
   

 

 

  O problema de predição de estrutura de proteínas é atualmente um 
dos problemas em aberto mais importantes da Ciência da 

Computação e Bioinformática. Este trabalho apresenta uma 
abordagem que combina diversos recursos científicos e tecnológicos 
direcionados a solução do problema. Dentre eles, pode-se destacar 

o uso de inserção de fragmentos como um método de incorporar 
informação do domínio do problema, a utilização da rotina de Hooke-
Jeeves para efetuar buscas locais e clusterização de conformações 

guiadas por RMSD. O método proposto foi avaliado com as 10 
proteínas mais utilizadas na literatura e os resultados obtidos foram 

competitivos com o estado da arte. 
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ABSTRACT

The Protein Structure Prediction Problem (PSPP) is currently one of the most important
and challenging open problems in both computer science and in structural bioinformat-
ics. Being able to accurately predict protein conformations would have a significant
impact on several fields. Proteinopathies would be better understood, intelligent pro-
tein based drugs could be designed more easily and the overall understanding of the
protein functions in organisms would be further increased. Even with the problem be-
ing several decades old, no viable general solution was found. Currently, only small
protein are able to be predicted with satisfactory levels of accuracy. As such, this work
has as its main goal to attempt in improving the prediction power of ab initio methods
by utilizing an self adaptive evolution algorithm using Monte Carlo based fragment in-
sertion and conformational clustering. With this, a proven meta heuristic is utilized as
the core of the conformation sampling process with fragment insertion feeding domain
specific information into the process. The online parameter control allows the method
to adapt to proteins of different features and also to different stages of the optimization
process. The main contribution of this work is a novel combination of online parameter
control, fragment insertion, conformational clustering and metaheuristics. In order to
assess the performance of the proposed methods they were compared against each
other and two methods from the literature using a series of statistical methods. The
proposed methods were then compared against several methods in the literature, uti-
lizing only the RMSD. Finally, it was concluded that the proposed methods were able
to outperform Rosetta, one of the state-of-art methods. Furthermore, the RMSD of the
protein targets were either the best one so far, or the second best in the literature, over
more than 20 works reviewed.
Keywords: Monte Carlo, Fragment Insertion, Protein Structure Prediction Problem,

Parameter Control, Clustering.





RESUMO

O Problema de Predição de Estrutura de Proteína é atualmente um dos mais impor-
tantes e desafiadores problemas em aberto na ciência da computação e na bioinfor-
mática estrutural. Ser capaz de predizer a estrutura de proteínas com acurácia teria
um impacto significativo em multiplas áread do conhecimento. Proteinopatias seriam
melhor entendidas, drogas inteligentes baseadas em proteínas poderia ser projeta-
das mais facilmente e o conhecimento em geral de proteínas nos seres vivos seria
expandido. Apesar do problema de predição ter várias decadas, até hoje nenhuma
solução generalizada viável foi encontrada. Atualmente, apenas pequenas proteínas
podem ter sua estrutura predita com um nível desejável de acurária. Deste modo, este
trabalho tem como principal objetivo tentar melhorar o poder preditivo de métodos ab
initio através da utilização de um algoritmo evolucionário auto adaptativo usando inser-
çao de fragmentos baseada em Monte Carlo e clusterização de conformações. Com
isto, uma poderosa meta heurística será utilizada como núcleo para o processo de
amostragem de conformações com a inserção de fragmentos agregando informação
do domínio do problema. O controle online de parametros permitirá que o método se
adapte a proteínas de diferentes caracteristicas e também a diferentes etapas do pro-
cesso de otimização. A principal contribuição deste trabalho está na inovativa proposta
de combinar controle online de parametros, inserção de fragmentos, clusterização de
conformações e meta heurísticas. Com o objetivo de aferir a performance dos métodos
propostos, estes foram comparados contra dois outros métodos da literatura, utilizando
uma série de métodos estatísticos. Os métodos propostos foram então comparados
contra diversos outros na literuatura, utilizando apenas o RMSD. Foi concluído que os
métodos propostos foram capazes the obter performance superior a Rosetta, um os
métodos estado da arte. Finalmente, o RMSD das proteínas alvo foram ou a melhor ou
a segunda melhor encontradas na literatura, dentre mais de 20 trabalhos analisados.
Palavras-chave: Monte Carlo, Inserção de fragmento, Problema de Predição de Es-

trutura de Proteínas, Controle de Parâmetros, Clusterização.
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