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Resumen. En este trabajo se desarrolla un algoritmo
hibrido para el problema de optimizacion geométrica
molecular el cual esta clasificado como NP-completo. La
propuesta se basa en combinar un algoritmo evolutivo
con un algoritmo de agrupamiento para equilibrar la
exploracién y la explotacién del espacio de blusqueda.
Este algoritmo trabaja con la estructura secundaria de
una molécula de proteina, utilizando como componentes
principales a los angulos diedros ¢ (phi) y v (psi) de la
cadena principal, ya que de ellos depende directamente
la energia del sistema. Estos angulos se describen
en una grafica de Ramachandran y la busqueda local
trabaja sobre las regiones de valores permitidos para ¢
y v de esta gréfica, de tal manera que la blsqueda es
dirigida hacia las conformaciones de menor energia.

Palabras clave. Optimizacién geométrica, algoritmo
evolutivo, algoritmo de agrupamiento.

Hybrid Evolutionary Algorithm for
Molecular Geometric Optimization

Abstract. In this work a hybrid algorithm is developed
to solve a geometric optimization problem which
is classified as NP-complete problem. The proposal
effectively combines an evolutionary algorithm with a
clustering algorithm to balance the exploration and
exploitation of the search space. This algorithm works
with the secondary structure of the molecule using the
backbone dihedral angles ¢ (phi) and y (psi) as the
main components because de energy depend directly
of them, the angles ¢ and y are described in a
Ramachandran map and the local search is guided
towards the conformations of the lowest energy.

Keywords. Geometric optimization, evolutionary algo-
rithm, clustering algorithm.

1. Introduccion

La geometria molecular es la disposicion
tridimensional de los atomos. Al trabajar con
una molécula el principal objetivo es encontrar la
conformacion de menor energia debido a que las
estructuras moleculares en su conformacién ideal
determinan la funcién y reaccion de la mismas
[17,29].

Algunos de los métodos experimentales usados
para determinar una estructura proteica son: la
cristalografia de rayos X y la espectroscopia por
RNM, presentando la problematica con los errores
sistematicos.

Otra forma de determinar la estructura es
prediciendo los datos a través de métodos
computacionales y modelos de interacciones
moleculares. Estos métodos se basan en la
informaciéon de la secuencia de aminoacidos
que se encuentra recopilada en un banco de
proteinas por sus siglas en inglés (PDB) [5,
25], a partir de esta informacién se predice la
estructura tridimensional teniendo en cuenta que
la estructura terciaria nativa de una proteina
corresponde a la conformacion de minima energia
del sistema.

Las moléculas de proteinas y polipéptidos, estan
formados por cientos y cientos de atomos, y como
la superficie de energia potencial depende de las
coordenadas atémicas, el nimero de variables
necesarias para el problema es 3N-6 (donde
N es el numero de atomos en una molécula),
cuando aumenta el nimero de atomos, crece
exponencialmente el numero de minimos locales
[21], por lo que este problema es considerado
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como un problema NP-completo, lo que significa
que no existe algoritmo conocido que lo resuelva
en tiempo polinomial [11].

Debido a que la funcién de energia potencial
es multimodal, no convexa, y con un gran nimero
de variables hace que este problema continte
siendo de interés para las areas de quimica,
fisica y coémputo y un tema de investigacion
extremadamente activo ya que cada una de ellas
considera el problema desde distintos puntos de
vista [7].

Dada la complejidad del problema, muchos
investigadores dedicados a resolver problemas de
optimizacion, han estado desarrollado diversos
algoritmos con diferentes técnicas, dentro de las
que presentaron mejores resultados con un tiempo
computacional aceptable son las metaheuristicas
[12] [27], tales como los algoritmos genéticos [14,
15], recocido simulado [1], busqueda tabu [13],
GRASP [10] y colonia de hormigas [18] entre otras.

Sin embargo en la Gltima década, los algoritmos
mas populares han sido los algoritmos evolutivos
[31], ya que por el éxito de sus soluciones se
consideran una poderosa herramienta para atacar
los problemas de optimizacién en general.

Los algoritmos evolutivos (AEs) [4, 26], utilizan
mecanismos inspirados en la evolucién natural,
como la reproduccién, recombinacién, mutacion
y seleccién para trabajar con una poblacion de
individuos que representan soluciones candidatas
para el problema.

La poblacién es sometida a ciertas transforma-
ciones y posteriormente a un proceso de seleccion
el cual favorece a los mejores individuos. Cada
ciclo de transformacién y seleccion constituye una
generacion, de tal forma que después de un
determinado numero de generaciones se espera
que el mejor individuo de la poblacion se encuentre
lo mas cercano al 6ptimo global.

Como los algoritmos evolutivos estan enfocados
en la optimizacién global y su éxito depende
del equilibrio entre la exploracion y explotacién
del espacio de blsqueda [8], es recomendable
incorporar un algoritmo de optimizacién local para
evitar quedarse atrapado en un éptimo local.

En particular en este trabajo se propone utilizar
un AE para dar solucion al problema de opti-
mizacion geométrica de una molécula de proteina.
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Este algoritmo parte de una estructura inicial
obtenida experimentalmente y es caracterizada
mediante un modelo simplificado que considera
Unicamente los angulos diedros ¢ y y que forman
la cadena principal [2, 6], de esta manera es
posible manipular la geometria y evaluarla por
medio de una grafica Ramachandran [19,23], en la
que se distinguen diversas regiones validas para la
funcion de optimizacion.

2. Estructura molecular

Las proteinas son moléculas muy complejas
formadas por un conjunto de amino&cidos, unidos
mediante un enlace peptidico.

Los aminoacidos son los elementos constitutivos
de las proteinas y su estructura general consta
de un grupo carboxilico y un grupo amino
unidos al mismo atomo de carbono—o por
medio de un enlace peptidico, asi, todos los
aminoacidos estandar que contienen las proteinas
son a-aminoacidos como se puede observar en la
Fig. 1.

Al carbono « se le unen otros dos sustituyentes:
un atomo de hidrégeno y una cadena lateral (o
grupo R) que es lo que hace diferente a cada
aminoacido y por medio de la cual se le asigna
nombre y una clasificacion.

SOH { on ",
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Fig. 1. Estructura general de un aminoécido

Cuando se unen dos aminoacidos por medio
de un enlace peptidico se les llama dipéptido, el
enlace peptidico es la eliminaciéon de una molécula
de agua entre el &cido carboxilico y el grupo amino
y a la porcion de cada aminoacido que permanece
en la cadena se denomina residuo de aminoacido.

En la estructura de un péptido se diferencian
las cadenas laterales de la cadena principal (o
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esqueleto peptidico), ya que estan formadas por
los atomos de los enlaces peptidicos de cada
residuo de aminodcido. El grupo amino N-terminal
y el carboxilato C-terminal son parte también de la
cadena principal.

Las cadenas que contienen unos pocos residuos
de aminoacidos se denominan oligopéptidos y si
la cadena es mas larga (>~15-20 residuos), se
llama polipéptido. Los polipéptidos mayores de
~50 residuos se denominan proteinas.

La organizacion de una proteina viene definida
por cuatro niveles estructurales denominados:
estructura primaria, secundaria, terciaria y cuater-
naria.

La estructura primaria es la secuencia lineal
de aminodcidos que integran una proteina, en
ésta se indica la cantidad y el tipo de los
aminoacidos que la forman asi como el orden
en el que se encuentran unidos; la estructura
secundaria se refiere a la conformacion local de
ciertas regiones de un polipéptido, es decir a los
patrones de plegamiento regulares que adopta la
cadena polopeptidica, las estructuras secundarias
estables que se distribuyen en la proteina son:
hélices o y laminas B; la estructura terciaria, es
la disposicion espacial de todos los atomos vy
estd determinada por los plegamientos que tiene
la cadena proteica por encima de la estructura
secundaria que determina la forma tridimensional
de la proteina.

Las cadenas polipeptidicas no sélo son lineales
sino que también estdn dobladas en formas
compactas que contienen espirales, regiones en
zigzag, giros y asas.

Su forma tridimensional o conformacién es un
ordenamiento espacial de atomos que depende
de la rotaciébn de uno o varios enlaces. La
conformacién de una molécula como la de una
proteina, puede cambiar sin que los enlaces
covalentes se rompan.

Como cada residuo de aminoacido tiene
multiples conformaciones posibles y considerando
que hay numerosos residuos en una molécula
de proteina, por tanto, cada molécula ofrece una
cantidad astronémica de configuraciones.

Bajo condiciones fisiol6gicas, cada proteina se
dobla en una forma estable llamada conformacion

nativa y la funcion bioldgica depende por completo
de esta estructura [16].

2.1. Modelo simplificado de un polipéptido

Una de las principales complicaciones para las
técnicas de minimizacion energética molecular es
el tamano del espacio de busqueda, sin embargo
se han propuesto métodos eficientes mediante
el uso de aproximaciones continuas en modelos
de estructuras proteicas que presentan buenos
resultados.

Cada residuo en la estructura secundaria es
caracterizado por sus angulos diedros de la
cadena principal y una de las 20 posibles cadenas
laterales de los aminoacidos unidos a un atomo
Ca.

La estructura tridimensional esta determinada
por las coordenadas moleculares internas que
consisten en longitudes de enlaces ’I’ (definidas
por cada par de atomos), angulos de enlace 6
(definida por la union de cada 3 atomos en la
cadena principal) y finalmente por los angulos
diedros (¢, v y @) donde ¢ da la posicién de C
relativa a los tres atomos previos en la cadena
principal los cuales son C-N-Ca, y da la posicion
de N relativa a los tres previos atomos de la cadena
principal N-Ca-C y o da la posicion de de Co
relativa a los primeros tres atomos previos de la
cadena principal, tal como se ilustra en la Fig. 2.

Algunos parametros no cambian de forma
independiente pero si pueden considerarse como
fijos ya que se pueden mover sobre un rango de
valores muy pequefo y por lo tanto el objetivo es
ajustarlos a sus valores ideales, por ejemplo @ se
ajusta a la conformacién trans o = 180° de esta
manera solo nos quedaremos con n-1 pares de
angulos diedros (¢,y) de la cadena principal para
la representacion del modelo reducido, ademas los
atomos que van de Ca al siguiente Ca pueden
ser agrupados en planos peptidicos rigidos y por
tanto no se requieren parametros adicionales para
expresar la posicién tridimensional [9].
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Fig. 2. Estructura general de un aminoacido

2.2. Geometria molecular

La geometria o estructura de una proteina es
la disposicion tridimensional de los atomos que
constituyen la molécula. Es importante porque
determina muchas de sus propiedades y se
puede calcular por procedimientos cuanticos
0 por métodos semiempiricos de modelado
molecular, las moléculas grandes tienen multiples
conformaciones estables que difieren en su
geometria.

La posicién de cada atomo se determina por la
naturaleza de los enlaces quimicos con los que
se conecta a los atomos vecinos. La geometria
molecular puede describirse por las posiciones
de estos atomos en el espacio, considerando la
longitud de enlace de dos atomos conectados, el
angulo de enlace de tres atomos conectados y el
angulo diedro de tres enlaces consecutivos.

El proceso de minimizacién de energia es muy
costoso computacionalmente debido a la cantidad
de operaciones que se tienen que realizar en cada
evaluacion a la geometria de la molécula.

2.2.1. Longitud de enlace

Dadas las posiciones de los atomos en un
espacio tridimensional estan dadas por las
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coordenadas (x,y,z) se realiza el calculo para la
distancia de la siguiente manera:

Sea el atomo A tiene las coordenadas
@ = (ay,ay.a;)" y el atomo B tiene las coordenadas

b = (by,by,b,)", la distancia entre A y B dada por:

d(A.B) = \/(ar— ) + (ay —by)? + (az — b2)2. (1)

Lo mismo para el calculo de la norma:

ld—]| = /(@ b)" (@—b). (@)

2.2.2. Angulo de enlace

El producto interno de dos vectores normaliza-
dos u y v, es el coseno del angulo entre los
vectores, esto es:

cos 0 = (a-v) /(|[]|[|¥1]). (3)

Fig. 3. Angulo de enlace entre dos vectores

Considerando dos atomos A y B con coorde-
nadas d y b, ambos unidos a un tercer atomo C
con las coordenadas ¢, como se ilustra en la Fig. 3.

Si establecemos ii =d— ¢y v=b— ¢ el coseno del
angulo de enlace sera dado por:

@27 (G-2)

cos0 = ——F—5—",
ll@—¢llllo—¢]
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2.2.3. Angulo Diedro

Al considerar los atomos de la cadena principal:
NiCa;Cy N,CopCs. .. .N,Ca,C,, donde m es en
numero total de aminoacidos, se considera que las
longitudes de enlace no cambian entre residuo y
residuo. Por lo que N; —Ca; tiene aproximadamente
la misma longitud de enlace que N; —Ca;, para un
iy un j arbitrarios.

Esto no sucede con los angulos diedros ya que
estos se deben a una accién giratoria alrededor de
un solo enlace y son los principales responsables
de definir la posicion de los atomos de la cadena
principal en el espacio tridimensional, sin embargo
hay que considerar que los cambios en los angulos
diedros no afectan los valores de los angulos de
enlace entre los atomos sucesivos de la cadena
principal.

Un angulo diedro esta definido por una
secuencia de cuatro atomos enlazados consecu-
tivamente, como se puede observar en la Fig. 4a.

Ca,; 1

@) angulo
diedro

(b)

Fig. 4. Angulo diedro Phi (a) Representacion de la
disposicién tridimensional de los atomos y la formacion
del angulo alrededor del enlace N —Cy y (b) El &ngulo ¢
esta formado por la intersecciéon de la normal del plano
Cit1, N, Ca; y la normal del plano N;, Co; C;

En general se puede observar la secuencia de
los atomos que definen los dos planos que se
intersectan en una linea que coincide con el enlace
N —Cq y al angulo que se forma entre esos dos
planos es llamado angulo ¢ (phi).

Andalogamente en la Fig. 5a, se puede apreciar
que en el enlace Ca —C que forma el angulo
v (psi), hay otro angulo diedro que se debe
considerar.

angulo
diedro

"

(b)

Fig. 5. Angulo diedro Psi (a) Representacion de la
disposicién tridimensional de los atomos y la formacién
del angulo alrededor del enlace C,, —C y (b) El angulo
y formado por la interseccion de la normal del plano
N;, Ca; C;y lanormal al plano Co;, Cj, Niy|

Este angulo se forma por los atomos
Co; C; N; Ci_y, el cudl tiene como eje de giro
el enlace C— N y es llamado w (omega), su enlace
peptidico tiene un caracter parcial de doble enlace
y por lo general tiene una configuracion trans o
o = 180°.

En las Figs. 4b y 5b, se ilustra el angulo diedro
que es el angulo formado por la interseccion de
los planos ply p2 que se encuentra a partir de los
vectores normales a los planos.
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Por ejemplo, para los vectores ii = N; — C;_;
y v =Ca; — N; de la Fig. 4, se obtiene el vector
normal mediante:

i j k
dxv=det|\uy up usl, (5)
Vi V2 V3
Uxv = (uavz—uzvp)i—(urvz—uzvy)j (6)

+(urvy —upvy k.

De la misma forma para el plano p2 con v =
Cao;—N; y w=C;—Coy, se tiene:

Vxw = (vaws—vawp)i— (viws—v3wi)j (8)

+(viwz —vaw )k,

divididos ambos por su norma n(C;_1,N;,Ca;) y
n(N;,Ca;,C;) respectivamente, el angulo ¢ queda
determinado por:

¢ = arccos(n(Ci_1,N;,Ca;) - n(N;,Cay;, C;)). 9)

Con respecto al signo, por convencion se
supone que un angulo diedro esta en el rango
[—m,x], sin embargo, el calculo de la funcién nos
conduce a un angulo en el rango [0,x], por tanto,
es necesario ajustarlo.

Para el ajuste se considera el vector normal del
plano definido por los primeros tres atomos y se
calcula el producto interno con el vector que va
del tercer atomo al Gltimo, si el producto interno es
positivo, entonces el signo del diedro es positivo,
en otro caso es negativo.
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3. Transformacion de coordenadas

Aplicaciones como la alineacion estructural o
el plegamiento de proteinas, requieren modificar
la conformacién de una proteina girando parte
de la misma alrededor de algun eje arbitrario,
esto es posible aplicando transformaciones como
la rotacién o la traslacién de las coordenadas
espaciales de sus atomos.

Dado un punto p que se encuentra en el plano
xy, al rotar p un angulo 6, la posicion final estara
dada por el vector ¢, como se ilustra en la Fig. 6.

Sin embargo la rotacion de los atomos en una
molécula, requiere de una rotacién sobre un eje
arbitrario como se puede apreciar en la Fig. 7.

v

Fig. 6. Rotacion en el plano 2D

'y
efe de rotacién

v

Fig. 7. Rotacion del punto p sobre un eje arbitrario
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3.1. Rotacion de un punto alrededor de un
eje arbitrario

Dado un eje arbitrario definido por un vector
unitario ii = (uy,uy,u;), donde u? +u? +u? =1, la
matriz de rotacién de un angulo 6 sobre el eje
definido por el vector i viene dada por:

R =
uxttz;(FcO) + uys6
uyz(Fc0) —uxs6 |, (10)

c0 +u?(Fch)

c6+ul(Fco)
uytty(FcO) 4 u.s0
ity (FcO) —uys0

uxtty(Fc@) —u.s6
cO +u§(FcG)
uzuty(FcO) + uys0

donde el cos6 esta representado por c0, el senod
por s6 y 1-cosO por Fcé.

4. Algoritmo evolutivo

Los algoritmos evolutivos (AEs) son una
herramienta poderosa utilizada para encontrar
soluciones muy cercanas al 6ptimo global en prob-
lemas complejos con un espacio de basqueda muy
grande en un tiempo computacional razonable.

Los AEs, se basan en las reglas de la
naturaleza, donde los individuos mas aptos de la
poblacion sobreviven y son elegidos para repro-
ducir la siguiente generacion, los descendientes
heredan caracteristicas de los padres.

En estos algoritmos también existe la posibilidad
de que individuos con poca aptitud sean elegidos
para reproducirse y que las mutaciones nos
proporcionen diversidad en la poblacion.

Cada algoritmo enfatiza caracteristicas difer-
entes para llevar el proceso de evolucién de forma
exitosa, algunos se concentran en la mutacién
como el principal operador, mientras que otros en
la recombinacion o la seleccion, sin embargo el
comportamiento del algoritmo esta determinado
por la relacion de explotacion y exploracion que se
mantienen a lo largo de la ejecucion.

Debido a que en la mayoria de los casos es
dificil predecir si los individuos caeran en las zonas
de interés, en este trabajo se propone dirigir la
blsqueda a esas zonas mediante una técnica local
de agrupamiento.

4.1. Representacion de los individuos y
funcion de aptitud

En este trabajo los individuos representa
el conjunto de angulos diedros (¢,y,®) que
componen la cadena principal de la molécula
como se puede observar en la Fig. 8 y estan
codificados con numeros reales que van de (—x, )
para moverse dentro de los valores permitidos de
acuerdo a la gréafica de Ramachandran.

La funcién de aptitud evalta la energia de los
individuos y los individuos mas aptos son aquellos
que presentan la menor energia.

Por tanto, es necesario considerar que la
estructura de una molécula puede caracterizarse
por las posiciones de sus atomos. Para una
estructura y un estado electronico dado, una
molécula tiene una energia especifica.

Fig. 8. Representacion de los individuos

Para calcular la energia potencial del sistema
mediante el método de mecanica molecular, en
su forma mas general este método considera los
campos de fuerza siguientes:

Eiotai = Er+ Eg + Eg + E,, + [terminos especiales],

donde E,,; es la energia total del sistema, (E,) es
la energia asociada al estiramiento de los enlaces,
(Eg) la energia de la curvatura de los angulos de
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enlace, (E¢) la energia de los angulos de torsion y
E,, ala energia de las interacciones no enlazadas,
en algunas ocasiones se requiere agregar ciertos
términos especiales que no abordaremos en este
trabajo.

En su mayoria las ecuaciones de mecanica
molecular son similares en cuanto a los términos:

E, = ZKr(r_ rO)z,
Eg=Y Ko(6—6p)°,
Ep = ZKq;[l + cos(n® — D)].

donde K,,Ky,Ks, son constantes de fuerza para
enlaces, angulos y diedros respectivamente y r,
6y y ®¢ definen la constante de equilibrio, el angulo
de equilibrio y el angulo fase para el tipo dado, n es
la periodicidad del término de Fourier.

El potencial de Lennard-Jones 6-12 es el mas
usado para las interacciones de Van der Waals
(Evaw) €n (Eu), tal que:

Evaw = ZZ(Aij/riljz _Bij/’"?i)’

como las moléculas bioquimicas estan a menudo
cargadas se agrega un término de energia
electrostatica (E,..)ala (E,) :

Eelec = Z(Qiqj/Drij)’

donde A;; y B;; son parametros de van der Waals
y D es una constante dieléctrica molecular que
explica la atenuacion ambiental de la interaccion
electrostatica entre los dos atomos con la carga
puntual ¢;q;.

De acuerdo al estado del arte los métodos
de mecanica molecular presentan una filosofia
en comun pero difieren en el ndmero y tipo de
las funciones de energia potencial que componen
el campo de fuerzas. Los campos de fuerza
mas comunes son MM2/3 [3], AMBER [30] o
CHARMM [20].

En este trabajo el principal cambio de energia
proviene de los potenciales angulares dado que
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las distancias entre los atomos permanecen sin
cambio. Asi la funcion de aptitud es:

Eioral = ZKr(r_ r())z +ZK6(9 - r60)2
+Y Ko[l +cos(n® — ®)]

+Y (Aij/rlf =Bij/rf). (1)

4.2. Representaciones de los angulos
diedros en la grafica de Ramachandran

Una vez caracterizada la cadena principal por
los angulos diedros phi ¢ y psi v, se podra cambiar
la conformacion de la molécula mediante el giro en
torno a los enlaces sencillos de los Cy,.

El angulo ¢ (phi) es la rotacion en torno al
enlace C, — N y el angulo y (psi) es la rotacion en
torno al enlace C — C,. Como estos son los Unicos
grados de libertad que presenta la estructura, la
conformacién de la cadena polipeptidica queda
completamente definida cuando se conocen todos
los valores de phi ¢ y de psi v.

Ramachandran y colaboradores [22], dedujeron
que las cadenas peptidicas principales se en-
cuentran en ciertas regiones del espacio de
configuracion de los angulos diedros (¢, y) y esto
permite la evaluacion de la naturaleza geométrica
de las estructuras proteicas.

Las combinaciones de ¢ y yw en un residuo
pueden representarse en una Gréfica de Ra-
machandran como la de la Fig. 9, esta grafica
esta dividida en zonas prohibidas y permitidas,
no todos los pares de (¢,y) estan permitidos,
ya que muchas rotaciones de estos enlaces
implican interacciones estéricas desfavorables
entre atomos del mismo residuo u otros préximos
[24].

Las zonas doblemente sombreadas representan
las conformaciones (combinaciones de ¢ y )
para las que no existe ningln impedimento
estérico. Las conformaciones con sombreado
sencillo, corresponden a las conformaciones para
las que hay algin impedimento, pero que pueden
presentarse si la distorsion se compensa mediante
interacciones en otra parte de la proteina.

La Tabla 1, muestra como los valores de los
angulos dependen la forma de la cadena lateral de
cada uno de los aminoacidos.
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Y oe

180°
180° (0

¢

Fig. 9. Grafica de Ramachandran

Tabla 1. Parametros geométricos estructurales
regulares

+180°

Angulos de torsion
9 y Y

Estructura Secundaria

Helice o 57 47 -47
dextrogira

Hoja p 119 +113 4113
paralela

Hoja 439 +135 +135
antiparalela

Para formar distintas estructuras se pueden
aplicar rotaciones a los planos e ir midiendo los
cambios de energia en el sistema de tal forma
que se puedan observar cuantitativamente las

preferencias conformacionales.

4.3. Implementacion

Enla Fig. 10, se muestran los pasos que sigue la
estrategia evolutiva propuesta para la optimizacion
geométrica. Esta estrategia esta dividida en tres
etapas principales las cuales se describen a

continuacion.

Etapa 1: Reconstruccion del modelo simplificado

(¢]

Se reconstruye la estructura secundaria de
una molécula de proteina (2CDS), a partir de
las coordenadas moleculares proporcionadas
por la base de datos (PDB), las cuales son
obtenidas mediantes cristalografia de rayos X
0 resonancia magnética.

Una vez recosntruida la estructura de la
molécula se identifican los angulos diedros
¢, v Yy  que componen la cadena principal
y se genera un listado, ya que son los
componentes principales con los que trabaja
la estrategia evolutiva y el mecanimo de
mutacion.

Como se indic6 en la seccion 4.2, para
modificar la conformacion de la molécula se
tiene que aplicar rotaciones en torno a los
enlaces relacionados con C, y para ellos es
necesario ajustar todos los planos peptidicos
a la configuracion trans tal que o = 180.

Etapa 2: Estrategia evolutiva

e}

La estrategia evolutiva opera construyendo un
individuo padre xp como se menciond en el
apartado 4.1.

Con el individuo padre se genera un
descendiente x; mutandolo de acuerdo al
operador de mutacién como se muestra en la
Fig. 11.

Ambos individuos xj y x; se evallan mediante
la funciéon de aptitud correspondiente a la
ecuacion 11.

Se compara la aptitud de ambos individuos
y se queda como padre para la siguiente
generacion el mejor de los individuos y se
deshecha el otro.

En el caso de que el hijo reemplace al padre
es necesario actualizar las coordenadas
moleculares para que la geometria de
la molécula corresponda a los cambios
provocados por las mutaciones.
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o Estos pasos se repiten de forma iterativa y el
algoritmo finaliza una vez que permanezca sin
cambios por un ndmero predeterminado de
generaciones.

Etapa 3: Operador de mutacion

El operador de mutacién trabaja sobre un
algoritmo de agrupamiento y la grafica de
Ramachandran descrita en el apartado 4.2, de tal
manera que el nuevo individuo que representa una
posible solucién se mueva sobre las regiones mas
favorables dentro del espacio de busqueda y que
se controle la exploracion y explotacion del espacio
de busqueda.

El algoritmo de agrupamiento propuesto para
este trabajo se basa en el algoritmo de agru-
pamiento K-Means [28], sin embargo, los cen-
troides propuestos son fijos y estan definidos de
acuerdo a las regiones favorables para los angulos
diedros que describen al individuo.

5. Resultados

En esta seccion presentamos el resultado de la
optimizacion geométrica para la molécula 2CDS,
obtenida del PDB. Esta molécula cuenta con
1001 atomos, los cuales fueron utilizados para la
reconstruccién del modelo simplificado, al inicio
la molécula presentd6 una energia de 160.86
Kcal/mol, valor que se tomé como referencia
para el individuo de la primera generacién y de
ahi en adelante el algoritmo buscé mejorarla en
cada iteracion hasta converger en una energia de
136.02 Kcal/mol.

En la Fig. 12, se muestra la representacion de
los genes que corresponden al individuo inicial
como puntos (¢, y), en la dispersion de los datos
se puede apreciar que los puntos que se ubican
en la regién sombreada son los que se encuentran
dentro de los valores permitidos.

Posteriormente se realizaron una serie de
pruebas considerando modificar solo uno de los
angulos para ver el comportamiento del algoritmo.

En la Fig. 13, se muestra una dispersion en
forma horizontal, en la Fig. 17 de forma vertical
y en la Fig. 18 se elige de forma aleatoria,
presentando mejores resultados.

Computacion y Sistemas, Vol. 23, No. 2, 2019, pp. 569-582

doi: 10.13053/CyS-23-2-2541

.
I

Reconstruir la estructura secundaria de la
molécula

)

Generar un listado de los angulos diedros
@, Yy w de la estructura simplificada

}

Ajustar a la configuracion frans los enlaces
peptidicos de la estructura simplificada

}

Generar el individuo inicial X; con los
componentes principales de la estructura

I«
Mutar el individuo inicial para generar un

individuo X; aplicando el mecanismo de
mutacion

X1 mejor que Xg No

5i

Xo+—X

No l

Actualizar las coordenadas moleculares

¢Criterio de terminacion
alcanzado?

D

Fig. 10. Estrategia evolutiva de optimizacién geométrica
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Inicio

Identificar el gen (@,p) a mutaren la
grafica de Ramachandran

1

Calcular la distancia enfre el gen y los
centroides establecidos

h J

Generar un valor aleatorio alrededor
del centride mas proximo

}

Rotar el plano peptidico de acuerdo a
los nuevos valores de (g,uw)

l

Actualizar las coordenadas
moleculares de los atomos que
pertenecen al plano peptidico

Fin

Fig. 11. Operador de mutacién

En la grafica de convergencia representada por
la Fig. 19, se puede observar como el algoritmo
mejora la estructura geométrica de la molécula
en cada iteracion, de tal forma que disminuye la
energia y en el momento que se mantiene estable
el algoritmo converge.

6. Conclusiones

El manejo de la estructura secundaria por medio
de un modelo molecular simplificado que toma los
angulos diedros como componentes principales,
ayudd a reducir de forma significativa el espacio
de busqueda, de tal forma que de trabajar la
optimizacion en un espacio multidimensional y con
una gran cantidad de variable, la optimizacién
se trabajé en un espacio bidimensional con 3n
variables, donde n es el nimero de aminodacidos

150 * 4,
100

50

50 + * $+
=100

-150 -

L s s L
-150 -100 -50 0 50 100 150
phi

Fig. 12. Representacién de los datos iniciales en una la
Grafica de Ramachandran

150

100

50 b IS

psi

+ +aa
ta it
50 = %‘z

-100

-150

. + . .
-150 -100 -50 0 50 100 150
phi

Fig. 13. Agrupacion de los puntos modificando ¢

que componen la molécula de la proteina, sin
embargo a pesar de esto el numero de posibles
configuraciones seguia siendo muy elevado por
lo que la combinacién del algoritmo evolutivo con
la técnica de agrupamiento permitié6 mantener un
equilibrio entre la exploracion y la explotacion y
finalmente dirigir la busqueda Unicamente sobre
las regiones donde se ubican los valores mas
favorables para encontrar las estructuras que
estan mas cercanas al 6ptimo.
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