UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CHIHUAHUA
FACULTAD DE INGENIERIA

~ 4VdD01 Vivd d4vHON1

SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO
MAESTRIA EN INGENIERIAEN COMPUTACION

OGRAR PARA DAR

TRATAMIENTOS MULTIOBJETIVOS APLICADOS AL PROBLEMA DE
PLEGAMIENTO DE PROTEINAS BAJO EL MODELO HP.

TESIS
PARA OBTENER EL GRADO DE:;
MAESTRIA EN INGENIERIA EN COMPUTACION

PRESENTA

ING. MANUEL SERVANDO FLORES CHACON

DIRECTOR DE TESIS

DR. LUIS CARLOS GONZALEZ GURROLA

CHIHUAHUA, CHIHUAHUA. NOVIEMBRE DE 2016



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CHIHUAHUA
FACULTAD DE INGENIER{A
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO
MAESTRIA EN INGENIERIA EN COMPUTACION

TRATAMIENTOS MULTIOBJETIVOS APLICADOS AL PROBLEMA DE
PLEGAMIENTO DE PROTEINAS BAJO EL MODELO HP.

TESIS
PARA OBTENER EL GRADO DE:
MAESTRfA EN INGENIERfA EN COMPUTACION

| ——
B

Dr. Luis Carlos Gonzilez Gurrola

6lao{(,\a Qamuc.z., A

Dra. Graciela Maria de Jestis Ramirez Alonso

Dr. Fernando Martinez Reyes

Derechos reservados

© Manuel Servando Flores Chacén
NOVIEMBRE DE 2016

CHIHUAHUA, CHIHUAHUA.

Circuito No. 1, Nuevo Campus Universitario I1
Chihuahua,Chih. C.P. 31100
2016




Copyright ©
por
Manuel Servando Flores Chacon

2016



Ingenieria

24 de noviembre de 2016

ING. MANUEL SERVANDO FLORES CHACON

Presente

En atencion a su solicitud relativa al trabajo de tesis para obtener el grado de Maestro en
Ingenieria, nos es grato transcribirle el tema aprobado por esta Direccion, propuesto y
dirigido por el director Dr. Luis Carlos Gonzalez Gurrola para que lo desarrolle como
tesis, con el titulo: “TRATAMIENTOS MULTIOBJETIVO APLICADOS AL PROBLEMA
DE PLEGAMIENTO DE PROTEINAS BAJO EL MODELO HP”.

iNDICE
1. Introduccion
1.1. Funciones de energia para el modelo HP
1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo general
1.2.2. Objetivos especificos
1.3. Preguntas de investigacion
2. Marco tedrico
2.1. Modelo HP
2.1.1. Funciones de energia multi-objetivo
2.2. Optimizacion
2.3. Optimizacion multi-objetivo
2.4. Optimalidad de pareto
2.5. Computacion Evolutiva
2.5.1. Algoritmos genéticos
2.5.2. Algoritmos evolutivos para resolver problemas multi-objetivo

Facultad de Ingenieria

Circuito No.1, Campus Universitario 2
Chihuahua, Chih. C.P. 31125

Tel. (614) 442-95-00  www.fing.uach.mx




3. Metodologia
3.1. NSGA-II
3.1.1. Representacion del cromosoma
3.1.2. Operador de cruzamiento
3.1.3. Mutacién multigen
3.1.4. Mutacion Pull-Moves Neighbors
3.1.5. Variable Neighborhood Search
3.1.6. Seleccion de Padres
3.1.7. Seleccion de supervivientes y mecanismo de diversidad
4. Resultados
4.1. Comparacioén entre las funciones de energia multi-objetivo
4 2. Resultados 2D
4 3. Resultados 3D
5. Conclusiones
Referencias

Solicitamos a Usted tomar nota de que el titulo del trabajo se imprima en lugar visible de

los ejemplares de las tesis.

ATENTAMENTE
“naturam subiecit aliis”

EL DIRECTOR FACULTAD DE EL SECREJARIO VESTIGACION
WGENERIA YPOSG :
UALCH,
M.l. JAVIER ALEZ CANTU ({@ DR! AEL ASTORGA
S USTILLOS

CHINUAHUA

Facuftad e
Ingenseria

DIRECCION

m"
Facultad de Ingenieria -

Circuito No.1, Campus Universitario 2
Chihuahua, Chih. C.P, 31125 U l\lll\ll¥EER|§§CI0ﬁAL
Tel. (614) 442-95-00  www.fing.uach.mx




Abstract

Proteins are linear sequences of amino acids, these must be able to fold correctly without more infor-
mation than the coding of amino acids that comprise it and the interactions that are established between
them, under certain physiological conditions, the proteins are folded up to find its native three-dimensional
conformation, Or in other words the functionally active conformation. The hydrophobic-polar model is an
abstraction of the behavior of proteins, based on the hydrophobic iterations of certain amino acids. The model
looks for a function of mono-objective energy to determine the functional protein configuration.

In the literature there are different versions of the energy function for the model, which approach the
problem from different points of view. Within these functions are multi-objective alternatives, which seek to
abound over the target space in the hope that such search will provide better results than the original energy
function. In this work we present aspects to work with a multi-objective version of the energy function used
by the model, using a multi-objective evolutionary algorithm. The experiments showed that the proposed
algorithm can be used with excitation for instances of less than or equal length 36 for a square grid in 2D,
whereas for a 3D the algorithm allowed to have favorable results for instances less than or equal to 18. By
subjecting the algorithm to larger instances, the algorithm shows competitive results with respect to those

shown in the literature.
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Resumen

Las proteinas son secuencias lineales de aminoacidos, estas deben ser capaces de plegarse correctamente
sin méas informacidn que la codificacidn de aminoacidos que la conforman y las interacciones que se estable-
cen entre ellos, bajo ciertas condiciones fisioldgicas, las proteinas se pliegan hasta encontrar su conformacion
tridimensional nativa, o en otras palabras la conformacion funcionalmente activa. EI modelo Hidrofdbico-
polar, es una abstraccion del comportamiento de las proteinas, basado en las iteraciones hidrofobias que
presentan ciertos aminoacidos. EI modelo busca mediante una funcion de energia mono-objetivo determinar
cual es la configuracion proteica funcional.

En la literatura existen diferentes versiones de la funcion de energia para el modelo, las cuales abordan
el problema desde diferentes puntos de vista. Dentro de estas funciones se encuentran alternativas multi-
objetivo, que buscan abundar sobre el espacio objetivo con la esperanza de que dicha busqueda proporciones
mejores resultados que la funcidn de energia original. En este trabajo se presentan aspectos para trabajar con
una version multi-objetivo de la funcidn de energia que utiliza el modelo, utilizando un algoritmo evolutivo
multi-objetivo. Los experimentos realizados, mostraron que el algoritmo propuesto, puede utilizarse con
excitd para instancias de longitud menor o igual 36 para una reticula cuadrada en 2D, mientras que para una
en 3D el algoritmo permiti6 tener resultados favorables para instancias menor o igual 18. No obstante al
someter al algoritmo a instancias méas grandes, el algoritmo muestra resultados competitivos con respectoa

los mostrados en laliteratura.
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Introduccion.

La Bioinformatica es la disciplina cientifica que combina biologia y ciencias computacionales para orga-
nizar y analizar informacidn bioldgica (secuencias de genomas, estructuras de proteinas, etc), con la finalidad
de ayudar a la resolucion de problemas de la biologia molecular, con la ambicion de mejorar la condicion y
calidad de vida, tratamiento de enfermedades, la produccion de alimentos s6lo por mencionar algunas tareas
[42]. Por otra parte, dentro de las ciencias computacionales, la Bioinformatica contiene problemas de gran
complejidad, que usualmente son problemas NP-Complete, lo que motiva a usar técnicas heuristicas, con el
objetivo proporcionar soluciones aproximadas.

Dentro de la biologia, encontramos a las proteinas, moléculas que desempefian una gran cantidad de
funciones en las células de los seres vivos. Las proteinas son cadenas lineales de bloques Ilamados ami-
noécidos, que bajo ciertas condiciones fisicas se pliegan para formar complejas estructuras tridimensionales
[54, 50, 23]. En condiciones fisioldgicas la estructura tridimensional se conoce como estructura nativa, y
se considera como la estructura termodinamica mas estable (menor energia global) de las combinaciones
posibles. A esta configuracion es la que se denomina funcionalmente activa.

Actualmente la suposicién mas clara que se tiene sobre el plegamiento de las proteinas, sefiala que
la informacion necesaria para determinar un buen plegamiento, esta contenida en la estructura primaria
(estructura mas béasica que puede tener una proteina), o que es lo mismo, la secuencia de aminoécidos y
las interacciones que ocurren entre ellos. Como una proteina se pliega hasta alcanzar su estructura nativa,
es uno de los grandes desafios que enfrenta la biologia molecular. A este problema se le conoce como el
problema de prediccion de estructura de la proteina (PSP) [17] y representa una de las areas de investigacion
mas activas y desafiantes en el campo de la bioinformatica.

Debido a la cantidad exponencial de conformaciones que una proteina real puede adquirir, resulta di-

ficil hacer busquedas exhaustivas para encontrar su estructura nativa. Por esta razon han surgido modelos
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que simplifican la simulacion del plegado de proteinas y ayudan a entender de manera esencial este proceso
[34]. Uno de estos, es el modelo hidrofébico-polar (HP ), el cual esta basado en las observaciones de pro-
teinas reales, donde se ha encontrado que la fuerza que dirija el plegado de la proteina se basa en el efecto
hidrofobia.

Ken A. Dill. [17] propusieron el modelo Hydrophobic-Polar (HP ), actualmente uno de los modelos méas
usados para modelar proteinas [37][47]
[23]. En su trabajo Dill menciona como una proteina se puede abstraer en una representacion mas sencilla
de dos dimensiones, para esto, explica que el modelo agrupa los amino&cidos que componen las proteinas en
dos clases: los residuos (aminoacidos en la cadena) hidrofobicos y residuos polares (hidrofilos). EI modelo
aprovecha el comportamiento de los aminoacidos hidrofébicos los cuales tienden a colocarse en el centro
de la proteina, tratando de mantenerse juntos para protegerse y alejarse del agua, mientras tanto los residuos
polares interactiian mejor con el agua por lo que causa que se desplacen hacia el borde de la estructura. Con-
templando este fendmeno el modelo HP, pretende simular la estructura nativa (funcional), de las proteinas.
Si bien es cierto que el modelo HP reduce la complejidad del problema, la blsqueda de la estructura nativa,
el problema de plegado de proteinas bajo este modelo sigue siendo aun un problema NP-Complete [4, 12].
En la literatura encontramos una gran variedad de estrategias computacionales que han sido empleadas para
simular y aplicar el modelo HP, con la intencion de reducir el tiempo y mejorar el rendimiento de la busque-
da hacia la conformacionnativa.
En 2002, Krasnogor et al. [36] utilizaron un algoritmo memético, con una serie de modificaciones propias
por los autores, al cual llamaron algoritmo Multimeme, en esta nueva version del memético, los individuos
aprenden de forma individual el método de busqueda local (meme) que va a emplear. De esta forma los
individuos quedan conformados por su material genético mas un alelo que indica el meme a utilizar. En este
trabajo el algoritmo multimeme fue puesto a trabajar sobre cuatro diferentes modelos: modelo HP en un cua-
dricula cuadrada, HP en un cuadricula triangular, “Functional Model Proteins” en una cuadricula cuadrada y
en una cuadricula diamante. Los autores compararon su propuesta con uno de los primeros algorimtos en tra-
tar el PSP bajo el modelo HP , el algoritmo PERM (pruned-enriched Rosenbluth method) [2], endiferentes
instancias del modelo funcional. A partir de su experimentacion, encontraron que la calidad de las soluciones
encontradas por el algoritmo Multimeme fueron mejor o al menos similares a las soluciones encontradas por
PERM en la mayoria de las instancias a prueba.
Entre los métodos para resolver el problema de plegamiento de proteinas encontramos el algoritmo de la
colonia de hormigas (Ant Colony Optimization, ACO) [47] utilizado por Shmygelska y Hoos. Su propuesta

sobre este algoritmo posee la capacidad de trabajar con el modelo HP en 2 y 3 dimensiones, sin mencionar
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que utilizaba mecanismos propios de un algoritmo Monte Carlo para enriquecer sus agentes. En cuanto sus
resultados los autores concuerdan que realizar una comparativa con otros métodos en la literatura es una
tarea compleja, pues aclaran que la mayoria de éstos trabajos reportan el nimero de conformaciones validas
encontradas, mientras que ellos s6lo manejan el tiempo computacional requerido para llegar a su solucion.
No obstante el valor de la funcidn objetivo para las soluciones es suficiente para confirmar que ACO logra

encontrar soluciones lo suficientemente aceptables para las instancias con las que se trabajo.

Si bien, abstraer comportamientos biolégicos para tratar de resolver problemas NP, no es nada nuevo,
existen muchos algoritmos que han comprobado su eficiencia a la hora de realizar sus tareas. Tal es el caso
de los algoritmos basados en el sistema inmune de los animales vertebrados (AlSs, Artificial Immune Sys-
tem). Cutello et al. [13] presentan un algoritmo inmune o 1A, que al igual que la mayoria de los trabajos
relacionados al tema, trabaja con el modelo HP sobre cuadrillas para 2 y 3 dimensiones. El 1A presentado en
ese trabajo asemeja el comportamiento de los linfocitos o células B, las cuales tienen la peculiaridad de clo-
narse una vez que han recopilado y memorizado la informacion de los antigenos que invaden al organismo.
Dentro del algoritmo las células B representan soluciones potenciales que poseen la capacidad de clonarse a
si mismas una n cantidad de veces, las cuales mutan con la esperanza de converger a la conformacion nativa,
por otra parte el algoritmo depende de la duracién de vida que el usuario defina para las células. Si bienlos
autores establecen que la esperanza de vida que ellos plantean funciona para la mayoria de las instancias de
prueba, sus resultados no son sobresalientes para las instancias de proteinas con méas de 35 amino&cidos en
la cadena.

Siguiendo con la idea de encontrar la conformacion nativa con base en tener una poblacién de soluciones
que surgieron de la clonacion de un de las soluciones, Thachuk et al. [49] reportan en su trabajo, el algorit-
mo “Replica Exchange Monte Carlo” (REMC). El cual toma una posible solucion, la cual es reproducida
una x cantidad de veces, con la finalidad de perturbar dichas replicas, utilizando diferentes métodos [52, 38]
para mejorar la solucion. Sus resultados en comparacion con el ACO de Shmygelska mejoraron no sélo en
rendimiento, sino también encontrando nuevos 6ptimos conocidos para el PSP. Su trabajo establece también
la clara superioridad del método ““Pull-Moves™’como mutacién para cuadrillas representadas bajo el modelo
HP.

Dentro de los multiples métodos que se han utilizado para enfrentar al PSP, encontramos los algoritmos
basados en la estimacion de distribucidn (“Estimation of Distribution Algorithm’, EDA), metaheuristicas
derivadas de los algoritmos evolutivos, que en lugar de buscar la solucién de un problema, los EDA apren-

deny aprovechan las regularidades del espacio de busqueda en forma de dependencias probabilistas. Santana
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et al. [46] propusieron en su trabajo tres variantes, las cuales trabajan cada una con un modelo probabilistico
para estimar la distribucion de probabilidad de las variables del modelo. Dichos modelos utilizados fueron:
Modelo Ocultos de Markov, Modelo Basado en Arboles y el Gltimo una mezcla de arboles (Mixture of Trees).
Aunque igual que la mayoria de los métodos, el algoritmo encuentra facilmente las soluciones para instan-
cias pequefias y para las mas grandes se queda a uno o dos pasos del éptimo conocido.

Dentro de esta area podemos encontrar cominmente algoritmos hibridos, formados por la combinacién entre
2 0 mas metaheuristicas. Chira et al. [8] propusieron un algoritmo evolutivo hibridado con una bsqueda local
“hill-climbing” y un método de diversidad. Esta nueva propuesta “ELF’’ (Evolutionary algorithm hybridized
with Local hill-climbing search and Fingerprint-diversification.), utiliza un método de recombinacién y uno
de mutacion propios de un algoritmo evolutivo, con la diferencia de que estos generan k (k>2) descendientes
y selecciona m mejores para continuar con el ciclo del algoritmo evolutivo. Por otra parte, se implement6 un
mecanismo para garantizar la diversidad de la poblacion, el cual calcula una huella digital Gnica para cada
individuo. El mecanismo opera comparando las huellas de todos los individuos en la poblacion, generando
una métrica de qué tan parecidos o diferentes son, si la métrica determina que los individuos son muy pa-
recidos, el método reemplaza | individuos con nuevos generados de forma aleatoria. Sobre los resultados
mostrados, los autores aclaman encontrar el 6ptimo conocido para las instancias estandar para el modelo
HP, en su version de dos dimensiones. Aunque al igual que las mayorias de los trabajos en la literatura se le
dificulta encontrar el mejor para las instancias de mayor tamafio, manteniendo un porcentaje de ocurrencia
bajo para dichas instancias de proteinas.

Hasta el momento todos los trabajos manejan la version en dos dimensiones del modelo HP y s6lo algunos
incluyen la versién en 3D para éste. Lin et al. [39] proponen utilizar Gnicamente el modelo HP en 3D di-
mensiones puesto que consideran que dado el hecho de lo que el problema PSP busca la estructura terciaria
nativa, esta versién se asemeja mas a la realidad de las proteinas. Por lo demas los resultados mostrados por
los autores sobre las instancias estandar del modelo, fueron puestas a prueba sobre la metaheuristica Optimi-
zacion por Nube de Particulas (PSO). No obstante el PSO contintia con los mismos problemas presentados
por la mayoria de los algoritmos, al exponer porcentajes bajos de ocurrencia en 6ptimos, para las instancias
de mayor tamafio.

Uno de los métodos méas conocidos para atacar al problema PSP bajo el modelo HP es sin duda alguna el
método de “Pull-Moves” [38]. Rego et al. [43] propusieron un algoritmo, que con base en alteraciones de
una solucion actual, genera de forma dindmica un conjunto de soluciones que se adaptan conforme el al-
goritmo avanza. El “Filter and Fan™ (F&F) utiliza un solucion inicial como la base de un arbol el cual va

generando ramas a traveés de aplicar el método Pull-Moves a ciertos nodos, con la esperanza de encontrar una
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mejor solucién en la cima del arbol. EI F&F ha demostrado encontrar el 6ptimo conocido para cada una de
las instancias base del modelo HP, pero con la contra parte de que el algoritmo requiere una gran cantidad
de recursos para hacer sus calculos. Ademas de trabajar inicamente en 2D.

Uno de los trabajos més recientes que habla sobre el PSP, es el trabajo presentado por Boskovic et al. [6],
ellos propusieron un algoritmo genético, con la peculiaridad de que éste implementa un mecanismo para
dividir la poblacidn entre diferentes cllster, poniendo los individuos con caracteristicas en el fenotipo simi-
lares, en un mismo grupo. Un vez hecho esto, el algoritmo continGa como un algoritmo genético normal,
agregando un mecanismo de busqueda local al fin de cada generacion. Al finalizar las generaciones, el pro-
ceso de agrupacién vuelve a realizarse. Los resultados mostrados por los autores se efectuaron sobre las
instancias base del modelo HP y las instancias “Harvard” en 3 dimensiones reportando buenas soluciones

para la mayoria de las instanciastrabajadas.

1.1. Funciones de energia para el modelo HP

Para predecir la conformacion nativa, se requiere calcular una funcion de energia, bautizada coémo fun-
cion de Dill [23], la cual s6lo toma las interacciones entre aminoacidos hidrofobicos adyacentes enel espa-
cio, pero no consecutivos en la secuencia, tal y como se ven en la Figura 1.1, la proteina representada bajo
el modelo HP contiene 10 aminoécidos polares y 10 hidrofébicos, entre los cuales existen 9 interacciones

representadas por las lineas punteadas. Los residuos hidrofobicos que estan adyacentes en el espacio pero
no adyacentes en la secuencia (estructura mas basica que puede tener una proteina) incrementan un factor
negativo constante (-1). El estado nativo entonces puede ser considerado como el de energia global minima.
Dado que buscar la conformacidn nativa representa un problema de optimizacién combinatoria com-
plejo, se ha observado que la funcién Dill, proporciona una pobre discriminacion entre posibles soluciones
[23], lo que habilita a que posibles soluciones con capacidad de mejorar, sean despreciadas. Debido a esto,
distintos autores han presentado una alternativa para la funcién de energia de Dill, con el fin de mejorar el
rendimiento de las metaheuristicas aplicadas, y poder presenciar un nivel mas alto de discriminacion entre
posibles conformaciones y ademas mejorar el rendimiento del algoritmo con el que se trabaja.
Krasnogor N. et al. en [37], presentan una modificacion a la funcién de energia de Dill, en la cual no sélo
considera los contactos hidrofébicos en la secuencia de aminoécidos, si no también lo compacto que una
conformacion pude ser. Esto con el fin de determinar qué conformacion es mejor cuando se tienen algunas
con el mismo valor de energia. En la Figura 1.2 se puede observar como la conformacion a es més compacta

que la b, por lo tanto de acuerdo a esta alternativa para la funcidn de energia, los autores proclaman que la
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Figura 1.1: Representacion del modelo HP, con un valor de funcion de -9.

Figura basada de [23]

estructura a nos proporciona un mejor camino hacia la estructura nativa. Usando un algoritmo genético, los
autores no logran demostrar una clara evidencia de que su planteamiento haga una mejora altamente notable
con respecto a la funcion original.

Otro de los trabajos, donde se prob6 mejorar la funcién de energia de Dill fue presentado por Md. Kamrul
Islam et al. En [32], se proponen dos nuevas métricas para incorporar a la funcion original de Dill, las cuales
consistian en encerrar a la estructura en un hipotético cuadrado, y: a) medir la cercania de todos los aminoa-
cidos hidrofébicos a un hipotético centro y, b) medir la cercania de los aminoécidos polares al perimetro del
hipotético cuadrado. Todo esto bajo un algoritmo memético, las métricas implementadas por Islam tienen el
objetivo de guiar y mejorar la busqueda hacia el 6ptimo para las instancias estandar del modelo HP.
Lamentablemente ninguno de los autores presentaba resultados que indicaran que efectivamente existe una
mejora al utilizar una funcion alterna a la funcidon de energia de Dill.

No fue hasta que Mario Garza et al. propone en [23], la implementacidn de estas versiones alternas, agregan-
do ademas otras funciones recopiladas de la literatura. Aplicandolas sobre un mismo algoritmo, el cual es en
este caso un algoritmo memético, con el fin de comprobar cual de estas funciones lograban hacer una mejor
discriminacidn entre las posibles soluciones. sus resultandos muestran que las funciones alternas de energia
con mas alto nivel para discriminar fue la funcion de energia propuestas por Berenboy y avigal [3], seguidas
por las funciones: Krasnogor [37] e Islam [32]. En un segundo experimento, los autores comprueban que las

funciones de energia Krasnhogor e Islam, mejoran el rendimiento del algoritmo memético, mientras que las
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a) b)

Figura 1.2: Dos conformaciones con igual valor de energia, la estructura en la
figura a posee menos energia de acuerdo a la nueva formulacion de energia.

Figura basada de [37]

funciones de Berenboy y avigal [3] tuvieron el peor rendimiento haciendo la busqueda mas lenta. Aun asi,
los autores demuestran que sobre ambos criterios la funcion de energia presentada por Dill, es la funcion de
energia que menos informacion aporta a la bisqueda de la conformacion nativa.

Uno de los planteamientos que surgieron para enfrentar el problema de la pobre discriminacién de la funcion
de energia de Dill, fue propuesto en [25]. La idea consiste en hacer una reformulacion de la funcion mono-
objetivo propuesta por Dill, y transformarla en una funcidén multi-objetivo. El vector de funciones creado
a partir de la funcion de energia de Dill, fue propuesto utilizando el método de descomposicion. La nueva
funcion “Parity Descomposition™, establece 2 diferentes cuentas para cada uno de los objetivos, la primera
calcula los contactos de los aminoacidos que estan en una posicion prima en la secuencia primaria de la pro-
teina, y en cambio la segunda funcion calcula los contactos de los aminoacidos gque son pares en la secuencia
primaria. Dicha nueva funcion multi-objetivo fue probada sobre un algoritmo evolutivo 1+1 y una version
de éste llamado 1+1 archive, en donde los resultados mostrados son alentadores, y logra su proposito de
mejorar la discriminacion entre soluciones candidatas, de lo que la funcién de energia de Dill lo hace.

En un segundo trabajo [27], presentan una nueva forma de descomponer la funcion de energia de Dill, aqui
presentan como la funcion de energia "Locality Descomposition", nueva presentacion de la funcion de ener-
gia original, costa s6lo de verificar la posicion en la secuencia de los contactos hidrofdbicos. Por lo tanto

el vector de funciones queda establecido de la siguiente manera: la primera funcion se reduce en un factor
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negativo si la resta de las posiciones es menor a un valor de localidad ¢, la segunda si la resta es mayor a un
valor 6. Con respecto a los resultados los autores aplicaron su nueva propuesta sobre un algoritmo evolutivo
1+1, y demuestran que este tipo de transformacion de mono-objetivo a multi-objetivo tiene la capacidad de
discriminar de mejor forma que la funcion original de Dill e inclusive mejor que la funcion multi-objetivo
"Parity Descomposition".
Otro de los trabajos propuestos donde la funcion de energia de Dill fue trasformada a multi-objetivo, se for-
mulo en [24]. Para este nuevo esquema primeramente se requiere que los aminoécidos dentro de la secuencia
primaria de la proteina se dividan en dos diferentes grupos, establecido esto, la funcién "H-subset Decom-
position" puede ser aplicada, en este caso se tiene un vector de 2 funciones. La primera de éstas realiza
una sumatoria de las iteraciones entre aminoacidos que se encuentren en un mismo grupo, mientras tantola
segunda funcion contabiliza las iteraciones que se presentas entre los aminoacidos de diferentes grupos. De
igual manera que en los trabajos previos se utilizd un algoritmo genético 1+1 para poner a prueba la nueva
reformulacion. Encontrando entonces dentro de los resultados que la funcion logra hacer mejor su tarea que
la funcion de "Locality Descomposition™.

El problema de plegado de proteina, especificamente bajo el modelo de Dill, se ha estado abordando ya
desde hace tiempo. En la Figura 1.3 se puede apreciar como han evolucionado los diferentes enfoques desde

gue el modelo fue planteado.

Se utiliza un
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Figura 1.3: Linea del tiempo
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Como se ha dicho, distintos trabajos y metaheuristicas se han empleado al PSP, aun asi dentro de estos
trabajos una idea se ha mantenido constante, y es el hecho de que la funcion de energia de Dill realiza
una pobre discriminacion entre las posibles soluciones. Por eso, es claro el hecho, de que existan diferentes
versiones para esta funcion que tratan de realizar una mejora donde la original simplemente falla. Como se
ha visto, dentro de dichas versiones se encuentren alternativas que fueron planteadas como funciones multi-
objetivo con la finalidad de hacer una exploracion de soluciones de una manera diferente, de esta forma, se
encontrd que los resultados de este enfoque son prometedores, sin embargo no se encontraban a la altura de
los resultados en la literatura.

No obstante, la mayoria de estos enfoques multi-objetivo fueron probados sobre metaheuristicas dise-
fiadas originalmente para funciones mono-objetivo, lo cual provoca que exista una duda sobre la verdadera
eficacia que puedan llegar a tener dichas funciones o simplemente el enfoque no es una camino factible por
el cual ir.

Por lo tanto, con la interrogante acerca del multi-objetivo, lo que se propone hacer para esta investigacion,
es someter el enfoque multi-objetivo, a una metaheuristica que este disefiada especificamente para tratar con
este tipo de problemas, pues se tiene la esperanza de que el trabajo mutuo entre ambas funcion y metaheuris-
tica, logre que el enfoque multi-objetivo, mejore su comportamiento y sus resultados sean competentes con

los trabajos relacionados
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1.2. Objetivos.

1.2.1. Objetivo general.

Evaluar una estrategia multi-objetivo aplicada al problema de plegamiento de proteinas, bajo un algorit-

mo especializado para este tipo deproblemas.

1.2.2. Objetivosespecificos.

= Analizar el comportamiento de las funciones propuestas en la literatura.
= Desarrollar un algoritmo evolutivo, apto para el problema.

= Competir con el grado de discriminacion de las funciones multi-objetivo propuestas en la literatura.

1.3. Preguntas de investigacion.

= ¢ Un algoritmo multi-objetivo (MOA, por sus siglas en inglés), tendra la capacidad de competir contra

opciones mono-objetivo para el problema PSP?
= ¢Entre las Funciones multi-objetivo propuestas por Garza et al. cuél se debe usar par en el MOA?

= ;Qué factor juega la diversidad para la convergencia del MOA para el PSP?
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Marco Teorico

2.1. Modelo HP

Como se mencion6 anteriormente, el modelo HP es uno de los modelos més estudiados para el plega-
miento de proteinas. Desde que fue propuesto en [17], ha tenido la tarea de simplificar el comportamiento
de las proteinas al momento de plegarse. Uno de los principales intereses del modelo es explorar de forma
completa la naturaleza del espacio de conformaciones y el espacio de secuencias de las proteinas. Para en-
tender estos términos lo que primero se debe comprender es que el modelo percibe una proteina como una
cadena lineal de n amino&cidos, donde cada aminoacido puede ser clasificado en dos tipos: H, si se tratade
un hidrofébico y P en cuyo caso sea polar. Una vez determinado a qué clase corresponde cada uno, la cadena
puede ser representada como un camino que evita atravesarse a si mismo, en una reticula cuadrada en dos
dimensiones 0 modelada de forma clbica en tres dimensiones, la cual sélo sirve para discretizar el espacio
de conformaciones.

Por consiguiente, se define al espacio de conformaciones como al conjunto de todas las posibles estructuras
que una cadena de aminoacidos pueda formar. Debido a todos los diferentes enlaces que una molécula puede
realizar, el espacio de conformaciones puede llegar a ser inmenso y buscar en él requeriria un gran tiempo.
Con el modelo HP se puede discretizar el espacio de conformaciones para realizar una bdsqueda relativa-
mente méas simple. Dicha discretizacidn como se mencion6 anteriormente queda determinada por la reticula
que se use. E.g. por cada punto en una reticula cuadrada de dos dimensiones, existen z = 4 direcciones hacia
donde moverse y por cada punto interno z -1 = 3. Suponiendo una cadena de n = 10, existen un aproximado
de soluciones de (z — 1)("~Y o lo que es igual a 2034 posibles conformaciones.

Por otro lado el espacio de secuencias, es el conjunto de todas las posibles secuencias de H y P amino&cidos.

Para un modelo en 2D, el espacio de secuencias es: 2". E.g. De igual forma si consideramos una cadena de

11
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10 aminoécidos existen 1024 secuencias diferentes en una reticula cuadrada de dos dimensiones.

Como principal objetivo, el modelo pretende calcular las propiedades de ambos espacios, con el fin
de encontrar aquellas conformaciones con la minima energia libre de Gibbs [7, 21], o lo que es igual el
estado nativo (proteina funcionalmente activa). Para determinar cuél es la conformacion nativa, recordemos
gue existen 20 aminoacidos, los cuales pueden ser divididos en dos clases. Gracias a esto podemos reducir
nuestro alfabeto de 20 a 2 caracteres y representar las proteinas como una secuencia de caracteres formados
por el alfabeto {H, P }. Con el fin de resaltar los aminoécidos hidrofébicos, pues se cree que la hidrofobia es
uno de los principales factores que determinan como una secuencia puede plegarse hasta lafuncionalmente
activa [16, 31]. Entretanto a cada conformacion para una mismas secuenciara proteica se le asocia un valor

de energia E, tal y como se muestra en la Figura 2.1.

°
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Figura 2.1: Distintas representaciones de una secuencia de tamafio 20, cada una con valor de energia dife-

rente.

La forma mas simple de la funcién de energia para el modelo HP, es contar el nimero de contactos H-H,
cada contacto topoldgico H-H (cth) posee un valor de energia de 1, mientras tanto cualquier otra interaccion
(H-P, P-H, P-P) tiene una valor de 0. Un cth sélo existe cuando dos aminoacidos son topoldgicamente
Vecinos pero no se encuentran conectados, es decir, que no son consecutivos en la cadena de aminoacidos,

tal y como se muestra en la Figura 2.2. Para este modelo, la conformacion nativa es entonces aquella que

Tab PPt
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maximice el nUmero de contactos H-H, y dado que en la naturaleza el estado nativo de una proteina es donde
la energia se encuentra en el minimo absoluto. Podemos definir el valor de la funcion de energia de una

conformacién como:

E(c)=— Y €(5:.5;) (2.1)

S:.5;€8
Donde €(S;, S;) son los contactos topoldgicos entre un aminodcido hidrofébico i y un aminodcido hi-

drofébico j en un secuencia S.

° O voler
2

I

. Hidrofébico

Figura 2.2: Conteo de aminoacido hidrofébicos para una cadena de tamafio 20.

Originalmente el modelo HP fue pensado como un sistema de coordenadas de dos dimensiones, no obs-
tante, el modelo puede ser facilmente representado en tres dimensiones. En un modelo en 3D, existen mas
conformaciones por par de enlaces (z-1 = 5), de manera similar cada aminoacido tiene méas vecinos espa-
ciales con los que interactuar. No obstante, a pesar de estas diferencias cuantitativas, el comportamiento
cualitativo sera similar para los modelo en 2D y 3D. Aun asi, un modelo en 2D tiene ciertas ventajas sobre

el 3D, entre ellas, el obvio hecho de que el costo computacional es menor para el modelo en dos dimensiones.

Las instancias estandar de prueba para el modelo HP, Tablas 2.1, 2.2, han sido la base para comprobar
la habilidad de las metaheuristicas propuestas en la literatura, aunque las instancias representan un reto
para las ciencias computacionales, para muchos bidlogos es considerado insatisfactorio la resolucién de este

problema por medio de este enfoque [13]. Dentro de las siguientes tablas se recopila la informacidn bésica
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de las instancias estandar, tales como: nombre, Secuencia de aminoacidos H y P, longitud de la cadena de

aminoacidos y el mejor optimo conocido para tal instancia (E*).

Tabla 2.1: Instancias para el modelo HP en 2D

Nombre  Secuencia L E*
2d1 H2PsH2P3HP3HP 18 -4
2d2 HPHPH3P3H4P2H2 18 -8
2d3 PHP2HPH3PH2PHs 18 -9
2d4 HPHP2H2PHP2HPH2P2HPH 20 9
2d5 H3P2HPHPHP2HPHPHP2H 20 -10
2d6 H2P2HP2HP2HP2HP2HP2HP2H2 24 -9
2d7 P2HP2H2P4H2P4H2P4H2 25 -8
2d8 P3H2P2H2PsH7P2H2P4H2P2HP2 36 -14
2d9 P2HP2H2P2H2PsH10PsH2P2H2P2HP2Hs 48  -23
2d10 Hz2(PH)4H3P (HP3)3(P3H)sPH4(PH)4H 50 -21
2d11 P2H3PHsP3sH10PHP3H12P4HePH2PHP 60 -36
2d12 H12PHPH(P2H2P2H2P2H)3PHPH12 64
2d13 H4P4H12P6(H12P3)3HP2H2P2H2P2HPH 85
2d14 PsHPH2PsH3PHs5PH2P4H2P2H2PH5PH10P 100
H2PH7P11H7P2HPH3PeHPH2
2d15 P3H2P2H4P2H3PH2PH2PH4PgHeP2HsPoH 100

SPH2PH11P2H3PH2PHP2HPH3PsH3s

Longitud: L, Mejor 6ptimo conocido para la instancia: E

Tabla 2.2: Instancias para el modelo HP en 3D

Nombre
3d1
3d2
3d3
3d4
3d5
3d6
3d7
3d8
3d9
3d10
3d11
3d12

Secuencia

HPHP2H2PHP2HPH2P2HPH
H2P2HP2HP2HP2HP2HP2HP2H2
P2HP2H2P4H2P4H2P4H2

P3H2P2H2PsH7P2H2P4H2P2HP2
P2H3PH3P3HPH2PH2P2HPH4PHP2HsPHPH2P2H2P
P2HP2H2P2H2PsH10PeH2P2H2P2HP2Hs

H2(PH)4H3P (HP3)3(P3H)3PH4(PH)4H

PH(PH3z)2P (PH2PH)2H(HP )3(H2P2H)2PHP4(H(P2H)2)2
P2H3PHgP3H10PHP3H12P4HePH2PHP
H12PHPH(P2H2P2H2P2H)3PHPH12

P (HPH2PH2PHP2H3P3)3(HPH)3P2H3P

P (HPH)3P2H2(P2H)6H(P2H3)4P2(HPH)3P2HP (PHP2H2P2HP )2

20
24
25
36
46
48
50
58
60
64
67
88
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2.1.1. Funciones de energia multi-objetivo

Desde gque el modelo HP fue creado por Dill [17], varias funciones de energia han surgido como alter-
nativa, con la finalidad de lograr una mejor discriminacion entre las estructuras proteicas que pueden existir
dentro de los limites del modelo. Cada una de estas funciones plantea una forma diferente de atacar el proble-
ma. Dentro de estas funciones, tenemos las funciones presentadas en [25, 27, 24]. Las cuales son funciones
multi-objetivo, creadas a partir de una funcion mono-objetivo, utilizando el método de descomposicion. Ase-
gurando siempre, que la suma de sus objetivos debe ser igual al valor de la funcién mono-objetivo original.

A continuacion se presenta una breve descripcion de cada una:

= Funcion Parity: Esta funcion de energia enumera la cadena de aminoacidos y ve estos como nimero
pares y nones, por lo que el primer objetivo de esta funcion cuenta aquellas iteraciones hidrofébicas
presentadas por los aminoacidos i pares, y el segundo objetivo toma aquellas donde intervienen los

aminodcidos i impares

fil)=— > ep(Si.Sj) Dondei=0 méd 2 (2.2)
Si,55€5]i<j

fil)=—= > ep(Si.S;) Dondei=1 méd 2 (2.3)
S;,5;€8)i<j

= Funcion Locality: Esta funcion al igual que la funcion de Parity, enumera la cadena de aminoéacidos,
para evaluar la estructura se requiere de un factor de localidad J, con base en esto el primer objetivo
cuenta todas las iteraciones hidrofobicas presentadas entre dos aminoacidos cuya resta del valor de
sus posiciones sea menor al factor de localidad, y el segundo se cumple cuando dos amino&cidos su

diferencia es mayor al factor.

fil)=— Y a(Si.S;) Donde j—i <o (2.4)
Si.SjES 1<

A== Y a(S.S;) Dondej—i>0o (2.5)
Si.SjES 1<

= Funcién H-subset: Esta funcion divide los aminoacidos hidrofébicos en dos grupos, y evalla las ite-
raciones presentas por los miembros del mismo grupo como el primer objetivo, y las iteraciones entre

grupos como segundoobjetivo.
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file) == D" eSS +— > enlSiS)) (2.6)
S;.8;€H S;:,8;€H2
fil)=—= > en(SiS;) (2.7)
SicH,5;¢Hs

2.2. Optimizacion.

La optimizacion es el proceso de buscar la mejor manera de realizada una actividad. Matematicamente
hablando, la optimizacion es el proceso de maximizar o minimizar una funcién mientras satisface determi-
nadas restricciones. Un problema de optimizacion se conforma por una o varias funciones objetivo y una,
ninguna o varias restricciones [11, 10]. Este tipo de problemas se describen mediante los siguientes elemen-
tos:

Variables de decision: Son cantidades numéricas cuyos valores son elegidos en un problema de optimiza-
cion, las n cantidades seccionadas se denotan como Xj(j = 1, 2,...n). El vector de disefio X de n variables
se representa por:

X = X1,X2,...,Xn (2.8)

Restricciones. En la mayoria de los problemas de optimizacion, las caracteristicas particulares del entorno,
imponen ciertas restricciones. Para que una solucion sea considerada aceptable debe cumplir con m res-
tricciones y p igualdades. Las restricciones describen dependencias entre las variables de decision y los
pardmetros especificos del problema. Estas restricciones son expresadas en forma de desigualdades matema-

ticas:

gi(X) <0,i={1,....m} (2.9)
O en la forma de igualdades como:

hi(X)=0,j ={1,...,p.} (2.10)

En la ecuacion 2.10 aclaramos, p < n ya que de otro modo el problema no tendria grados de libertad
y estaria sobreentrenado, o en otras palabras habrd mas incognitas que ecuaciones a resolver. Estas restric-
ciones pueden presentarse de forma explicita, es decir dispondremos de una formula para realizar el calculo
0 puede presentarse de forma implicita, en cuyo caso se contara con un algoritmo que nos facilite dichos

calculos para gi(X) para un vector X.
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Funcion objetivo. Las funciones objetivo se expresan como: f1(x),f2(x),. . . ,fk(x) donde k es el nime-

ro de funciones objetivo que se desea resolver dentro del problema. Claramente, el conjunto de funciones

objetivo forman un vector k-dimensional:
Foy = [Fu(X), F2(X), ..., fic(X)]" (2.11)

Cuando un problema involucra un Unico objetivo, la tarea de encontrar soluciones éptimas se denomi-
na optimizacion mono-objetivo. Mientras que, cuando el problema abarca mas de un objetivo, la tarea de

encontrar una o mas soluciones optimas se denomina optimizacién multi-objetivo.

2.3. Optimizacion Multi-objetivo.

Como el nombre sugiere, un problema de optimizacion multi-objetivo (MOP), trabaja con méas de una
funcion objetivo, en la mayoria de los problemas, los multiples criterios son facilmente reconocibles. En los
problemas de optimizacion mono-objetivo, la meta es buscar una solucién que optimice esa funcion, Siguien-
do por ese camino podemos asumir errbneamente, que la optimizacion multi-objetivo es buscar una solucion
para cada objetivo. Informalmente pude ser descrito como el problema de buscar: “Un vector de variables de
decisién perteneciente a algn universo (€2), que satisfaga las restricciones ya sean m desigualdades (g(X))
o p igualdades (h(X)) que optimice una funcién vectorial cuyos elementos representan a las funciones obje-
tivo". Estas funciones forman una descripcion matematica de distintos criterios que, usualmente, estaran en
conflicto unos con otros. Por lo tanto, el término optimizar significa encontrar una solucion tal que obtenga
valores aceptables para el tomador de decisiones para todas las funciones objetivos [10, 15]. Formalmente
podemos definirlo de la forma siguiente:

Un problema de optimizacion multi-objetivo general se define como la tarea de minimizar (o maximizar)

k funciones objetivo:

Fox = [Fu(X), F2(X), ..., F(X)]" (2.12)
Sujeto a:
gi(x) <0,i={1,....m} 213)
hj()=0,j={1,....p}
Donde:

XeQ (2.14)
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precisamente un problema multi-objetivo son esos problemas donde el objetivo es optimizar k funciones
objetivo de forma simultanea. La forma de optimizar se define como encontrar una solucién que minimiza
(o maximiza) los componentes del vector F(x), donde x es un vector de disefio de n dimensiones, con n
variables de decision, x = (X1, X2, ..., Xn) de algin Q. Observemos que gi(x) < 0y hj (x) = 0 representan
restricciones que deben ser resueltas en forma simultanea mientras se minimiza (0 maximiza) F(x) y Q

contiene todos los posibles x que pueden ser usados para satisfacer F(x) [11].

2.4. Optimalidad de Pareto.

La existencia de multiples funciones objetivo, causa un conflicto de intereses, haciendo que el concepto
de éptimo cambie. Debido a que la finalidad de los problemas de optimizacion multi-objetivo es encontrar
un conjunto de soluciones que representen un compromiso entre los objetivos, en lugar de una Unica so-
lucion. Surge el concepto de Optimalidad comunmente llamada Optimalidad de Edgeworth-Pareto, también
conocida simplemente como éptimalidad de Pareto [10, 11]. A continuacion se presentan las definiciones
para comprender la dptimalidad de Pareto, en las siguientes definiciones tomamos que x, y € X denotan dos
vectores de decision y, se asume un problema de minimizacion.

Definicion 2.1 Optimo de Pareto: Un vector de disefio x’ es 6ptimo de Pareto si no existe otro vector de
disefio 'y tal que:

fi(y) < fi(), Vi€ {1,....k} y fi(y) < Fi(x), 3j € {1,...,k} (2.15)

En palabras, "X’ es un optimo de Pareto si no existe otro vector factible ’y’ que sea mejor o a lo mucho

igual para cada funcidn y estrictamente que al menos una funcién de ellos sea peor.

Definicion 2.2 Conjunto de 6ptimos de Pareto: El conjunto de dptimos de Pareto, denotado por P*, se define

como:

P*x = {x € X | x es 6ptimo de Pareto } (2.16)

Se dice que todos los vectores que cumplan con la definicién 2.1 pertenecen al conjunto de las mejores
soluciones para un problema de optimizacion multi-objetivo.
Para comprender la siguiente definicion, primero debemos comprender que los MOPs, trabajan con 2

espacios euclidianos:
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= El espacio n-dimensional conocido como espacio de decision (espacio X), conformado por las varia-

bles de decision en la cual cada coordenada corresponde a un componente del vector X.

= Elespacio k-dimensional de las funciones objetivo (espacio Z) en el cual cada coordenada corresponde

al componente del vector fy(X)

La funcion objetivo transforma los vectores de decision desde el espacio de busqueda hacia un espacio
objetivo [41] Figura 2.3. De esta forma, dado un problema de minimizacion, el objetivo es encontrar aquella

solucion que sea optimo de Pareto.

6 Espacio de decision 10 Espacio objetivo
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Figura 2.3: Mapeo de una solucion x € X, cuya imagen z = f(x).

Definicion 2.3 Frente éptimo de Pareto: El frente 6ptimo de Pareto, denotado por PF*, corresponde a la

imagen del conjunto éptimo de Pareto en el espacio objetivo y se define como:

FPx={f(X) € Z |x € P*} (2.17)

Las soluciones que son Optimos de Pareto son también conocidas como soluciones admisibles, o efi-
cientes; cuyos correspondientes vectores se les denomina no dominados. Son vectores que aparentemente no
tiene ninguna relacion clara ademas de su pertenencia a P*, el cual es el conjunto de todas las soluciones
cuyos vectores correspondientes después de ser evaluados por la funcién objetivo son no dominados con

respecto a todos los otros vectores [51]. Cuando se traza en el espacio objetivo, el conjunto 6ptimo de Pareto
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P*, se conoce como el frente 6ptimo de Pareto FP*, las cuales son las mejores soluciones conocidas para el
problema.

Resumiendo P* es el subconjunto de los vectores de decision que al ser evaluados, se representan en
el espacio objetivo como el conjunto de las mejores soluciones conocidas para un problema optimizacion
también Ilamado como Frente optimo de Pareto (FP*). Por lo general no es facil encontrar una expresion
analitica de la superficie que contiene PF*, por lo que evaluar la mayoria puntos posibles es la Unicaforma
de reconocer el frente de Pareto [10, 11]. Este proceso queda ilustrado en la Figura 2.4, donde se tiene un
universo de vectores de decision, donde son evaluados mediante un vector de funciones objetivos (las cuales
se requiere minimizar), quedando representados como puntos en el espacio objetivo, obteniendo asi un frente

de Pareto denotado por la linearoja.

Espacio de decision Espacio objetivo
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Figura 2.4: Frente de Pareto, para un problema de optimizacion multi-objetivo

con dos funciones objetivos que se requieren minimizar.

Para conocer cuales son las soluciones que conforman el frente 6ptimo de Pareto, debemos comprender
el concepto de Dominancia, el cual se utiliza para comparar dos posibles soluciones x, y € X y concluir cual
de las candidatas es mejor que la otra, en otras palabras cuél de las dos satisface mejor los conflictos entre
los objetivos. A continuacion se muestran las situaciones en las que las dos soluciones pueden quedar al

momento de ser confrontadas.

Definicion 2.4 Dominancia débil de Pareto. Se dice que una solucion x domina débilmente a una solucién

y, denotado por:
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x =y, siysolosi fi(y),Vi e{l,..., k} (2.18)

Definicion 2.5 Dominancia de Pareto. Se dice que una solucion x domina a una solucion y.

x =<y, siysolosi fi(x) < fily) A fi(x) < f(y).Vie{l.....k}.3je{1..... k} (2.19)

Definicion 2.6 Dominancia estricta de Pareto. Se dice que una solucién x domina estrictamente a una solu-

cion y, denotado por:

r =<5y, siysolosi fi(x) < fi(y)vie {1...., k} (2.20)

Definicion 2.7 Incomparabilidad. Dos soluciones X y y son incomparables si X’ no domina a’y’ de ninguna

forma y .y’ no domina a’x’ de ninguna forma, denotado por X || y.

51y solo si X £ YAy £ X. (2.21)

Definicion 2.8 Indiferencia. Dos soluciones *x’ y ’y” son indiferentes

sty solo si fi(x) = fi(y),Vie{l,..., k}.

Como ya se ha mencionado anteriormente, resolver un problema de optimizacion multi-objetivo con-
siste en encontrar un conjunto de soluciones que satisfaga los requisitos de las funciones objetivos, el cual
puede contener una infinidad de alternativas. Sin embargo, se tendra que elegir una de esas soluciones como
resultado a nuestro problema. Matematicamente hablando, todas las soluciones en el 6ptimo de Pareto son
igualmente aceptables, por lo que elegir una de ellas requiere mas del conocimiento que nos puedan propor-
cionar las funciones objetivos planteadas para el problema. Por lo tanto se requiere una persona (o conjunto
de personas) que tome(n) las decisiones, pues se asume que tiene(n) un amplio conocimiento del problema

y podra(n) hacer una diferencia entre las diferentes soluciones para tomar una decision final [20].

2.5. Computacion Evolutiva.

La computacion evolutiva (Evolutionary Computing, EC) es el area de investigacion dentro de lascien-

cias computacionales conformada por un conjunto de algoritmos bioinspirados capaces de abordar problemas
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de optimizacion. Que como su nombre sugiere, esta inspirado en el proceso natural de la evolucion biolégica,
en donde una poblacion de individuos es ubicada en un nicho, la cual se esfuerza para adaptarse y sobrevivir
en su ambiente [18]. El grado de aptitud que cada individuo posee, estd determinado por el habitad y se
define como que tan bien un individuo ha completado sus metas, las cuales representan las probabilidades
de sobrevivir y reproducirse. En el contexto de la EC, cada individuo representa una solucién potencial, en
donde su calidad esta en funcion de su aptitud, la calidad determina la posibilidad de que una solucidn se
mantenga y sea usada ademéas como semilla para concebir futuras soluciones candidatas. La relacion entre
los conceptos basicos del computo evolutivo y la resolucion de un problema de optimizacidn se muestran en

la Tabla 2.3.

Tabla 2.3: La bésica relacion entre la metafora del computo evolutivo contra la resolucién de un problema

Evolucién Resolucion

Entorno <—> Problema
Individuo <— Solucién potencial

Aptitud <—> Calidad

La idea de aplicar los principios del Darwinismo para resolver problemas de forma auténoma, data
desde la década de los cuarenta. En 1948, Turing propuso una bdsqueda genética o evolutiva [18]. A lo
largo de los afios varias propuestas fueron surgiendo alrededor de la misma idea basica. Durante la década
de los sesenta, tres diferentes implementaciones fueron desarrolladas en diferentes lugares. En EE. UU.
Fogel et al. Introdujeron la programacion evolutiva [22], mientras tanto Hollan llamo a su método algoritmo
genético [33], por otro lado, en Alemania Rechenberg et al. presentaron estrategias evolutivas [19]. Durante
la década de los noventa Koza present6 una cuarta idea, la cual se conoce como programacion genética [35];
durante afos todos estos conceptos fueron trabajados de forma independiente, hasta que a principios de los
noventa, dichas ideas fueron vistas como diferentes representaciones de una misma tecnolégica conocida
como computacion evolutiva, Asi como cualquier algoritmo disefiada bajo estos principios se les denoto
algoritmos evolutivos (evolutionary algorithm, EA). El objetivo de los EAs es realizar tareas de optimizacién

y aprendizaje con la capacidad evolucionar [55]. Los cuales tienen tres caracteristicas principales:

= Basado en Poblacién. Los EAs mantienen un grupo de soluciones, llamados poblaciones, para optimi-

zar el problema de manera paralela. Las poblaciones es el principio mas basico del proceso evolutivo.
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= Orientado a la aptitud. Cada solucion en una poblacion es llamado individuo, cada individuo esta
formado por su representacion en forma de genes y su valor de aptitud. Usualmente los EASs prefieren

los individuos mas aptos, puesto que son la base de la optimizacidn y la convergencia de los algoritmos.

= Variacion impulsada. Los individuos seran sometidos a una serie de operaciones de variacion para

simular los cambios genéticos de genes, lo cual es fundamental para buscar en el espacio de soluciones.

Hoy en dia cada vez es mas dificil distinguir las diferencias entre los distintos tipos de algoritmos evo-
lutivos existentes. Cada una se origin6é de manera independiente y con diversas motivaciones inspiradas en
diferentes ambientes [9]. En la siguiente seccion se describird el funcionamiento y los componentes de un
algoritmo genético, puesto que para propdésito de la investigacion es el que mas nos interesa. Sin embargo,

cabe mencionar que los mismos principios aplican para otros algoritmos.

2.5.1. Algoritmos genéticos.

Un algoritmo genético (Genetic Algorithm, GA) es un método para resolver problemas teniendo como
modelo los principios de la genética y la evolucion, basandose primordialmente en la ideal de la supervi-
vencia del méas apto. Es una técnica Util para los distintos problemas de busqueda y optimizacion [48]. La
ciencia que trata de los mecanismos responsables de similitudes y diferencias en una especie se llama gené-
tica, la genética nos ayuda a diferenciar entre la herencia y variaciones que existe entre los pobladores de una
misma especie. Los conceptos de los algoritmos genéticos se derivan directamente de la evolucion natural,
por lo que comprender los principales conceptos que participan tras el fondo bioldgico de las especies ayuda

a comprender el funcionamiento de los algoritmos genéticos, los cuales se detallan a continuacion:

= Cromosomas. Toda la informacion genética que un ser vivo pueda tener se encuentra almacenada
en los cromosomas, cada cromosoma se encuentra dividido en pequefias partes llamadas genes. Los
genes codifican las caracteristicas que un individuo pueda tener. Los posibles valores que un gen pueda
tener se les denominan alelos [48]. El conjunto de todos los posibles alelos que un gen pueda tener,
determina todas las posibles variaciones que las futuras generaciones puedan tener. La cantidad de
genes en un cromosoma determinan la diversidad de los individuos en la poblacional. En la naturaleza
los genes se encuentran repartidos en diferentes cromosomas, mientras tanto en los GA, todos los

genes usualmente se encuentran en un Gnico cromosoma

= Genética. Un punto importante para comprender la genética, tiene con ver la capacidad de distinguir

entre el genotipo y el fenotipo. Para un Unico individuo, la entera combinacion de sus genes se conoce
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como genotipo. El fenotipo por otra parte es el aspecto fisico que se da al decodificar el genotipo. En el
ambito de la evolucidn la seleccidn siempre se da con base en el fenotipo, mientras que la reproduccion
recombina el genotipo. En un GA las soluciones candidatas se codifican de acuerdo a su genotipo y se
evaltan de acuerdo a su fenotipo, lo que es lo mismo el genotipo es el cromosoma en su estado puro
sin interpretar, mientras tanto el fenotipo es la comprension del genotipo como una solucion potencial

al problema [45].

= Reproduccion. La reproduccion de las especies, puede darse por diferentes medios, la reproduccion
puede darse de forma asexual, que es lo que ocurre cuando una célula se divide y la misma informacion
genética es copiada a la siguiente generacion, en los GA a este proceso se le conoce como elitismo y de
forma sexual cuando dos individuos se juntan para recombinar sus genes y formar un nuevo individuo

con las mejores partes de ambos.

= Seleccion natural. El origen de las especies estd basada en la idea de la preservacion de las variaciones
favorables y la exclusion de las variaciones menos favorables. La variacion se refiere a lasdiferentes
caras que se puede presentar entre los individuos de una misma especie [48]. Mientras losindividuos
mas favorables son seleccionados para dejar descendencia, las nuevas generaciones serdn mas aptos
para sobrevivir, por lo tanto conforme avance el tiempo la lucha por la supervivencia la gana aquellos
individuos que nacieron con ciertas ventajas. Una abstraccion en los GA, se da cuando se descartan

las soluciones menos adecuadas para el problemay s6lo conservamos las mejores.

En un problema de optimizacion al conjunto de todas las posibles soluciones se le conoce como espacio

de busqueda. Basicamente el problema consiste en encontrar la solucion que se adapte mejor que cualquier
otra en el espacio. Si se pudiera enumerar rdpidamente todas las posibles soluciones el problema no re-
presentaria ninguna dificultad, por otro lado cuando el espacio de busqueda se hace grande, hacer dicha
enumeracion seria imposible por la cantidad de tiempo que tomaria [29]. Para este caso es cuando un algo-
ritmo genético es Gtil para encontrar la solucién dptima.
Los GA mantienen un conjunto de posibles soluciones, cada una representada en forma de cromosoma, ade-
mas los algoritmos genéticos requieren un conjunto de operadores de reproduccion que operen directamente
sobre los cromosomas, dentro de estos operados los GA enfatizan la importancia de la cruza sexual (opera-
dor principal) sobre la mutacion (operador secundario) [9]. La apropiada implementacion de estos algoritmos
determinara el comportamiento del GA puesto que depende extremadamente de esto, usualmente es dificil
encontrar un representacion adecuada que sea coherente y relevante acorde a las necesidades del problema.

Manteniendo un conjunto de soluciones candidatas, se debe precisar un método que la distingay confirme
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cual de ellas es la solucion optima. EI método de seleccidn es capaz de comparar cada individuo en la pobla-
cion con base en su funcidn de aptitud; durante la fase de evaluacion a cada cromosoma se le asigna un valor
de aptitud que corresponde que tan buena es la solucion candidata, La solucion 6ptima para el problema
es aquella que minimice o maximice la funcion objetivo. A continuacion, el Algoritmo 1 muestra los pasos

esenciales para desarrollar un algoritmogenético.

Algoritmo 1 Algoritmo Genético Simple
I: top:

2 P+ INITIALIZE(F)

3 loop:

4: while Condicidn de paro do

5 Q<+ PapentSeLection(P)

6  Q+ GenericOperarions(Q)
. Q< Evarvarion(Q)

8 P+ GpnprationUppare(Q)

9 end while

Con lareproducciény la funcién de aptitud claramente establecidas, un algoritmo genético evoluciona de
acuerdo al estructura basica, mostrada en el Algoritmo 1. El proceso empieza generando de formaaleatoria
una poblacion inicial de cromosomas (P), con un buen tamafio para que exista una buena diversidad en el
material genético. Luego el proceso contintia dentro de un ciclo, con la intencion de evolucionar la poblacion.

Cada iteracidn consiste de los siguientespasos:

= Seleccion. La primera parte consiste en seleccionar los individuos que pasaran a la reproduccion,

seccionando aquellos usualmente con el mejor valor de aptitud.

= Reproduccién. En el segundo paso, se genera la poblacion descendiente (Q), resultado de los métodos

de variacion de cruza y mutacion.
= Evaluacion. Los nuevos individuos son evaluados.

= Reemplazo. En el Gltimo paso, los individuos padres son eliminados y la descendencia se convierte
en los nuevos padres (P <= Q).

El algoritmo se detiene cuando la poblacion converge hacia la solucion Gptima, o una solucion que haya

caido en un minimo local. En la fase de reproduccion el material genético de dos o mas padres es combinado
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para obtener uno o mas herederos. La mutacién ayuda a mejorar un individuo produciendo una nueva versién
de él [48]. En resumen los algoritmos genéticos son sistemas basados en el supuesto funcionamiento de la
vida, manteniendo una poblacion de individuos, hacer que evoluciones y quedarse con los més aptos.

Los GA no garantizan encontrar la solucion 6ptima, dado que es un proceso estocastico y es posible que la
seleccidn de genes se encuentre muy lejos de lo querido. Sin embargo estos algoritmos son extremadamente

eficientes y son usados en diferentes campos de estudio.

2.5.2. Algoritmos evolutivos para resolver problemas multi-objetivo.

El objetivo de los algoritmos genéticos tradicionales es encontrar una Unica solucién para los problemas
de optimizacidn, la cual maximice o minimice un valor de aptitud directamente relacionado a una medida
de calidad. Existen problemas donde la calidad de la solucion se encuentra definida por la relacion, posi-
blemente en conflicto de diversos objetivos. Para esta clase de problemas, los algoritmos genéticos tuvieron
gue ser adaptados para ser competentes para encontrar soluciones que cumplieran con los requisitos de los
objetivos, a este tipo de algoritmos se les conoce como algoritmo evolutivo multi-objetivo (Multi-Objective
Evolutionary Algorithm, MOEA) [11].

Existen una gran variedad de MOEAs, pero la mayoria de ellos utilizan el concepto de Pareto para identificar
con base en la aptitud de las soluciones, aquellas que son no dominadas, las cuales conforman el conjunto de
parteo. Para que un MOEA pueda cumplir con las expectativas para resolver problemas multi-objetivo debe

de cumplir con los siguientesrequisitos:

= Preservar las soluciones no dominadas, con PFactual — PFconocido-
= Guiar el PF¢onocido hacia el mejor frente.
= Generar y mantener la diversidad en los puntos del frente de Pareto.

= Proveer al tomador de decisiones con un limitado numero de puntos en frente de Pareto

Con esto un MOEA debe ser capaz de alcanzar el Frente 6ptimo de Pareto, manteniendo una buena di-
versidad en las soluciones y previniendo la pérdida de buenas soluciones. En el siguiente capitulo se muestra
el desarrollo del MOEA, utilizado en este trabajo el cual esta basado en el trabajo de K. Deb el algoritmo

NSGA-I1 [14].
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Metodologia

3.1. NSGA-II.

El algoritmo Non dominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II) [14], es una versién mejorada de
su predecesor, el NSGA, reduciendo la complejidad computacional. Se clasifica como un algoritmo altamen-
te elitista, ya que incorpora un método que preserva las soluciones claves a lo largo de las generaciones que
el algoritmo pueda tener. El proceso comienza con una poblacion inicial de los padres Pt, construida al azar
y de tamafio N, la poblacion descendiente Qt (tamafio N) se genera en primera instancia usando la poblacion
de padres y estd determinado por los mecanismos de seleccion, cruce y mutacién definidos por el algoritmo
genético clasico. Yaobtenida la poblacion Qt, ambas poblaciones son combinadas para generar la poblacion
Rt de tamafio 2N. Luego, Rt se somete a un método de ordenamiento basado en no dominancia, el cual cla-
sifica la poblacién Rt en diferentes frentes de Pareto {F1, ..., Fx}. Una vez que el proceso de ordenamiento
no dominado ha terminado, por cada frente se calcula un valor de distancia (crowding-distance) para cada
individuo dentro de los frentes. La nueva generacion de padres se genera con base en los individuos pertene-
cientes a los frentes no dominados. La nueva poblacion Pt+1 comienza a ser construida con el mejor frente
no dominado F1, continuando con los individuos del segundo frente F2, el tercero F3 y asi sucesivamente.
Debido a que la poblacion Rt es de tamafio 2N y la nueva poblacion de padres Pe+1 requiere solamente N
soluciones, no todas las soluciones en los frentes pertenecientes a la poblacién Rt pueden ser alojados en la
poblacion P+1, dichos frentes que no puedan ingresar en Pt+1 serén eliminados de la ejecucion del algo-
ritmo. Al momento de generar la poblacion Pt+1, puede darse el caso de que el dltimo frente F, contenga
m soluciones mas, que el necesario para completar el tamafio la poblacién, si es el caso, son eliminados
aquellos individuos con el menor valor de crowding-distance, quedandose Unicamente con la cantidad de

individuos requeridos.

27
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Para mantener una poblacion diversa, el algoritmo NSGA-II cuenta con una métrica para estimar la
densidad de la poblacion llamada crowding-distance. Ademas dentro de la implementacion desarrollada para
esta investigacion se agregd una funcion de densidad auxiliar basada en el método fingerprint, propuesto por
Chira et al. [8], el cual a diferencia de la crowding-distance se basa en los contactos topol6gicos entre los
aminoacidos indistintos a su clase; aun asi este método funciona mas como mecanismo de seleccion de
sobrevivientes, pues si el valor de fingerprint es bajo, el individuo es remplazado con uno aleatorio.

Hablando de procedimientos para seleccionar sobrevivientes, ademéas del acotamiento de la poblacion
Rt, se trabajé con la idea de proporcionar una esperanza de vida a cada individuo, el cual tras cumplirsesus
n generaciones de vida, el individuo se retira de la poblacion y se sustituye por uno generado al azar. Lo cual
no afecta al individuo posicionado como la mejor solucion dentro del primer frente [18].

Para este trabajo, los mecanismos de cruza y mutacion estan enriquecidos con la filosofia hill-climbing
[43, 8], ademas, utiliza dos tipos de mutacion, con el fin de perturbar de manera méas ordenada las soluciones,
donde las mejores soluciones utilizan la mutacién Pull-Moves [38], mientras tanto las soluciones menos
adecuadas trabajan con la mutacion multigen [23]. Aparte con el fin de explorar més el espacio de soluciones,
se afladio una Algoritmo VNS [1, 40, 30] el cual solo trabaja con las n mejores soluciones, sin tomar en cuenta
la solucion ubicada en el primer puesto de la poblacion.

A continuacion se desglosan las principales partes del algoritmo, desde cOmo se representa las proteinas

en forma de cromosomas hasta los mecanismos para mantener la diversidad.

3.1.1. Representacion del cromosoma

Para esta version del algoritmo NSGA-II, cada individuo representa una posible configuracion proteica,
dada una secuencia especifica de aminoacidos. Gracias al modelo HP lo Unico que nos interesa saber acerca
de un aminoécido es su respectiva posicion en la cadena proteica para asi poder generar un cromosoma de
movimientos.

Cada cromosoma es codificado como un arreglo de tamafio N-1, donde N es el hiUmero de aminoacidos
en la estructura primaria de la proteina. Dentro del cromosoma cada gen representa la posicion X; del
aminodcido o residuo i respecto a su predecesor, i.e. En el gen Nz se tiene la posicion del aminoacido 2
respecto al primer aminoécido. Utilizando un codificacion de movimientos absolutos donde los aminoécidos
son relativos a los ejes del plano donde se modelan, los genes pueden escoger entre 4 posibles valores
para modelos en 2D {R,L,U,D} y 6 posibles direcciones para modelos en 3D {R,L,U,D,F,B}. Estos indices
representan las direcciones que un aminoacido puede tomar: Derecha (R), lzquierda (L), Arriba (U), Abajo

(D), Adelante (F) y Atrés (B). Ademas, cada cromosoma, trabaja con un conjunto de coordenadas internas
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gue representan la posicion del amino en la cuadrilla.

En la Figura 3.1 se muestra la representacién del cromosoma [U, L, L,D,R,D, L,D,D,R, U, R, U,R,
D, R, U, U, L] de longitud 19, en un plano de 2D, para una proteina con una longitud de 20 amino&cidos.
Como se observa los movimientos del arreglo empiezan del segundo aminoacido, puesto que el primero se

usa de punto de partida para empezar a construir el arreglo de movimientos.

Figura 3.1: Posible conformacion que una proteina puede adoptar, correspondiente al cromosoma

(U, L, L, Db,RD,LD,D,RURURDRUUL)

3.1.2. Operador de cruzamiento

Durante el proceso de fecundacion, el espermatozoide y el dvulo se unen para formar un nuevo orga-
nismo, la mitad de estos cromosomas procede de cada padre. Este mismo hecho simulan los algoritmos
genéticos con el proceso de cruzamiento donde dos cromosomas comparten informacion genética con el fin
de crear un nuevo individuo. En esencia la idea principal del operador, es combinar las mejores virtudes de
2 soluciones padres, con la esperanza de que produzcan un hijo con mejores aptitudes que las de ellos.

Siguiendo con la idea de combinar los mejores atributos, para este trabajo se utilizé el método de Path
Relinking [28, 44], desarrollado originalmente como un mecanismo complementario para el algoritmo bus-
queda tabu. El enfoque de este método es generar nuevas soluciones mediante la exploracion de trayectorias
entre 2 soluciones candidatas, escogiendo a una de ellas como la solucién inicial, generar una ruta en el
espacio de vecinos hasta llegar a la segunda solucion, denominada solucion guia. La generacion de la ruta de
soluciones intermedias se da introduciendo los atributos de la solucién guia hacia la solucion inicial.

En laFigura 3.2 vemos un ejemplo del funcionamiento del Path Relinking, donde lasolucion inicial (1) va



generando nuevas soluciones, a partir de los movimientos pertenecientes a la solucién guia (G). Suponiendo
un caso de minimizacion el punto sombreado representa la ocurrencia de una solucidn hija, mejor respecto a
sus padres. Como es de costumbre en los algoritmos genéticos, el operador de cruza genera 2 hijos por cada
2 padres. Siguiendo con esa idea, el Path Relinking utilizado para este trabajo toma a uno de los padres como
solucion inicial (1) y el otro como guia (G) para generar un conjunto de soluciones de las cuales la mejor de
ellas se elige como el primer hijo, para el segundo hijos los padres intercambian su rol como solucion inicial

y guia. El Algoritmo 2 resume el funcionamiento del Path Relinking.

Figura 3.2: Ejemplo de Path Relinking donde la linea punteada es un camino generado para unir las dos
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soluciones. ElI nodo sombreado es una mejor soluciéon que Iy G.

Algoritmo 2 Cruzamiento

Require: Sj,Sg

1: procedure Path Relinking

2:

3:

10:

SR-Ruta de soluciones
Stemp <= Si
indices <— len(Si)
for x € indices do
if Sg [X]! = Stemp[x] then
Stemp[X] ¢ Sg[X]
SR.append(Stemp.copy())
Fitnesses < Fgr-Evaluar los individuos en SR

Return best ind € SR
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3.1.3. Mutacion Multigen

La mutacién es una parte fundamental en la evolucidn. sin ella las especies no evolucionarian. La evolu-
cion tiene lugar cuando una nueva version de un gen, que originalmente surge por una mutacion, aumenta su
frecuencia y se extiende a la especie gracias a la seleccion natural [53]. Dentro de los algoritmos genéticos
la mutacion porta el papel de asegurar que ningin punto en el espacio tenga una probabilidad de cero en
ser examinado. Es quien permiten crear nuevos individuos, escapar de los mininos locales, abastecernos de
nuevo material genético, y en ciertos casos mejorar los procesos de elitismo en busca de mejores solucio-
nes. Debido al gran espacio de busqueda que el problema posee, para este trabajo se utilizaron 2 tipos de
mutaciones. Una de ellas, es la mutacion multigen [10].

Este tipo de mutacion, consiste en la alteracion aleatoria de cada gen perteneciente al cromosoma, nor-
malmente con una probabilidad pequefia de cambio definida al inicio del proceso evolutivo. Como es regular
en esta clase de algoritmos, la probabilidad de mutacion se define de forma estéatica a lo largo del proce-
so evolutivo. Para esta implementacion la probabilidad de mutacidn inicia con un valor alto que durante X
generaciones decae su valor en un factor y hasta alcanzar un valor de p};;:% (donde P es el tamafio del
Cromosoma).

En el Algoritmo 3. Se puede apreciar el hecho que cuando se modifica uno de los genes dentro del
cromosoma, si la configuracion resultante, no es una solucidn admisible o valida, se prueba con otro gen
que no sea el gen que se encontraba originalmente en dicha posicion, si ocurre el caso de que ningun gen
provoca una solucidn factible, el gen original retoma su antiguo lugar en el cromosoma, continuando asi,
hasta que se hayan probado todos y cada uno de los genes en el cromosoma. Si el proceso reviso cada uno
de los cromosomas y no existié un cambio, el proceso vuelve a empezar y solo termina cuando por lo menos

alguna posicion esmodificada.
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Algoritmo 3 Mutacién Multigen
Require: Individuo p, Probabilidad de mutacion - p_mut

1: Direcciones = List(No. Direcciones € R")

2: changed=0

3: while True do

4: fori =0 :i<longitud p do

5: if Random < p_mut then

6: Original=p([i]

7: shuffle(Direcciones)

8: for j=0: j < No.Direcciones. AND valido= False do
o: if Direcciones[j] != Original then

10: p[i]=Direcciones]j]

11: Update_coordinates(p) Actualizar coordenadas internas
12: valido=isV alid(p)

13: if No valido then

14: p[i]=Criginal

15: Update_coordinates(p)

16: else

17: changed=1

18: if changed= =1 then
19: BREAK

20: return True

3.1.4. Mutacién Pull-Moves Neighbors

Siguiendo con la idea planteada por el metodo de Path Relinking, sobre generar varias soluciones can-
didatas. En este trabajo se presenta una version hill-climbing del operador Pull-Moves introducido en [38].
Con la finalidad de explicar esta implementacion primero se explicara a continuacion el método de Pull-
Moves.

El procedimiento empieza escogiendo un residuo i al tiempo t con coordenadas (Xi(t), Yi(t)), conside-
rando una reticula en 2D dimensiones. Suponemos que existe un posicion libre L, adyacente ai + 1 en la
posicion (Xi+1(t), Yi+1(t)) y diagonal adyacente a i (Horizontal o Vertical), ademéas un posicion C, adya-

cente mutuamente a L e i, podemos entonces comenzar a aplicar el método Pull-Mowves, con las 4 posiciones
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conocidas, las cuales dan la ilusion de formar un cuadro como se ve en la Figura 3.3a, un punto que hay
aclarar es para que el método Pull-Mouves ocurra, la posicion C debe estar libre o ser estrictamente igual a
i — 1 en las coordenadas (Xi-1(t), Yi-1(t)).

El caso més simple ocurre cuando C se encuentra posicionado en i — 1, por lo tanto el movimiento sélo
consiste en mover el residuo i hacia la posicion L. Generando una nueva conformacion al tiempo t+ 1 donde
el residuo i se posiciona en (Xi(t+1), Yi(t+1)). Este movimiento queda ilustrado en la Figura 3.3a. Cuando
C se encuentra sobre una posicién libre, Figura 3.3b, el residuo i se mueve hacia L y el nodo anteriori — 1
se mueve a C, si el residuo i — 2 quedo adyacente a C, el método de Pull-Moves queda completo.

Siel movimiento dejaal residuoi — 2 en una posicion no adyacente a C. El proceso continua hasta que
unaconfiguracionvalidase encuentre, siguiendo con lanotacién propuestapor Leshetal. Dondej =i — 2,
el residuo j toma la posicion (Xj(t + 1), Yj(t + 1)) = (Xj+2(t), Yj+2(t)), y asi sucesivamente hasta llegar

alresiduo 1, oaunaconfiguracionvalida, tal y como se apreciaen laFigura 3.3c.
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Figura 3.3: Esta figura ha sido tomada de [38], con el propésito de aclarar la funcionalidad del método de

Pull-Moves.

Entonces, podemos describir el método de Pull-Mowves como halar desde un residuo (aminoacido) i hasta

el residuo 1, si fuese necesario el caso, para generar una nueva solucion vélida. No obstante, trabajar en la
direccidn contraria y desembocar en el dltimo residuo, es igualmente valido. Teniendo esto en cuenta se

implement6 un mecanismo de hill-climbing sobre el operador de Pull-Mowves, el cual considera todas las
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posiciones libres L que un residuo i pueda tener ya sea que se tenga como base el residuoi+ 1 o0i — 1,tal
y como se ilustra en la Figura 3.4. Por lo tanto, resumiendo podemos suponer que dada una secuencia de
aminodcidos, el método Pull-Mowves se aplica por cada residuo, sobre cada L que este pueda tener, generando

de esta manera un conjunto de soluciones candidatas.

Figura 3.4: Esta figura ha sido tomada de [38], con el proposito de aclarar la funcionalidad del método de

Pull-Moves.

Cuando Lesh et al. introdujo el método Pull-Mowes expreso que este puede ser generalizado a un espacio
en 3D. Esto es fécil de ver, si imaginamos un residuo i en el centro de un plano, las posiciones L y C para
dicho residuo seran colocadas a lo largo del plano junto con el siguiente residuo para formar las esquinas de
un cuadrado, para generalizar el proceso a un espacio en 3D, el residuo i, serd posicionado en el centro de
no uno, sino tres planos ortogonales, y las posiciones L y C pueden ser colocados sobre cualquiera de estos,

siempre y cuando sea en el mismo.

3.1.5. Variable Neighborhood Search

Los métodos de busqueda local para problemas de optimizacidn, buscan mediante una serie de cambios
locales sobre una solucién inicial, mejorar a través del tiempo con la esperanza de encontrarse en un optimo
global. Aprovechamos la capacidad que poseen para explorar con méas profundidad el espacio de busqueda,
en este trabajo se implementd un VNS (variable neighborhood search), cuya principal caracteristica es su
habilidad para visitar vecindarios cada vez mas distantes para una actual solucion.

El algoritmo bésico del VNS, descrito en el Algoritmo 4, define Ny (k = 1, ...kmax), cOmo un conjunto
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finito de vecindarios, donde N(;)(5) representa el conjunto de soluciones pertenecientes al k-€simo vecin-
dario de una solucién s. La mayoria de este tipo de métodos sdlo trabaja con una estructura de vecindad,
i.e kmax = 1. Si observamos a detalle el Algoritmo 4, podemos darnos cuenta que su forma de trabajar, es
facilmente adaptable al problema actual. Si bien, es sélo cuestion de implementar los mecanismos adecuados
para cada etapa del algoritmo. En el caso del paso 4.a. . podemos interpretar el generar una solucion s’ alea-
toria de algunos de los vecindarios de s, como simplemente hacer una perturbacion en s para conseguir ', y
como hacemos dicha perturbacion, pues para este paso se decidio utilizar el operador de mutacién multigen,

definido en la subseccion 3.1.3,

Algoritmo 4 VNS
Require: initial solution s

1: procedure VNS
2: top:
3: k<1

4: loop: stopping condition:

5 until b = kmax
6: 4.a. Shaking : Generar un punto s’ de forma aleatoria del k-ésimo vecino de s (s € Ny (s))
7 4.b. Local search : aplicar algiin mérodo de biisqueda local, con s’ como solucion inicial;

teniendo s” como el dptimo local encontrado.

8: 4.c. Move or not: Si s™ es mejor que s, moverse (x + "), v continuar la biisqueda con Ny(k + 1)

Enotrocasok <~ k+1

Entonces la idea general de este algoritmo es dada una solucion titular s, generar una solucion s prove-
niente de alguno vecindario, y aplicar una btsqueda local sobre s’, para obtener un éptimo local s”. Si s”
es mejor que s, entonces s~ se convierte ahora en la solucién titular; en otro caso un nuevo vecindario es

utilizado para intentar mejorar s. Este proceso se repite hasta que la solucién s no pueda ser mejorada.
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3.1.6. Seleccion de Padres

La importancia de un mecanismo de seleccién de padres, es la de distinguir con base en su calidad,
entre los individuos pertenecientes a una poblacion, la idea es buscar aquellos individuos que seran padres
para la siguiente generacion. Los individuos con un alto valor de aptitud tienen una gran posibilidad para
convertirse en padres, no obstante esto no quiere decir que aquellos individuos con una aptitud baja no tengan
una probabilidad de ser elegidos como padres.

El operador de torneo descrito en el Algoritmo 5, tiene la propiedad de que no requiere ninguna infor-
macién global acerca de la poblacion. En lugar de eso, s6lo requiere comparar dos individuos. El proceso
inicia generando dos copias desordenadas de una poblacion de tamafio k. Continuando se dispone a realizar
una comparativa entre los individuos pertenecientes a dichas copias. El torneo entre dos individuos se realiza
utilizando la dominacidn de Pareto, en cuyo caso de que sean incomparables, las soluciones son comparadas
con base en su valor de crowding-distance. En cuyo caso de dicho valor sea igual, quiere decir que ambas
soluciones son igual, por lo que el ganador del torneo se elige de forma aleatoria. EI Algoritmo 6 muestra el

funcionamiento del torneo.

Algoritmo 5 Seleccidn por Torneo
Require: Poblacién, k

1: procedure SELECCION TORNEO

2: Individualsl = (Poblacién, k)-Desordena la poblacion
3: Individuals2 = (Poblacion, k)-Desordena la poblacion
4. chosen-Arreglo de ganadores

5: foriin (0,k,4) do

6: chosen.add(Torneo(Individualsli, Individualsli+1))
7 chosen.add(Torneo(Individualsli+2, Individualsli+3))
8: chosen.add(Torneo(Individuals2;, Individuals2i+1))
9: chosen.add(Torneo(Individuals2i+2, Individuals2i+3))

10: return chosen
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Algoritmo 6 Torneo
Require: ind1,ind2

1: procedure TORNEO
2: if ind1l <ind2 then

3 returnindl
4 else if ind2 < ind1 then

5: returnind2
6: if ind1.crowdingdistance < ind2.crowdingdistancethen
7: returnind2
8: else if ind1.crowdingdistance > ind2.crowdingdistancethen
9: returnindl
10 if random() <0.5 then
11: returnindl
12: returnind2

3.1.7. Seleccion de supervivientes y mecanismo dediversidad
Crowding-Distance

Mientras se converge al conjunto 6ptimo de Pareto, lo que se desea ademas es mantener un buen conjunto
de soluciones que se propaguen por todo el espacio de busqueda, manteniendo una buena diversidad entre los
miembros de una poblacion. Como se menciond anteriormente el NSGA-I11 utiliza una métrica que estima la
densidad de la poblacion. Para obtener el valor de una solucion, se requiere calcular la distancia promedio
entre las dos soluciones continuas a la actual, el calculo se realiza por cada objetivo y una vez obtenido
cada distancia por objetivo, las distancias son sumadas para tener un Unico valor de crowding-distance. Esta
métrica favorece a los individuos colocados en la posicion de los extremos, puesto que considera que estas
soluciones son las més alejadas a las demas. En la 3.5, la crowding-distance de la i-ésima solucion es igual
a la longitud promedio del lado delcuadrado.

Para calcular esta métrica se requiere ordenar la poblacién acorde a cada funcion objetivo de forma
ascendente. Al realizar este ordenamiento, en los extremos tendremos las soluciones con la mejor y peor
aptitud para una determinada funcidn objetivo, a las cuales se les asigna un valor de distancia de infinito,
mientras que al resto se les asigna un valor de distancia normalizado de la diferencia entre los valores de las

dos soluciones adyacentes. El proceso como se ve en el Algoritmo 7 continua con las siguientes funciones
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Figura 3.5: Calculo de crowding-distance [14].

objetivo, ordendndolas con base en la funcion actual.

Algoritmo 7 Calculo de crowding-distance

Require: Poblacion P
1: |]]'[)Cl.‘[]1l re CROWDING-DISTANCE
P 1+ Pl Namero de soluciones en P
% for p e Pdo
4 p.distance =0 Asignar a cada p un valor de ()

5 for m = Objetivos do

fr P+ sortiPm) Ordenar la poblacién con base en el objetivo m

7 P[1].distance <+ P[1].distance + oo

& fori=2—(1-1) do

o: P[i].distance < P[i].distance + ( P[i+1].m - P[i-1].m ) /(fas _ frmin)
FingerPrint

A diferencia de la métrica Crowding-Distance donde se determina el parecido de los individuos con
base en su funcién de aptitud, el método de fingerprint [8, 26] lo determina basandose en la similitud de los
contactos topol6gicos que puedan ocurrir dentro de las soluciones.

La métrica calcula un vector por cada individuo, donde cada componente i representa la distancia man-

hattan entre un par de aminoacidos (Linea 5 del algoritmo 8). Tal vector tiene un tamafio definido por

() — 2A + 3 donde A representa el tamarfio de la cadena proteica [26]. Por lo que s6lo se contemplan los
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aminoécidos cuya distancia entre ellos sea |j-i] = 3, es decir se calcula una distancia entre el primer y el
cuarto aminoacido, primero y quinto y asi sucesivamente hasta calcular la distancia entre el primero y el
altimo, luego se realiza con el segundo y el quinto, continuado con cada uno hasta llegar al aminoacido A -3.
Finalmente la diversidad de una solucion, es la suma de calcular una distancia hamming entre el vector de la
solucion actual contra cada uno de los vectores restantes en la poblacion (linea 10 del Algoritmo 8), donde

dicha suma resultante se normaliza entre el nimero de individuos en la poblacion (linea 11 del Algoritmo 8).

Algoritmo 8 FingerPrint
Require: Poblacién, P

1: procedure FINGERPRINT
2: Popvectors <= [] Arreglo de vectores para cada individuo en la poblacion

3: foriin len(P)do

4: distancia manhattan entre los aminoécidos de un individuo
5: vector = ManhattanDistance(Pi)
6: Popvectors.add(vector) se afiaden el vector de un individuo.

7: forPie Pdo

8: copyV ector = Popvectorscopia del arreglo de vectores

o: copyContacs.pop(i)Se saca el vector del individuo i

10: Pi.FingerPrint + = hammingDistance(Popvectors[i], copyV ector))
11: Pi.FingerPrint = Pi.FingerPrint/len(P )

La métrica de fingerprint, es utilizada para estimar la densidad en una poblacién de individuos, en este
trabajo se utiliza como mecanismo de supervivencia. Para determinar que individuos en la poblacion sobre-
vive, el mecanismo realiza una promedio entre los valores de FingerPrint de cada individuo, el cual dicho
valor de diversidad se compara contra un umbral definido por el tomador de decisiones, si el valor de diversi-
dad es menor gque dicho umbral, se realiza un filtro en la poblacion para identificar aquellos individuos cuyo
valor de fingerprint se menor al umbral, de la poblacion filtro slo se selecciona un porcentaje (definido por
el usuario) que seran eliminados para ser remplazados con nuevas soluciones generadas de formaaleatoria.
El procedimiento de reemplazo queda definido en el Algoritmo 9.

A diferencia de la Crowding-Distance donde se realiza cada generacion, el calculo de diversidad fin-
gerprint se realiza cada cierto nimero de generaciones, el cual al igual que el umbral y el porcentaje de

reemplazo queda definido por el tomador de decisiones.
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Algoritmo 9 Low-Diversity
Require: Poblacion, Diversidad, porcentaje, umbral

1: procedure Low-DIVERSITY

2: if Diversidad<umbral then

3: filterPop — poblacion con los individuos menos diversos

4: filterPop < filter(Pi € Population, where(Pi.fingerprint < threshold))
5: filterPop < filterP op[percentage] conserva un porcentaje de los individuos
6: replacePop < X1, X2, ..., Xen(fitterP op) POblacion generada aleatoria

7 Fitnesses <= Freplacep op  Evaluar los individuos de replacePop

8: for x in filterPopdo

o: filterP op[x] < replaceP op[X]

Reemplazo basado en edad

La basica idea de seleccionar supervivientes con base en la edad, es el hecho de no necesitar un valor
de aptitud para determinar cual de los individuos continuaran viviendo para la siguiente generacion. El
funcionamiento basico consiste en darle a cada individuo un esperanza de vida definido por el usuario, al
cumplirse la edad son remplazados por nuevos individuos a excepcion de la solucién que encabeza el frente

de Pareto.
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Resultados

En esta seccion se muestran las ejecuciones del algoritmo NSGA-I11 para el problema de plegamiento de
proteinas para el modelo HP , usando las instancias estandar para el modelo HP mostradas en la Tabla 2.1
del Capitulo 2. Los experimentos se realizaron con poblacion tamafio d = 800, cada individuo tiene una vida
atil de 15 generaciones, a menos gue sea la mejor solucién en cuyo caso su edad no aumenta hasta que es
desplazado de su posicién como el mejor lugar. Con respecto al reemplazo utilizado el estimador de densidad
Fingerprint se realiza cada 50 generaciones. EI nimero de generaciones de cada instancia se muestra en la
Tabla 4.1, los frentes de Pareto resultantes se normalizaron (suma de los objetivos), para poder hacer una
comparativa con respecto a la literatura de los resultados mono-objetivo, todos los resultados experimentales

reportados en esta seccidn son el promedio de 30 ejecuciones independientes.

Tabla 4.1: Tabla de generaciones.

Instancias NUmero de Generaciones
2D 1-10,3D 1-4 5000
2D 11-15, 3D 5-12 3000

Con lo que respecta a la metaheuristica implementada internamente en el algoritmo NSGA-II. El VNS
quedo configurado con un maximo nimero de 1000 evaluaciones y solo se aplica a los siguientes individuos

en lapoblacién:

= Poblacion Descendiente: Aquel con menor aptitud.

= Poblacion Descendiente: Aquel con la mejor aptitud.
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Poblacion Descendiente: Uno aleatorio entre los mejores de los hijos, que no sea el mejor de ellos.

Poblacion Descendiente: Uno aleatorio entre los mejores de los hijos, que no sea el mejor de ellos.

Poblacion Padre: EI mejor tercero entre los padres.

Poblacion Padre: EI mejor cuarto entre los padres.

Se marca una diferencia entre los individuos de las poblaciones puesto que el algoritmo VNS se aplica
antes de realizar antes de que las poblaciones se unan en un sola gran poblacion, tal y como se ve en el
algoritmo

Entonces recapitulando, todos los pardmetros que se utilizaron para las ejecuciones podemos verlos

claramente en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2;: Tabla de Parametros.

Pardmetro Asignacion
Tamafio de Poblacion 800
Probabilidad de cruza 0.9
Probabilidad inicial de mutacion 0.3

Decremento Probabilidad mutacion | 0.005/10 Gen.

Esperanza de vida 15
FingerPrint 50 Gen.
Umbral 0.5
Porcentaje de reemplazo 20 %
VNS 1000 Eval.

4.1. Comparacion entre las funciones de energia Multi-objetivo

La caracteristica basica de cualquier metaheuristica, es explorar eficientemente el espacio de busqueda
con el objetivo de encontrar soluciones proximas al éptimo global [5]. La idea de transformar una funcién
mono-objetivo en términos de dos 0 mas objetivos, introduce un cambio fundamental en la forma en laque

se explora dicho espacio, mejorando potencialmente la eficiencia de la busqueda.
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Recordando las funciones multi-objetivo descritas en la subseccidn 2.1.1 del Capitulo 2. Dentro de [24]
los autores mostraron una comparativa de estas funciones mostrando una clara superioridad la funcién H-
subset, seguida por la funcion Locality y por dltimo la funcion Parity

Después de un analisis comparativo entre las funciones H-Subset y Locality bajo el algoritmo planteado
en esta investigacion, podemos observar en la Tabla 4.3 que el comportamiento de ambas funciones es
similar, puesto que los resultados mostrados, indican que se esta encontrado el éptimo conocido, para la
muestra de instancias seleccionadas para este experimento, las cuales son las instancias mas pequefias. Para
este experimento el valor ¢ de la funcion Locality es igual a 7, mientras que la configuracion para la funcion
H-Subset define a que grupo pertenece cada aminoécido hidrofobico desde el principio y lo mantiene asi

hasta el fin delalgoritmo.

Tabla 4.3: Comparativa Funciones bajo el NSGA-II

NSGA-II NSGA-II
LD HD
Seq. L Best p(f) v B v
2d1 18 -4 -4(100%) -4 -4(100 %) -4
2d2 18 -8 -8(100 %) -8 -8(100%) -8
2d3 18 -9 -9(100 %) -9 -9(100%) -9
2d4 20 -9 -9(100%) -9 -9(100%) -9
2d5 20 -10 -10(100 %) -10 -10(100 %) -10
2d6 24 -9 -9(100 %) -9 -9(100%) -9
2d7 25 -8 -8(100%) -8 -8(100%) -8

2d8 36 -14 -14(100 %) -14  -14(100 %) -14
2d9 48 -23  -23(100 %) -23  -23(100 %) -23

Best: 3, Best frequency: (f), Average: v
LD: Locality, HD H-Subset

Con base en el tiempo computacional que el algoritmo requiere para encontrar una solucion, se observo
que la funcion Locality actua de manera mas rapida que la funcién H-Subset, tal y como se muestra en la
Tabla 4.4, donde se muestra el tiempo promedio en segundos requerido por cada instancia. Aunque la funcion
Locality trabaja mas eficiente para la mayoria de las instancias, se tiene de excepcion la instancia 2d7, donde

H-Subset es mejor. No obstante, conforme el tamafio de la cadena va aumentando se hace mas notoria la
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diferencia entre el tiempo promedio requerido por cada funcion de energia.

Tabla 4.4: Tiempo Promedio por Funciones

LD HD

Seq. L  Tiempo Tiempo

2d1 18 4353 50.75
2d2 18 46.9 72.05
2d3 18 81.76 293.2
2d4 20 220 38.65
2d5 20 326 34.05
2d6 24 76.56 117.6

2d7 25 301.53 171.15
2d8 36 397.73 505.85
2d9 48 1285.1 82331.75

LD: Locality, HD H-Subset

Por lo tanto con base en los datos mostrados y la preferencia de evitar la aleatoriedad de los grupos,
necesarios para la funcion H-Subset, se eligio la funcidon Locality, como funcidn objetivo principal, para
evaluar las conformaciones presentadas por las instancias grandes en 2D y para cada una de las instancias

presentadas para la version 3D del modelo.

4.2. Resultados 2D

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos por el NSGA-I11. Los cuales se muestran en la Tabla
4.5. Por cada instancia se reporta: ElI mejor éptimo encontrado (f), la tasa de éxito por cada 6ptimo conocido
(6(f) y el promedio obtenido por cada instancia (v). Si se observa las columnas 3 y 4, podemos apreciar
que el algoritmo logra encontrar el mejor dptimo conocido para las primeras 11 instancias. Mientras tanto
para las instancias mayores la tasa de éxito es demasiado baja, ademas el 6ptimo encontrado, no es el mejor
conocido para dichas instancia.

Para realizar una comparativa del estado del arte contra las soluciones obtenidas, se seleccion los re-
sultados propuestos, en el trabajo original de la funcion Locality en un algoritmo evolutivo EA (1+1) [27]
puesto que es la funcion utilizada para esta fase, aparte una comparativa con los resultados propuestos por
Chiraetal. (ELF) [8], Cutello etal. (1A) [13], Islam et al. (CMA) [32] los cuales utilizaron su propia variante
para la funcion de energia para el modelo, Santana et al. (EDA) [46] y por ultimo Rego et al. (FF) [43].



Tabla 4.5: Resultados de las instancias estandar en 2D.

NSGA-II EA(1+1) ELF 1A CMA EDA FF
LD LD SO SO 109 SO SO

Seq. L Best 4(f) v A(f) v A() v A(f) v A(f) v A(f) v A() v
2d1 18 -4 -4(100%) -4 -4(03 %) -2.69 -4(100 %) -4
2d2 18 -8 -8(100%) -8 -8(31 %) -7.16 -8(100 %) -8
2d3 18 -9  -9(100%) -9 -9(02 %) -7.39 -9(100 %) -9
2d4 20 -9 -9(100%) -9 -9(11 %) -7.23 -9(100%) n/a  -9(100 %) -9 -9(100 %) -9 -9(100%) nfa  -9(n/a) nla
2d5 20 -10 -10(100 %) -10 -9(1%) -7.06 -10(100 %) -10
26 24 -9 -9(100%) -9 92 %) -7.30 -9(100%) nfa  -9(100 %) -9 -9(100 %) -9 -9(100%) nfa  -9(n/a) nla
2d7 25 -8 -8(100%) -8 -8(7T%) -6.17 -8(100%) n/a  -8(100 %) -8 -8(100 %) -8 -8(100%) nfa  -8(nfa) nla
2d8 36 -14  -14(100 %) -14 -13(4%) -10.61  -14(68%) n/a  -14(100 %) -14 -14(100 %) -14 -14(16 %) n/a  -14(n/a) n/a
2d9 48 -23  -23(100 %) -23 -20(2%) -16.29  -23(12%) nla  -23(56 %) -22.47  -23(n/a) 2287  -23(18%) nfa  -23(n/a) nla
2d10 50 -21  -21(100 %) -21 -19(1 %) -15.07  -21(60%) n/a  -21(100 %) -21 -21(100 %) -21 -21(98 %) nfa  -21(nfa) nla
2d11 60 -36 -35(100 %) -35 -30(1 %) -15.07  -35(12%) n/a  -35(100 %) -35 -36(n/a) -35.1 -35(18 %) nfa  -36(nfa) nla
2d12 64 -42  -42(10%) -39.3  -30(4 %) -27.80  -40(8%) nla  -42(10%) -39.3 -42(n/a) -39.6 -42(12%) nfa  -42(nfa) nla
2d13 85 -53 -52(50%) -51.5  -44(1%) -26.61 -53(n/a) 5091  -52(4%) nfa  -53(n/a) nla
2d14 100 -48 -46(40%) -45.1  -39(2 %) -38.09 -47(n/a) 4541  -47(2%) nla  -48(nfa) nla
2d15 100 -50 -48(5 %) -45.9 -39(7 %) -34.41 -50(n/a) -47.29 -48(2 %) nla -50(n/a) n/a

Best: f, Best frequency: g(f), Average: v

LD=Locality , SO= Single Objective ([17]), 109 = Funcion Islam. [32]

Soavrimsiyd v

°1%
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En primer lugar se examina como el algoritmo NSGA-II especialmente disefiado para problemas multi-
objetivo, utilizando la funcion Locality supera los resultados mostrados por el algoritmo EA(1+1) el cual
utiliza la misma funcion objetivo. Aunque recordando que el objetivo principal de ese trabajo era presentar
una version multi-objetivo de la funcion de energia original de Dill, no buscaban més que sélo demostrar una
mejor eficiencia contraesta.

Por otro lado, respecto a los resultados recopilados en la literatura, el comportamiento del algoritmo se ve
favorable para la mayoria de las instancias. En el caso de comparar los resultados contra el algoritmo ELF, los
resultados muestran un mayor excit6 en la ocurrencia del 6ptimo conocido, desde la instancia 8 en adelante,
siendo el NSGA-II superior para estas instancias. Por otra parte la comparacion contra el 1A, contemplamos
gue los resultados son iguales para todas las instancias probadas en el 1A, s6lo siendo mejor en la instancia
9. Contraste a los algoritmos CMA y EDA, para el CMA no se reportan tasas de excitd, no obstante, con
base en los promedios reportados la tasa de éxito no es un 100 % para todas ellas, aun asi, el algoritmo logro
encontrar el 6ptimo conocido superando en comparacion a los resultados del NSGA-I1, con lo que respecta
a los EDA, en la Tabla 4.5 se aprecia que el promedio no se encuentra disponible, comprobamos que para
las instancias no en todos los casos de prueba se logro encontrar el éptimo conocido, a pesar de eso los EDA
proporcionan mejores resultados para las instancias mayores. Para el Gltimo algoritmo, el FF tenemos que
en comparacion con el NSGA-II logra encontrar el 6ptimo conocido para cada instancia.

Si bien el algoritmo NSGA-11 queda atras para la mayoria de las instancias grandes, con esta configura-
cion de parametros, Para futuros trabajos un mayor nimero de poblacion o generaciones ayudaria a mejorar
la eficiencia delalgoritmo.

En cuestion de eficiencia el algoritmo NSGA-II fue disefiado en el lenguaje de programacion python
2.7, ejecutado en un procesador Intel(R) Xeon(R) X5660 a 2.80GHz, el tiempo computacional requerido por

cada instancia se reporta en la Tabla4.6
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Tabla 4.6: Comparacion de algoritmos - Eficiencia

Instancias Tiempoensegundo

Seq. L NSGA-I1I FF REMC
2d1 18 435 n/a n/a
2d2 18 46.9 n/a n/a
2d3 18 81.76 n/a n/a
2d4 20 22.0 1 1
2d5 20 32.6 n/a n/a
2d6 24 76.56 1 1
2d7 25 301.53 1 1
2d8 36 397.73 2 1
2d9 48 1285.1 4 1
2d10 50 1612.43 11 1
2d11 60 1060837.5 23 13
2d12 64 707503.36 12 6
2d13 85 1079606.75 13 38
2d14 100 223214.0 30888 480
2d15 100 196652.95 32503 72

En comparacion con dos de los algoritmos més eficientes presentados en la literatura el FFy el REMC
[49], se ve como el algoritmo NSGA-II queda atras respecto al tiempo que le toma encontrar las soluciones.
En Resumen el algoritmo NSGA-II demuestra que tiene el potencial para encontrar los éptimos cono-
cidos para las instancias, con el inconveniente de requerir mas tiempo computacional para llevar acabo la

tarea.



FACULTAD DE INGENIERIA
48

4.3. Resultados 3D

Para esta seccion se muestran los resultados del NSGA-I1 para el modelo en 3D. Los cuales se muestran
en la Tabla 4.7. Al igual para los resultados en 2D se reportan : EI mejor 6ptimo encontrado (), la tasa de
éxito por cada 6ptimo conocido (5(f)) y el promedio obtenido por cada instancia (v). En la tabla podemos
apreciar que el modelo logra una tasa de éxito del 100 % para las primeras cuatro instancias en 3D, descritas
en 2.2, sin embargo para las siguientes dos instancias la tasa de éxito decae, mientras tanto para las instancias
7 en adelante el algoritmo no es capaz de dar con el 6ptimo conocido

Para la comparativa con el estado del arte, se toman los resultados mostrado en el trabajo original de
la funcién Locality en un algoritmo EA (1+1) [27] , ademas se realiza una comparativa con los resultados
propuestos por Chira et al. (ELF) [8], Cutello et al. (1A) [13], Islam et al. (CMA) [32] que igual para el
modelo en 2D utiliza su propia variante para la funcién energia para el modelo, Santana et al. (EDA) [46],
ademas para esta fase se agrega los resultados mostrados por lin et al. (PSO) [39], pues en este trabajo sélo
se considera el modelo 3D y por Ultimo se toman los resultados de un algoritmo genético presentado por
Bovskovic et al. (GApsp ) [6]

Igual que con el modelo en 2D, se aprecia claramente como el NSGA-II utilizando la funciéon Locality
aumenta la tasa de éxito, que su contraparte con el algoritmo EA(1+1).

Respecto a los resultados de la literatura, el comportamiento del algoritmo se ve estable con sélo alguna
de las instancia. Si comparamos los resultados presentados por el IA contra los del NSGA-I1, se muestra una
conducta mejor para el NSGA-I1, por otra parte, en contraste con los resultados arrojados por el CMA mantie-
nen el mismo comportamiento para las instancias pequefias y supera al NSGA-II para las mas grandes. Si se
considera los algoritmos EDA 'y PSO, el NSGA-II supera los resultados mostrados por ambos algoritmos en
cada una de las instancias que comparten. Por ultimo contra el algoritmo GApsp , logra encontrar el 6ptimo

conocido para cada una de las instancias, por lo tanto supera los resultados obtenidos en esta investigacion.
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Tabla 4.7: Resultados de las instancias estandar en 3D. X
3
NSGA-II EA(1+1) IA CMA EDA PSO ttApsp
LD LD SO 109 SO SO SO

Seq. L Best A(f) v B v B v B v B v B v B v

3d1 20 -11  -11(100%) -11 -11(94 %) -10.94  -11(nfa) -11 -11(100 %) -11 -11(nfa) -11 -11(nfa) -11 -11(nfa) -11

3d2 24 -13  -13(100%) -13 -13(66 %) -12.53  -13(nfa) -13 -13(100 %) -13 -13(nfa) -13 -13(nfa) -13 -13(nfa) -13

3d3 25 -9  -9(100%) -9 -9(95 %) -8.95 -9(nfa) -9 -9(100 %) -9 -9(nfa) -9 -9(nfa) -9 -9(nfa) -9

3d4 36 -18 -18(100%) -18 -18(46 %) -16.97  -18(nfa) -16.76  -18(100 %) -18 -18(nfa) -16.5 -18(nfa) -17.72  -18(n/a) -18

3d5 46 -35 -35(36.67%) -33.77  -31(1%) -27.53

3d6 48 -31 -31(9333%) -30.93  -31(1%) -26.66  -29(nfa) -25.16  -31(100 %) -31 -29(nfa) -27.24  -29(nfa) -28.88  -31(n/a) -31

3d7 50 -34 -33(24%)  -31.8 -28(1%) -24.31  -23(nfa) -22.6 -31(100 %) -31 -31(nfa) -25.94  -26(nfa) -25.92  -34(n/a) -33.96

3d8 58 -44 -42(10%)  -39.65  -36(2%) -31.98

3d9 60 -55 -53(33.33%) -52.3 -47(3%) -42.88  -41(nfa) -39.28  -54(80%) -52.52  -49(nfa) -46.3 -49(nfa) -48.62  -55(n/a) -54.46

3d10 64 -59  -58(5 %) -55.55  -50(1%) -43.29  -42(n/fa) -39.08  -58(65%) -56.3 -52(nfa) -46.78 -59(nfa) -59

3d11 67 -56  -48(5 %) -45.6 -41(1%)  -36.1

3d12 88 -72 -60(10%)  -57.2 -53(1%) -46.13

Best: 3, Best frequency: A(f), Average: v
LD=Locality , SO= Single Objective ([17]), 109 = Funcion Islam. [32]

6v
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Conclusiones

El objetivo general de esta investigacion es presentar un algoritmo disefiado especialmente para trabajar
con una funcién mono-objetivo al ser trasformada a multi-objetivo, aplicado al problema de HP de proteinas.
A continuacion se detalla un resumen de los resultados obtenidos, para alcanzar cada uno de los objetivos
especificos planteados.

1. Analizar el comportamiento de las funciones propuestas en la literatura para el modelo HP.

En la seccion 4.1 del Capitulo 4, se presenta una discusion acerca de las diferentes funciones de energia
multi-objetivo propuestas para el modelo HP , obtenidas de una revision de la literatura. De esta revision, se
pudo apreciar el comportamiento de como cada funcién, pretende explorar el espacio de soluciones posibles.
Ademas se presenta una comparativa de ellas con la finalidad de determinar cudl de ellas abunda mejor en
el espacio factible de soluciones. Dentro de esta revision podriamos concluir cuél de las funciones, seria la
apta, para realizar en los experimentos futuros que se presentaron a lo largo de la investigacion. Durante la
fase de experimentacion se concluy6 que la mejor funcién de energia que interactua mejor con el algoritmo
planteado es la funcién de Locality

2. Desarrollar un algoritmo genético, apto para el problema. Para evolucionar potenciales soluciones
al problema de prediccion de la estructura terciaria de las proteinas, representadas bajo el modelo HP , se
desarroll6 un algoritmo evolutivo multi-objetivo, con un operador de cruza, dos operadores de mutacion y
un método de diversidad basado en interacciones hidrofdbicas. Se realizaron diferentes experimentos pre-
liminares con instancias cortas para comprobar la utilidad de los operadores de variacion y el método de
diversidad. Con base estos resultados se obtuvieron diferentes datos estadisticos, con la finalidad de deter-
minar cuél del conjunto de pardmetros, era el conjunto que proporciona resultados cercanos a los deseados.
Una vez terminados los experimentos preliminares se concluy6 que los pardmetros descritos en la tabla 4.2

eran los mejores para los experimentos definitivos de la investigacion.
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3. Competir con el grado de discriminacion de las funciones multi-objetivo propuestas en la literatura.

En este proceso culmina los procesos realizados en la investigacion, con base en las conclusiones que
se tomaron en los objetivos anteriores se desarrollaron las Gltimas pruebas, con la finalidad de que estas
lograran cumplir el objetivo general.

”Aplicando un analisis multi-objetivo al problema HP de proteinas, podremos predecir la conformacién
nativa de una proteina", si observamos los resultados, propuestos por el algoritmo presentado en esta investi-
gacion se puede observar claramente, que la utilizacion de un algoritmo apropiado para tratar con problemas
multi-objetivo, realiza una buena exploracion en el espacio de conformaciones. Si bien es claro que los re-
sultados son competitivos respecto a los mostrados en la literatura, estando sélo por debajo para algunos
algoritmos, indica que este podria ser un buen camino a seguir para tratar con el problema. La utilizacion de
este tipo de técnicas podrian ayudar fuertemente al problema de replegado de proteinas, siendo una ayuda
para conocer las conformaciones nativas, no obstante, como trabajo futuro se puede seguir explorando el area
de algoritmos multi-objetivo para tratar a este problema y en el peculiar caso de esta investigacion realizar
mas pruebas, utilizando mas poblacidn, mas generaciones o incluso trabajar con un modelo de islas para el

manejo de las poblaciones en elalgoritmo.
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