. Diversas setores econômicos se beneficiam diretamente dos avanços na área do PSP,
atendendo demandas de pesquisas científicas, tecnológicas e mercadológicas que movi-
mentam bilhões de dólares anualmente na aquecida indústria de proteínas (Capítulo 1,
subseção 1.2.1).

Conforme visto no Capítulo 3, não existe ainda um campo de força que seja
capaz de explorar a vastidão do espaço de busca da hipersuperfície de energia do folding,
ou enovelamento de proteínas. Do mesmo modo, também foi visto que abordar a predição
de estruturas de proteínas apenas sob o ponto de vista energético, minimizando as funções
de energia potencial da proteína, não é suficiente para a determinação da estrutura nativa,
contrariando parcialmente a Hipótese Termodinâmica (Capítulo 3).

Cutello, Narzisi e Nicosia (2006) demonstraram em seu famoso experimento que a
energia potencial total de uma proteína, composta pelos termos de energia das interações
covalentes e não-covalentes, resulta em conflito entre os termos quando submetidos
simultaneamente a um processo de minimização de energia, ou seja, a minimização de
um termo induz a maximização do outro. Originalmente, este experimento foi um dos
primeiros fortes indícios a sugerir de forma substancial de que o problema de predição de
estruturas de proteínas é, por sua própria natureza, um problema de otimização.

Sob o ponto de vista computacional, o estado da arte dos preditores do PSP Ma-
chine Learning, no que tem se tornado um consenso na comunidade científica internacional
de proteínas (CASP), trouxe a solução final para o PSP no que diz respeito a predições de
proteínas de domínio único, especialmente protagonizado pelo preditor AlphaFold (Deep-
Mind, Google). Entretanto, conforme demonstraram Outeiral, Nissley e Deane (2022) no
artigo Current structure predictors are not learning the physics of protein folding, embora
vários preditores se tornaram muito bem sucedidos na tarefa de predição, estes métodos
não estão aprendendo a física do folding.
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Os preditores tornaram-se complexas arquiteturas de redes neurais, apresentando
avanços de engenharia nos modelos de deep learning nunca antes visto. Contudo, os
aspectos científicos subjacentes permanecem em segundo plano. Deste modo, a literatura
de predição de proteínas, sob o ponto de vista científico, avançou muito pouco para a
elucidação do folding, deixando ainda em aberto um dos principais problemas basilares
da biologia molecular.

O PSP Multiobjetivo, por sua vez, parece ser uma ferramenta de maior poder de
investigação científica do que necessariamente de predição quando comparado com o PSP
Machine Learning. O PSP Multiobjetivo permite investigar vertentes que a inteligência
artificial ainda não consegue perscrutar. Em especial, a exploração apropriada de uma
função objetivo, com objetivos claros e escolhidos de modo a incorporar determinadas
propriedades físicas das proteínas, fornece uma abordagem propícia para melhorar a
compreensão científica do folding. Os bons resultados do PSP Multiobjetivo geram
a expectativa de um melhor entendimento sobre como as proteínas encontram a sua
estrutura nativa.

A proposta inédita aqui apresentada, um preditor híbrido que combina elementos
do PSP Multiobjetivo, PSP Machine Learning e Dinâmica Molecular, foi concebido a
fim de investigar a hipótese de que redes neurais podem ser úteis para generalizar os
processos de otimização na predição de proteínas por diferentes algoritmos evolutivos
multiobjetivo (MOEAs). A premissa era a de que o perfil de evolução dos ângulos diedros
(φ, ψ), obtido registrando-se os ângulos das melhores soluções conforme as estruturas
preditas se aproximam da estrutura nativa a cada geração evolutiva, talvez pudesse
conter informações relevantes de possíveis mecanismos do folding durante o processo de
otimização dos MOEAs.

A concepção do experimento envolveu ainda uma camada extra de Dinâmica
Molecular ao considerar a solvatação explícita da proteína em água e processos de
equilíbrio termodinâmico e relaxamento estrutural. A investigação do perfil evolutivo dos
ângulos diedros foi conduzida aplicando inteligência artificial com o uso de Redes Neurais
Recorrentes (RNNs). As RNNs foram aplicadas a fim de abstrair as formas particulares
de cada MOEA no processo de exploração do espaço de busca, tratando o perfil evolutivo
como uma série temporal ao longo das gerações dos algoritmos evolutivos.

Os resultados finais produzidos pelo preditor hyPROT conseguiu reduzir em, pelo
menos, 33% o valor do melhor RMSD dos MOEAs quando tomados individualmente.
A nova série temporal dos ângulos diedros (φ, ψ) produzida pelo preditor originou a
formação de histogramas e revelou distribuições bem comportadas para os ângulos dos
aminoácidos (Apêndice B). A interpretação é a de que possivelmente os histogramas
estejam revelando a formação de um ensemble estatístico regendo o comportamento de
busca enquanto percorre o funil de energia. A inferência de uma possível distribuição
estatística responsável pela distribuição dos ângulos (φ, ψ) durante o processo de folding
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dos MOEAs possui valor científico significativo, ressaltando a importância da abordagem
híbrida do preditor hyPROT.

Conclui-se que as hipóteses deste trabalho foram atendidas de modo satisfatório.
A construção do perfil evolutivo dos ângulos diedros (φ, ψ) por diferentes algoritmos
evolutivos multiobjetivos (Figura 64), a capacidade de abstração e generalização da
RNN melhorando a acurácia da predição (Figura 68) e, do ponto de vista científico,
os histograms obtidos fornecendo fortes indícios de possíveis distribuições estatísticas
regendo o comportamento dos ângulos diedros (Figura 69), pode estar contribuindo com
novas informações acerca dos complexos mecanismos do folding de proteínas.

8.1 Trabalhos Futuros

Como consequência imediata é necessário investigar quais possíveis distribuições
podem resultar nos melhores ajustes aos histogramas obtidos. Em uma primeira análise,
mas que será objeto de investigação mais detalhada, a distribuição log-gamma se ajustou
com boa precisão aos histogramas das proteínas (Figura 71), dada por:

f(x, c) =
exp(cx− ex)

Γ(c)
, (38)

onde c > 0 é um fator de forma e Γ(c) é a função gamma.

Figura 71 – Ajuste da distribuição log-gamma aos histograms, ilustrando o diedro ψ do aminoá-
cido 10-ARG da proteína PDB 1CRN.

Fonte: Autor.

Por fim, sobrevém também a necessidade de refinar o experimento a fim de
superar as limitações discutidas no Capítulo 7 (seção 7.4), possivelmente redefinindo o
preditor para a aplicação de computação de alto desempenho (HPC). A necessidade do
uso de clusters é devido à forte dependência do preditor à capacidade de amostragem dos
ângulos diedros na construção do perfil evolutivo.
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A.1 NSGAII

Figura 72 – NSGAII PDB 1CRN. Perfil de evolução dos ângulos diedros (φ, ψ) produzido
pelo NSGAII.

Fonte: Autor.
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A.2 BRKGA

Figura 73 – BRKGA PDB 1CRN. Perfil de evolução dos ângulos diedros (φ, ψ) produzido
pelo BRKGA.

Fonte: Autor.
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A.3 GDE3

Figura 74 – GDE3 PDB 1CRN. Perfil de evolução dos ângulos diedros (φ, ψ) produzido pelo
GDE3.

Fonte: Autor.
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B.1 Séries Temporais

Figura 75 – RNN PDB 1CRN. Perfil de evolução dos ângulos diedros (φ, ψ) produzido pela
RNN.

Fonte: Autor.
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B.2 Médias Móveis

Figura 76 – Médias Móveis PDB 1CRN. Análise das médias móveis (vermelho) entre a
predição dos ângulos diedros (φ, ψ) produzidos pelo preditor e a estrutura nativa
(verde).

Fonte: Autor.
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B.3 Histogramas

Figura 77 – Histrograma PDB 1CRN. Histograma (bins=10) dos ângulos diedros (φ, ψ)
para cada aminoácido produzidos pela RNN. Os ângulos da estrutura nativa estão
destacados em vermelho.

Fonte: Autor.
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