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RESUMO

APLICAÇÃO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E LÓGICA FUZZY NA ANÁLISE DE SIMULAÇÕES DE DINÂMICA MOLECULAR. O avanço no estudo de novos fármacos tem despertado entre os químicos a necessidade de simular em ambiente computacional, os compostos que são estudados e produzidos em laboratório. Simulações de dinâmicas moleculares provêem ao químico uma visão completa do comportamento de um composto no tempo de experimento. A utilização de softwares para essas simulações proporcionam o estudo da dinâmica para o químico, dispensando a utilização do composto em sua forma real e possibilitando a repetição da simulação se necessário. Normalmente, uma simulação de uma dinâmica molecular gera centenas de configurações do sistema, que demandam metodologias acuradas para sua análise. Desta forma, este trabalho tem como proposta o desenvolvimento de um software que faça uma análise mais detalhada dos dados obtidos de simulações de Dinâmica Molecular provenientes de aplicações de uso comum em química computacional.
Palavras-Chave: Química Computacional, Dinâmicas Moleculares, Simulação em Software, Produção de Software.

ABSTRACT

APPLICATIONS OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND FUZZY LOGIC ON THE ANALYSIS OF SIMULATIONS OF MOLECULAR DYNAMICS. The advance in the study of new drugs has motivated students and researchers of chemistry the need to simulate the compounds that are produced and studied in the laboratory. Molecular Dynamics (MD) simulation provides a powerful techinique to understand the molecule behavior. However, the use of software for such simulations, provide the study of the dynamics for the students and researchers of chemistry, without the use of the compound in its actual form and enabling the repetition of the simulation if is necessary. Normally, a molecular dynamics simulation leads to thousands of system configurations. Thus, a deeper analysis is needs in order to understand the results. The idea behind of this work is the development of a software to make possible a better analysis of data from MD simulations using common software in computational chemistry.

Keywords: Computational Chemistry, Molecular Dynamics, Software Simulation, Software Production.
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1 INTRODUÇÃO
1.1 Motivação


Simulação computacional tem se constituído numa ferramenta poderosa para a compreensão dos fenômenos físicos e químicos em sistemas da matéria condensada. Podemos apontar alguns motivos que justificam o grande investimento nesta abrangente área de pesquisa: 

- Simulações computacionais possibilitam uma estreita ligação entre a teoria e a experiência. É essencial reconhecer que a simulação científica não substitui a teoria e a experiência, mas contribui enormemente para o avanço de ambas. Simulações numéricas bem elaboradas podem conduzir a novos discernimentos teóricos e descobertas experimentais; 

- Um grande número de graus de liberdade, quebras de simetrias e efeitos não-lineares são incorporados mais facilmente em experiências computacionais do que através de métodos puramente teóricos. Atualmente, simulações têm sido realizadas para predizer o comportamento em escala atômica de muitos milhões de moléculas ou reações químicas em sistemas complexos; 

- O universo acessível à simulação computacional não está limitado a processos que ocorrem na natureza. Neste sentido, problemas cujos princípios científicos básicos não estão ainda bem estabelecidos podem ser abordados por métodos numéricos avançados que podem possibilitar, por exemplo, a melhoria do processamento e desempenho de materiais estruturais bem como a previsão do comportamento de uma ampla gama de sistemas biológicos. 

Uma interação profícua entre cientistas das áreas básicas com os matemáticos e os cientistas de computação é essencial para o desenvolvimento de novas arquiteturas computacionais, novos algoritmos e melhores técnicas de visualização que permitirão uma interpretação mais apurada dos dados obtidos na simulação. Diversas análises prospectivas têm sido feitas recentemente tanto no aspecto mais abrangente da pesquisa científica e tecnológica como no caso específico da Física e Ciência dos Materiais (RINO E STUDART, 2001; CEPERLEY, 1999).
Dentre as várias áreas de pesquisa onde simulações científicas têm sido largamente utilizadas insere-se, sem dúvida, a investigação das propriedades gerais de materiais e processos artificiais de produção de novos materiais. Uma comparação acurada dos dados 

obtidos pela simulação com resultados experimentais pode levar ao entendimento das interações microscópicas. Uma simulação realista pode projetar teoricamente as propriedades desejáveis de materiais e somente aqueles potencialmente "promissores" viriam a ser investigados do ponto de vista experimental.
Nesse contexto, a busca pela qualidade de vida para dependentes dos fármacos tem sido atualmente a motivação para o avanço do estudo da química aplicada às ciências farmacêuticas. O estudo minucioso das estruturas moleculares faz com que os químicos estudem diversos compostos que possam de alguma forma, melhorar ou até criar um novo fármaco.
Com a evolução da simulação computacional nos últimos vinte anos, esta se tornou um método poderoso para o estudo científico da matéria condensada. O fundamento para a simulação de Dinâmica Molecular é o conhecimento da equação do movimento para o sistema considerado. O algoritmo de um programa de dinâmica molecular (DM) consiste da solução numérica destas equações de movimento fornecendo uma trajetória (coordenadas e momentos conjugados em função do tempo) do sistema sob estudo. Escolhendo o passo de integração, a resolução temporal e extensão da trajetória podem ser adaptadas aos eixos de relaxação temporal para os processos dinâmicos. A partir da trajetória, propriedades de equilíbrio e grandezas dinâmicas podem ser calculadas em um programa de dinâmica molecular.
Dentre os algoritmos que podem ser aplicados a análises de simulações de dinâmicas moleculares, destaca-se o algoritmo K-Means, o qual trabalha com metodologia matemática de análise numérica das coordenadas no espaço e momentos conjugados em função do tempo através da técnica de clusterização. A técnica de clusterização engloba os elementos presentes no espaço em agrupamentos, de forma que nenhum elemento fique sem grupo. Em cada agrupamento habitualmente chamado de cluster, há uma coordenada que define o seu centro. Este centro é definido pelo resultado obtido da equação que utiliza como parâmetros as coordenadas de todos os elementos presentes no grupo. No decorrer da análise da simulação de dinâmica molecular, a mudança de posição dos elementos presentes nos grupos faz com que os centros dos clusters também mudem de posição, e esta movimentação dos centros caracteriza uma conformação molecular, a qual contribuirá para o resultado da análise da simulação de dinâmica molecular.
As simulações de dinâmicas moleculares envolvem milhares de conformações e várias formas de energia. O estudo aprofundado da dinâmica e das energias envolvidas é 

extremamente complexo para que apenas um estudante o faça de maneira correta e eficiente, sem o auxílio de uma ferramenta que aperfeiçoasse este trabalho.
1.2 Objetivos

Tendo em vista as várias aplicações de dinâmica molecular e a dificuldade em sua análise, este trabalho tem por objetivos centrais:

1) Produzir um software para análise qualitativa de dados oriundos de simulações de dinâmica molecular feito através do software GROMACS. A implementação dos métodos de análise qualitativa de simulações de dinâmica molecular utiliza recursos da inteligência computacional tais como o algoritmo K-Means, a Lógica Fuzzy e as Redes Neurais Artificiais.

2) No intuito de se avaliar as ferramentas computacionais implementadas, estudou-se o efeito da movimentação molecular do Glifosato e análogos com a proteína EPSP Sintase nativa e mutante, com o objetivo de selecionar quadros das simulações em que se podem identificar posições da molécula que tornam o Glifosato um herbicida de grande potencial.
Este trabalho visa o auxílio aos pesquisadores em química nas simulações de dinâmica molecular. A proposta de uma análise qualitativa de dinâmicas moleculares foi descrita por Haiech et al. (1995). As idéias presentes em Coquet et al. (1996) e Ramalho et al. (2004; 2008) completaram a base teórica do projeto, que estabeleciam metodologias matemáticas detalhadas por Gleich e Zhukov (2005) para mineração dos dados obtidos através do GROMACS de uma simulação de um composto. Outras idéias de implementação como a de Bazeley et al., (2006) e Lemes e Júnior (2002) serviram como base para esse trabalho, que serão detalhadas ainda neste documento.
A mineração de dados proposta por este projeto eliminaria resultados desnecessários ao estudo, e o tratamento desses dados utilizando metodologias matemáticas através do software a ser produzido proporcionaria ao pesquisador um aprofundamento no estudo da dinâmica molecular, dando maior confiança nos resultados obtidos da simulação feita no GROMACS. O GROMACS é a aplicação-base para o desenvolvimento deste software, pois é um dos softwares mais usados pela comunidade acadêmica da química.
1.3 Estrutura do Trabalho

Os capítulos presentes neste trabalho são estruturados a seguir.
No capítulo 2, são mostrados alguns conceitos sobre Dinâmicas Moleculares.

O capítulo 3 aborda sobre os métodos computacionais envolvidos neste trabalho: Redes Neurais Artificiais, algoritmo K-Means e Lógica Fuzzy. Serão tratados seus conceitos e definições.

No capítulo 4, inicia-se a revisão de literatura sobre os compostos químicos estudados, com alguns conceitos básicos sobre o herbicida Glifosato e a enzima EPSP Sintase.
O capítulo 5, Material e Métodos, abordam o tipo de pesquisa, as metodologias utilizadas para este trabalho e os métodos implementados no software.
No capítulo 6, serão abordados os estudos de caso aplicados ao software.
No capítulo 7, é apresentada a conclusão para este trabalho, e possíveis trabalhos a serem desenvolvidos a partir deste.
Os anexos e as referências bibliográficas finalizam a composição deste trabalho.
2 DINÂMICAS MOLECULARES
Dinâmica Molecular é uma técnica com a qual se estudam os movimentos em um sistema de partículas por simulação. Ela pode ser empregada tanto em sistemas de elétrons, átomos ou moléculas, como em sistemas. Seus elementos essenciais são o conhecimento do potencial de interação entre as partículas e das equações de movimento que governam a dinâmica dessas partículas. O potencial pode variar do simples como o gravitacional para interações entre estrelas, ao complexo, composto por vários termos como o que descreve as interações entre átomos e moléculas. Para muitos sistemas, entre os quais os biomoleculares, as equações da dinâmica clássica são adequadas. Porém, para alguns problemas como evolução das galáxias são incluídos efeitos relativísticos, enquanto que para outros como reações químicas envolvendo tunelamento são necessárias correções quânticas (KARPLUS E PETSKO, 1990).

O estado microscópico de um sistema pode ser especificado em termos das posições e momentos das partículas que o constituem. Dessa forma, a Hamiltoniana H de um sistema molecular clássico pode ser escrita como a soma das energias cinética T e potencial V, como função das séries de coordenadas generalizadas qi e de momentos generalizados pi de todos os Nat átomos do sistema:

H ({ qi, pi }) = T ({ pi }) + V ({ qi })

(1)
onde qi = q1, q2, ..., qNat e pi = p1, p2, ..., pNat.


A energia potencial V ({ qi }) contém os termos de interação inter e intramoleculares, de curto e longo alcance, e pode ser substituída pela função potencial V ({ ri }) da equação proposta pelo grupo de Groningem (VAN GUNSTEREN E BERENDSEN, 1987), tal que as coordenadas qi sejam as coordenadas cartesianas ri e pi seus momentos conjugados. A energia cinética assume a forma:
T ({ pi }) = Somatório de (pi² / 2mi) sendo i = 1 até Nat.

(2)
em que mi é a massa do átomo i.


A partir de H é possível construir as equações de movimentos que governam a evolução temporal do sistema e suas propriedades dinâmicas. Como a energia potencial dada pela equação proposta pelo grupo de Groningem independe das velocidades e do tempo, H é igual a energia total do sistema e as equações de movimento de Hamilton:

q’i = ¶H / ¶pi

(3)
p’i = - ¶H / ¶qi

(4)
(onde ¶ é a representação do símbolo “d round”) conduzem às equações do movimento de Newton:

r’i = pi / mi = vi
(5)
p’i = mi * r’’i = - ¶ V ({ ri }) / ¶ri = Fi
(6)

respectivamente, em que r’i (ou vi) e r’’i são a velocidade e a aceleração do átomo i, enquanto Fi é a força sobre o átomo i (GOLDSTEIN, 1980; BERENDSEN E VAN GUNSTEREN, 1986; ALLEN E TILDESLEY, 1987).

A Dinâmica molecular consiste, portanto na resolução numérica das equações (5) e (6) e na integração das mesmas passo a passo no tempo, de maneira eficiente e acurada. Como resultado obtém-se energias e trajetórias para todas as partículas (ou átomos) e para o sistema como um todo, a partir das quais várias propriedades podem ser calculadas. O tempo deixa de ser contínuo, sendo discretizado nos sistemas moleculares menores (geralmente 20 vezes menores) que o período das vibrações dos átomos de hidrogênio, o movimento molecular mais rápido. Em sistemas com hidrogênio usualmente aplica-se um passo de tempo de 5,0 x 10-16 segundos. Neste procedimento é essencial que a energia potencial seja uma função contínua das posições das partículas e que as posições variem suavemente com o tempo. As forças Fi sobre cada átomo, que são obtidas a partir da derivada espacial da função energia potencial como é mostrado na equação (6), podem desta maneira ser consideradas constantes no intervalo entre dois passos. A estabilidade da dinâmica é assim favorecida, as partículas seguem suas trajetórias clássicas mais acuradamente e a energia total do sistema tende a conservar-se.

Uma limitação para a simulação da dinâmica molecular reside, portanto, no fato de que para cada nano segundo da dinâmica de uma macromolécula com 200 átomos pode levar horas de tempo de CPU em um supercomputador, utilizando-se um algoritmo eficiente. Uma descrição e análise da eficiência de algoritmos para simulação de dinâmica molecular pode ser encontrada em Berendsen e Van Gunsteren (1986) e Allen e Tildesley (1987). Este último inclui rotinas em linguagem FORTRAN para alguns métodos de simulação (PASCUTTI, 2000).
Métodos de simulação computacional nos possibilitam estudar todos os sistemas e prever suas propriedades através do uso de técnicas que consideram réplicas pequenas do sistema macroscópico com certo número de átomos ou moléculas. Uma simulação gera configurações representativas destas pequenas réplicas de tal forma que valores exatos de 

propriedades estruturais e termodinâmicas (como energia, calor específico, pressão, temperatura, etc.) podem ser obtidos com um tempo computacional razoável. Técnicas de simulação também possibilitam determinar o comportamento dependente do tempo de sistemas atômicos e moleculares, nos fornecendo uma figura detalhada da forma que um sistema muda de uma configuração para outra (CARARA, 2006).

A técnica de dinâmicas moleculares tem por objetivo o cálculo da evolução temporal de um sistema atômico e molecular. O método, quando introduzido inicialmente por Alder e Wainwright (1957) para estudar interações entre esferas rígidas no final da década de 50, tinha por objetivo apoiar estudos teóricos analíticos de mecânica estatística de líquidos simples.

O próximo avanço ocorreu em 1964, quando Rahman (1964) empregou potenciais realísticos para simular argônio líquido. A partir de então as simulações têm crescido em complexidade e realismo. Podem ser considerados marcos históricos da técnica, a primeira simulação de dinâmica molecular realística da água realizada em 1974 por Stillinger e Rahman (1964), e a primeira simulação de proteína realizada por McCammon e colaboradores em 1977 (LEACH, 2001).

Os desenvolvimentos dos procedimentos de simulação e de computadores cada vez mais potentes promoveram o impulso da área. Estes são os dois principais pontos limitantes para o tamanho e complexidade dos sistemas simulados.

Uma característica marcante da área de simulação por dinâmica molecular é a possibilidade da forte sinergia com estudos experimentais. Os resultados das investigações experimentais geralmente motivam e guiam os estudos de dinâmicas moleculares. Os resultados obtidos por simulações de dinâmica molecular, por sua vez, fornecem explicações aos fenômenos observados experimentalmente no nível microscópico. Outra característica interessante é a diversidade de sistemas tratáveis por esta metodologia (LEACH, 2001).

Algumas estratégias devem ser utilizadas para construir e rodar uma simulação. A primeira estratégia é decidir qual modelo de energia será usado para descrever as interações dentro do sistema. Assim, tendo um modelo de energia escolhido, a simulação pode ser separada dentro de quatro estágios distintos. Primeiro, uma configuração inicial para o sistema deve ser estabelecida. Uma fase de equilíbrio é então estabelecida de tal forma que o sistema evolui para outra configuração. Propriedades termodinâmicas e estruturais são monitoradas durante o equilíbrio até que uma estabilidade seja alcançada.
No final do equilíbrio, a fase de produção começa de tal forma que propriedades simples do sistema são calculadas. Em intervalos regulares a configuração do sistema (isto é, as coordenadas atômicas) é arquivada em disco. Finalmente, a simulação é analisada; propriedades não calculadas durante a simulação são determinadas e as configurações são examinadas, não somente para descobrir como a estrutura do sistema mudou, mas também para conferir a existência ou não de qualquer comportamento não usual durante a simulação (CARARA, 2006).

Podem ser estudadas por dinâmicas moleculares desde sólidos cristalinos e vítreos até lipídeos, proteínas e ácidos nucléicos e seus complexos, passando por líquidos simples e moleculares. Atualmente, encontram-se na literatura grandes simulações de proteínas solvatadas, complexos proteína-DNA e sistemas lipídicos (LEACH, 2001).
A forma mais simples de se efetuar simulações de dinâmica de uma macromolécula ou de um conjunto de moléculas em um meio solvente é a utilização de uma representação implícita deste meio através da introdução de uma constante dielétrica “ε”, que representa a propriedade macroscópica de polarizabilidade do meio. A constante dielétrica de fato diminui a interação eletrostática entre as cargas parciais das moléculas comparadas a situação no vácuo (ε = 1), devido a presença do meio solvente o qual polarizado pelas próprias cargas produz uma blindagem local dessas cargas.
Nas simulações de proteínas e outras macromoléculas biológicas é comum na literatura simulações utilizando um meio efetivo, entretanto esse método pode ser criticado tanto pela dificuldade de uma escolha correta da constante utilizada como pelo fato de que pelo menos algumas moléculas de água exercem um papel especial e específico na estruturação molecular (águas estruturais). Existem propostas de se considerar uma dependência espacial da constante dielétrica para levar em conta o fato de que o interior hidrofóbico das proteínas representa um meio de baixa polarizabilidade, enquanto os grupos polares na superfície da proteína estão expostos ao meio aquoso de alta constante dielétrica. Estas questões, entretanto, não invalidam a utilização de um meio efetivo, principalmente porque a descrição explícita do solvente é muito custosa computacionalmente, restringindo drasticamente o tempo de simulação. Por isso, as propostas de aperfeiçoamento na representação do meio efetivo têm sido bastante discutidas na literatura (PASCUTTI, 2000).
3 MÉTODOS COMPUTACIONAIS
3.1 Redes Neurais Artificiais
De acordo com Fausett (1994) em seu livro “Fundamentals of Neural Networks” (Fundamentos de Redes Neurais), à medida que os computadores modernos ficaram mais poderosos, os cientistas continuaram a serem desafiados a usar as máquinas efetivamente para tarefas que são relativamente simples para os humanos. Baseado em exemplos, junto de um feedback do professor, os humanos aprendem facilmente a reconhecer a letra A ou distinguir um gato de um pássaro. Com uma experiência maior, podem refinar as respostas e melhorar a sua performance. Apesar de eventualmente o homem estar apto a descrever regras de acordo com que vai tomando algumas decisões, isso não necessariamente reflete qual processo é usado. Mesmo sem um professor, ele pode agrupar padrões similares.  Contudo, outra atividade humana comum é tentar conseguir um ideal que envolva a maximização de um recurso (tempo com a família, por exemplo) enquanto satisfaz certos segredos (como a necessidade de ganhar a vida). Alguns desses tipos de problemas ilustram tarefas, para que qualquer solução computacional seja procurada.
Tradicional, seqüencial, a lógica baseada em computação digital prima em várias áreas, mas foi menos bem sucedida para outros tipos de problemas. O desenvolvimento de redes neurais artificiais começou aproximadamente a 50 anos atrás, motivado por um desejo de tentar entender o cérebro e emular algumas de suas forças. O sucesso adiantado foi acobertado pelo rápido progresso na computação digital. Também, as reivindicações feitas para capacitar os modelos adiantados de redes neurais provaram que foram exageradas, gerando dúvidas na área (FAUSETT, 1994).
O recente interesse em redes neurais pode ser atribuído a vários fatores. Técnicas de treinamento foram desenvolvidas para as mais sofisticadas arquiteturas de redes que podem superar os defeitos das já adiantadas redes neurais simples. Computadores digitais de alta velocidade fizeram as simulações de processos neurais mais praticáveis.  A tecnologia já está disponível para produzir hardware especializado para redes neurais. No entanto, ao mesmo tempo em que o progresso na computação tradicional facilitou o estudo das redes neurais, limitações encontradas na inerente natureza seqüencial da computação tradicional motivaram novas direções nas pesquisas sobre redes neurais. Novas aproximações a computação paralela podem beneficiar o estudo dos sistemas neurológicos biológicos (figura 3.1), que são altamente paralelos (FAUSETT, 1994).
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Figura 3.1 – Modelo de um neurônio humano.

A rede neural artificial é um sistema de processamento de informações que possui certas características em comum com as redes neurais biológicas. Redes Neurais Artificiais foram desenvolvidas a partir de generalizações de modelos matemáticos de cognição humana ou biologia neurológica, baseado nos fundamentos abaixo:
1) O processamento de informações ocorre nos elementos mais simples, chamados neurônios.
2) Os sinais são passados através dos neurônios por ligações de conexões (sinapses).
3) Qualquer sinapse possui um peso associado, o qual, em uma típica rede neural, multiplica o sinal transmitido.
4) A qualquer neurônio aplica-se uma função de ativação (normalmente não-linear) para a entrada da rede (soma dos pesos dos sinais de entrada) para determinar o sinal de saída.
Uma rede neural consiste em um número grande de elementos simples de processamento chamados neurônios, unidades, células ou nodos. Cada neurônio é conectado a outros neurônios por meios de ligação de comunicação direta, cada um com um peso associado. Os pesos representam a informação utilizada pela rede para resolver um problema. Redes neurais podem ser aplicadas para uma variedade de problemas, como a guarda e busca de dados ou padrões para saídas de padrão, agrupamento de padrões similares, ou procurar soluções para problemas de otimização (FAUSETT, 1994).
Cada neurônio possui um estado interno, chamado de ativação ou nível de ativação, o qual é uma função das entradas que recebeu. Tipicamente, um neurônio envia essa ativação como um sinal para vários outros neurônios. É importante saber que o neurônio 

pode enviar um sinal de cada vez, no entanto esse sinal é enviado para vários outros neurônios (FAUSETT, 1994).
Por exemplo, considere um neurônio Y, ilustrado na figura 3.2, que recebe entrada dos neurônios X1, X2 e X3. As ativações (sinais de saída) desses neurônios são x1, x2 e x3, respectivamente. Os pesos nas conexões de X1, X2 e X3 para o neurônio Y são w1, w2 e w3, respectivamente. A entrada da rede, y_in, para o neurônio Y é a soma dos pesos dos sinais dos neurônios X1, X2 e X3, ou seja, y_in = w1.x1 + w2.x2 + w3x3.
[image: image2.emf]
Figura 3.2 – Modelo de uma simples rede neural artificial.


A ativação y do neurônio Y é dada pela função da entrada da rede, y = f(y_in), a função logística sigmóide f(x) = 1 / 1 + exp(-x), ou outra qualquer das outras funções de ativação disponíveis (FAUSETT, 1994).

Pode-se ter uma visão de que as redes neurais são, basicamente, modelos matemáticos de processamento de informações. Elas provêm um método de representação de relacionamentos que são diferentes de Máquinas de Turing ou computadores com programas embutidos. Com outros métodos numéricos, de acordo com a viabilidade de recursos computacionais, como outro software ou hardware, melhora consideravelmente a probabilidade da aproximação, especialmente para grandes problemas.
Segundo Braga et al. (2000) citado por Karrer et al. (2005), as Redes Neurais Artificiais (RNAs) são modelos matemáticos que se assemelham às estruturas neurais biológicas e que tem capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado e generalização. O objetivo principal do aprendizado em redes neurais é a obtenção de modelos com boa capacidade de generalização tendo como base o conjunto de dados.
Em Ferneda (2006), as Redes Neurais Artificiais são modelos que buscam simular o processamento de informação do cérebro humano. São compostas por unidades de processamentos simples, os neurônios, que se unem por meio de conexões sinápticas.

De uma forma simplificada, uma rede neural artificial pode ser vista como um grafo onde os nós são os neurônios e as ligações fazem a função das sinapses.

A busca por um modelo computacional que simule o funcionamento das células do cérebro data dos anos 40, com o trabalho de McCulloch e Pitts, em 1943 (FERNEDA, 1996).

O entusiasmo pela pesquisa neste campo cresceu durante os anos 50 e 60. Nesse período, Rosenblatt, em 1958 propôs um método inovador de aprendizagem para as redes neurais artificiais, denominado percepton. Até 1969, muitos trabalhos foram realizados utilizando o percepton como modelo. No final dos anos 60, Minsky e Papert precisamente em 1969 publicam um livro no qual apresentam importantes limitações do perceptron. As dificuldades metodológicas e tecnológicas, juntamente com os ataques extremamente pessimistas de Minsky e Papert, fizeram com que as pesquisas arrefecessem nos anos seguintes (FERNEDA, 1996).
Uma Rede Neural com Multilayer Perceptron (MLP) é constituída de neurônios distribuídos em camadas de entrada, intermediárias (escondidas) e de saída ligados através de conexões (sinapses), como visto na figura 3.3 (LUZ, 2005).
[image: image3.emf]
Figura 3.3 – Rede Neural Artificial com Multilayer Perceptron.
Durante os anos 70, a pesquisa contava apenas com um número ínfimo de cientistas. Porém, durante os anos 80, o entusiasmo ressurge graças a avanços 

metodológicos importantes e ao aumento dos recursos computacionais disponíveis (FERNEDA, 2006).

O treinamento da rede neural é dado através da obtenção de valores para os pesos dos neurônios, de forma a satisfazer determinada condição, geralmente a minimização de alguma função de erro. O algoritmo BackPropagation é o algoritmo para treinamento de redes neurais artificiais multi-camadas (MLP) mais difundido. Baseia-se no aprendizado supervisionado por correção de erros, constituido de 2 fases: 1) Propagação: Depois de apresentado o padrão de entrada, a resposta de uma unidade é propagada como entrada para as unidades na camada seguinte, até a camada de saída, onde é obtida a resposta da rede e o erro é calculado; 2) Retropropagação ("backpropagation"): Desde a camada de saída até a camada de entrada, são feitas alterações nos pesos sinápticos. O pseudocódigo deste algoritmo está descrito abaixo (LUZ, 2005; LNCC, 2008).

Backpropagation(T , n, nentrada, nsaida, noculta)

Cada exemplo de treinamento é um par da forma (~x, f (~x)), onde ~x é o vetor de valores de entrada da rede e f (~x) é o vetor de valores de saída.

n é a taxa de aprendizado (por exemplo 0,05), nentrada é o número de entradas da rede, noculta é o número de neurônios da camada oculta e nsaida é o número de neurônios de saída.

A entrada do nodo i no nodo j é denotada por Xji e o peso do neurônio i no neurônio j é denotado por Wji .

Criar uma rede acíclica com nentrada, noculta neurônios ocultos e nsaida neurônios de saída.

Inicializar todos os pesos da rede com pequenos números aleatórios (ex., entre -0,05 e 0,05).

Até que a condição de término seja satisfeita faça

Para cada (~x, f (~x)) nos exemplos de treinamento faça

1. Entre com a instância ~x na rede e calcule a saída Su do neurônio u na rede

2. Para cada neurônio de saída k, calcule o seu termo de erro δk: δk ( Sk (1 − Sk)( Fk − Sk)

3. Para cada neurônio oculto o, calcule o seu termo de erro δo: δo ( So(1 − So)Σk Є saidas Wko δk
4. Atualize cada peso Wji: Wji ( Wji + ΔWji
onde ΔWji = n δj aji.
De acordo com Turbam et al. (2004), a computação neural pode ser combinada com sistemas de informação baseados em computador para produzir sistemas híbridos poderosos.
Redes neurais é o interesse dos pesquisadores por diferentes razões. Engenheiros elétricos encontraram várias aplicações em processamento de sinais e teoria de controle. Engenheiros de computadores são intrigados com o potencial do hardware para implementar redes neurais eficientemente e por aplicações de redes neurais em robótica. Cientistas da computação encontraram nas redes neurais a promessa para problemas difíceis em áreas da inteligência artificial e reconhecimento de padrões. Para matemática aplicada, as redes neurais são uma ferramenta poderosa para modelar problemas em que os relacionamentos sobre certas variáveis não são conhecidas de forma explícita.

O estudo das redes neurais é um campo extremamente interdisciplinar, tanto em seu desenvolvimento e na sua aplicação. Um breve exemplo das áreas que as redes neurais são geralmente utilizadas sugere a amplitude de sua aplicabilidade. Os exemplos a seguir são baseados de sucessos comerciais a áreas de pesquisa intensa que seguem como promessas para o futuro. Como o foco deste trabalho é o desenvolvimento de aplicação para o estudo da química aplicada aos fármacos, o exemplo da aplicação das redes neurais artificiais na medicina será detalhado para melhor compreensão da influência das redes neurais artificiais quando se trata de vida humana.
1) Processamento de sinais;

2) Controle de veículos;

3) Reconhecimento de padrões;

4) Produção de fala;

5) Reprodução de fala;

6) Medicina.

Um dos vários exemplos da aplicação das redes neurais artificiais para a medicina foi desenvolvido por Anderson (1986) e Anderson et al. (1986), chamado de “Instant Physician” (HECHT-NIELSEN, 1990). A idéia por trás dessa aplicação é treinar uma memória auto-associativa numa rede neural para guardar um alto número de arquivos médicos, cada um desses incluindo informações sobre sintomas, diagnósticos e tratamentos para um caso particular. Depois de treinada, a rede neural pode receber uma entrada com um conjunto de sintomas; e ela irá encontrar o padrão que representa o melhor diagnóstico e tratamento.
A rede tem performance surpreendente, visto pela sua estrutura simples. Quando um conjunto de sintomas particulares ocorre freqüentemente no conjunto de treinamento, junto de um único diagnóstico e tratamento, a rede vai usualmente retornar os mesmos diagnósticos e tratamentos. Em casos onde há ambigüidade nos dados de treinamento, a rede vai usar o diagnóstico e tratamento mais comum. Em situações novas, a rede vai prescrever o tratamento correspondente para os sintomas que já foram vistos antes, ignorando os outros sintomas que o acompanham (FAUSETT, 1994).
3.2 Algoritmo K-Means
O algoritmo K-Means (HARTIGAN, 1975; HARTIGAN E WONG, 1979) é a mais popular ferramenta de “clustering” usada nas aplicações científicas e industriais. O nome vem da representação de K clusters pela forma (ou pela média ponderada) de seus pontos, que são chamados de centróides. Embora este obviamente não trabalhe com atributos categóricos, ele tem bom senso geométrico e estatístico para atributos numéricos. A soma das discrepâncias de um ponto e seu centróide expressado através de distância apropriada é usada como a função objetiva (BERKHIN, 2002).
O algoritmo K-Means é um dos algoritmos de Clustering mais conhecidos na comunidade científica da computação. Antes de apresentar o algoritmo K-Means, é necessário conhecer alguns conceitos sobre as técnicas de Clusterização.
Clusterização é o processo de agrupamento de um conjunto físico ou abstrato de objetos em classes similares. Um cluster é uma coleção de objetos de dados que são similares entre si e diferentes de outros objetos dos outros grupos.
A análise de clusterização é utilizada em aplicações de vendas, reconhecimentos de padrões, estudos biológicos, sistemas de recomendação, classificação de documentos e muitos outros sistemas. Pode servir como única ferramenta de mineração de dados ou pré-processamento para outros algoritmos agirem nos clusters detectados.

O nível de clusterização pode ser calculado baseado na medida de distância (não similaridade) entre os objetos, que podem ser armazenados em diversos tipos de dados: intervalo de escala, binário, ordinal, ou ainda combinações de todos esses tipos.

O algoritmo K-means funciona com método de particionamento, que organiza os objetos da base de dados em k partições onde cada partição representa um cluster. Este 

algoritmo, apesar de sua eficiência, possui a limitação de trabalhar somente com valores numéricos. 

O funcionamento dele é descrito resumidamente por particionar os objetos em k clusters, e a partir da similaridade do valor da média dos atributos numéricos, agrupa os demais objetos da base de dados nestes clusters previamente indicados (HAN E KAMBER, 2001; HUANG, 1998). Abaixo, segue a versão de implementação do algoritmo K-Means por Hartigan e Wong (1979) na linguagem ISO FORTRAN. O código a seguir foi retirado da versão original do artigo.
[image: image4.emf][image: image5.png]cona

10

TPAUEL = 3
I9 (X JIE. 1 JOR. K (GE. M) RETURN

FOR WACH POINT I, FIND ITS TWO CLOSEST CENTARS,
IC1(T) AND IC2(I). ASSIGH IT TO ICI(DD,

Da 50 1
1c1¢1y
102¢1 =2

D10 ML =1, 2

DTCILY = 0,0

D010 J =1, U

DA = ACT, 3) - COIT, 3)
DT(ILY = DICILY + DA * DA
canTRuR
IF (DT(LY o
e =2
02(1Y = 1
TEMP = DT(1Y)
PTLY = DT(2)
DT(2) = TR

. DT(2)) GOt 20





[image: image6.png]K

"
-, n
“ nc

IF (DB .GE, DT(2)) COTO 50
30 CONTINUE





[image: image7.emf]
[image: image8.emf][image: image9.emf][image: image10.png]aan

IN THE QUICK-TRANSFER STAGE, HCP(L) IS BQUAL TO THE STEP AT'
WHICH CLUSTER L IS LAST UPDATED PLUS M





[image: image11.emf][image: image12.emf]
[image: image13.png]o600

nonoo

naon0

130
130

150

160

170

IF (K EQ. 2) GaTA 150

NCP 1AG TO BR ST TO O DEFORE ENTERING NPTRA

m.130 L
NeR(LY =
cavTriuE

s K

GINCE TIC GPRCIFIED NUMBRR OF ITERATICNS 1§ EXCREDED
IFAULT 15 BT T BE EQUAL 10 2.
THIS MAY IHDICATE UNFGRESEEN LOGPTNG
1RAUIT = 2
COMPUTE VITHIN CLUSTER SUM OF SQUARS FIR EACH CIUSTER

0 160 Lw 1, K
vss(L) = 0.0

PI160 5 = 1, W

€L, I = o,

CaTINuR

P01, U

11 = te1(ry

My &=, N

ST, IV m E1T, 1w AKX, D
CONTENUR

DOigo J =i, N

™W180 L= 1, K




[image: image14.png]18¢ ctL, &) = (L, 53 / FUOAT{NC(L))
DPO1go 1 =4, N
I = ICi(I)
D = AT, 1) - €T, N
WSS(I1) = VWES(II) + DA ® DA





[image: image15.png]18¢ ctL, &) = (L, 53 / FUOAT{NC(L))
POigo 1 =1, M
It = 1C1(I)
DA = AT, J) - CLIT,
WSS(IT) = WAS(II) + DA * DA
1q0 CATINUE
RETURK
B




[image: image16.emf]
[image: image17.emf]
[image: image18.png]caocoaan

.

IF 1 15 GREATPR THAN OR BQUAL 70 LIVE{LL), THEN Li 18
N IN THG LIVE SET. 1F THIS IS TRUE, WE ONLY NEED T0
CONSIDRR CLUSTBRS THAT ARE 1N THE LIVE SET FOR POSSIALE
TRANSFER OF POINT 1. OTHERWISE, WE NEED 70 CONSIDER
ALL FOSSIBLE CLUSTERS

IF (T .GE. LIVECLL) .AND, T ,GR. LIVE(L) .(R.
L .PQ. KL .OR, L Q. LU GOTO 6o

TR = R2 / AN2(LY

£ = 0.0

DS s=t,n

DD = AQL, 1Y - €L, D

DC = DC + DD = DD

1F (DC .GE. RRY camn 6a




[image: image19.emf]
[image: image20.emf][image: image21.emf]
[image: image22.emf][image: image23.emf]
Berkhin (2002) afirmou que a versão clássica do algoritmo K-Means com otimização interativa reassume os pontos baseados numa análise mais detalhada dos efeitos 

na função objetiva, causada pela movimentação do ponto de seu cluster pertencente para um potencialmente novo. Se a movimentação tem um efeito positivo, o ponto é realocado e os dois centróides são recomputados. Não está claro que esta versão é computacionalmente viável, porque a análise necessita de uma verificação sobre todos os pontos dos clusters envolvidos que foram afetados pelas mudanças nos centróides. Entretanto, em alguns casos analisados, todas as computações foram reduzidas algebricamente para apenas uma computação simples de distância. Esta é a evidência experimental que comprova que a versão clássica do algoritmo K-Means traz melhores resultados.
A grande popularidade do algoritmo K-Means é merecida. É simples, direto e baseia-se no firme alicerce da análise de variância. Porém, o algoritmo K-Means igualmente sofre com as suspeitas usuais:

1) O resultado depende fortemente da alocação inicial dos centróides (ou das atribuições);

2) A situação ótima local é necessária para ser uma das distintas da situação global;

3) Não é óbvio saber qual é o melhor número de clusters para se usar;

4) O processo é sensível no que diz respeito aos anômalos;

5) Falta escalabilidade ao algoritmo;

6) Somente os atributos numéricos são considerados;

7) Os conjuntos resultantes podem ser desequilibrados.
Uma maneira simples de abrandar as influências da iniciação dos conjuntos foi sugerida por Bradley e Fayyad (1998). Primeiramente, o K-Means é executado em diversas amostras pequenas de dados com uma suposição inicial aleatória. Cada um destes sistemas construídos é usado então como uma iniciação potencial para uma união de todas as amostras. Os centróides do melhor sistema construído desta maneira são sugeridos como uma inicial inteligente para suposição do algoritmo com todos os dados. Nenhuma iniciação garante realmente o mínimo global para o K-Means. Como é comum para toda otimização combinatória, uma tentativa lógica de acabar com este problema é usar o fortalecimento simulado (BROWN E HUNTLEY, 1991). Zhang (2001) sugeriu outra maneira de retificar o processo da otimização pela atribuição dos pontos aos conjuntos diferentes com pesos apropriados, em vez de mover decisivamente de um conjunto para outro. Os pesos tomam em consideração como ajustes bons de um ponto em conjuntos destinatários. Este processo em que é envolvido foi chamado de “harmonic means”.

3.3 Lógica Fuzzy

A lógica trata o verdadeiro e o falso. Uma proposição pode ser verdadeira em uma ocasião e falsa em outra. “Maçã é uma fruta vermelha” é uma proposição. Se você possui uma maçã do tipo “Granny Smith” que seja verde, a proposição que a maçã é uma fruta vermelha é falsa. Por outro lado, se sua maçã é vermelha de uma variedade deliciosa, essa é uma fruta vermelha e a proposição em questão é verdadeira. Se uma proposição é verdadeira, tem um valor de verdade de 1; se é falsa, seu valor de verdade é 0. Estes são os únicos valores de verdade possíveis. As proposições podem ser combinadas para gerar outras proposições, por meio das operações lógicas.

Quando você diz que choverá hoje ou que você terá um piquenique ao ar livre hoje, você está fazendo afirmações com certeza. Naturalmente suas afirmações neste caso podem ser verdadeiras ou falsas. Os valores de verdade de suas afirmações podem ser somente 1 ou 0. Suas indicações então podem ser confirmadas ou negadas.
Por outro lado, algumas afirmações você não pode fazer com tal certeza. Você pode dizer que pensa que choverá hoje. Na pior da situação, você pode dizer com um grau de certeza em sua afirmação que choverá hoje. Seu nível de certeza, entretanto, é aproximadamente 0.8, um pouco menos do que 1. Para este tipo de situação é que a Lógica Fuzzy foi desenvolvida. A Lógica Fuzzy trata as proposições que podem ser verdadeiras a um determinado grau entre 0 e 1. Conseqüentemente, o valor de verdade de uma proposição indica o grau de certeza sobre que a proposição é verdadeira. O grau de certeza soa como uma probabilidade (probabilidade talvez subjetiva), mas não é completamente o mesmo. Probabilidades para que mutuamente os eventos exclusivos não possam adicionar mais de 1, mas seus valores fuzzy possam. Supor que a probabilidade de uma xícara de café que está quente é 0.8 e a probabilidade da xícara de café que está fria é 0.2. Estas probabilidades podem ficar acima de 1. Os valores fuzzy não precisam ficar acima de 1. O valor de verdade de uma proposição que uma xícara de café está quente é 0.8. O valor de verdade de uma proposição que a xícara de café está fria pode ser 0.5. Não há nenhuma limitação para que os valores de verdade possam ser (RAO, 1995).

Conforme Gomide e Gudwin (1994), o conceito para Lógica Fuzzy é: lógica baseada na teoria dos conjuntos fuzzy. Ela difere dos sistemas lógicos tradicionais em suas características e seus detalhes. Nesta lógica, o raciocínio exato corresponde a um caso 

limite do raciocínio aproximado, sendo interpretado como um processo de composição de relações nebulosas.
Na Lógica Fuzzy, o valor verdade de uma proposição pode ser um subconjunto fuzzy de qualquer conjunto parcialmente ordenado, ao contrário dos sistemas lógicos binários, onde o valor verdade só pode assumir dois valores: verdadeiro (1) ou falso (0). Nos sistemas lógicos multi-valores, o valor verdade de uma proposição pode ser ou um elemento de um conjunto finito, num intervalo, ou uma álgebra booleana. Na lógica nebulosa, os valores verdade são expressos linguisticamente, (ex: verdade, muito verdade, não verdade, falso, muito falso), onde cada termo linguístico é interpretado como um subconjunto fuzzy do intervalo unitário.

Outras características da Lógica Fuzzy podem ser sumarizadas como segue: nos sistemas lógicos binários, os predicados são exatos (ex: par, maior que), ao passo que na Lógica Fuzzy os predicados são nebulosos (ex: alto, baixo). Nos sistemas lógicos clássicos, o modificador mais utilizado é a negação enquanto que na Lógica Fuzzy uma variedade de modificadores de predicados são possíveis (ex: muito, mais ou menos). Estes modificadores são essenciais na geração de termos linguísticos (ex: muito alto, mais ou menos perto).
Em Rao (1995), pode-se encontrar o seguinte trecho: “A Lógica Fuzzy é mais bem compreendida no contexto de associações. Supõe-se que você está associando um conjunto de dias chuvosos. Você põe hoje no conjunto? Quando você trata somente as afirmações que são verdadeiras ou falsas, sua inclusão de hoje no conjunto de dias chuvosos é baseada na certeza. Ao tratar com a Lógica Fuzzy, você incluiria hoje no conjunto de dias chuvosos através de um par, como (hoje, 0.8). O primeiro membro em um par requisitado é um candidato para a inclusão no conjunto, e o segundo membro é um valor entre 0 e 1, chamado de grau de associação (ou grau de pertinência) no conjunto. A inclusão do grau de associação no conjunto é conveniente para que os desenvolvedores venham com um conjunto de teorias baseadas na Lógica Fuzzy, apenas porque o conjunto regular de teorias é desenvolvido. Os conjuntos fuzzy são os conjuntos em que os membros são apresentados como um par ordenado que incluem a informação no grau de associação. Um conjunto tradicional, por exemplo, de elementos de k, é um exemplo especial de um conjunto fuzzy, onde cada um daqueles elementos de k tenha 1 como o grau de associação, e cada outro elemento no conjunto universal tenha grau de associação 0, para que razão você não se preocupa em listar.”
As aplicações de conjuntos fuzzy e da Lógica Fuzzy são encontradas em muitos campos, incluindo a inteligência artificial, a engenharia, a informática, a pesquisa operacional, a robótica e o reconhecimento de padrões. Estes campos são igualmente úteis para aplicação de redes neurais artificiais. Assim parece natural que a distorção da Lógica Fuzzy deve ser introduzida nas redes neurais por elas mesmas. Em alguma área onde os seres humanos precisam tomar decisões, os conjuntos fuzzy podem encontrar uma saída, desde que a informação em que essas decisões sejam baseadas pode nem sempre estar completa e que não é sempre certa a confiabilidade dos valores supostos dos parâmetros subjacentes.
Digamos que cinco tarefas têm de ser realizadas em um determinado período de tempo, e cada tarefa exige uma pessoa dedicada a ela. Suponhamos que há seis pessoas capazes de fazer essas tarefas. Como você tem mais que o número de pessoas suficientes, não há qualquer problema na programação deste trabalho e como fazê-lo. Claro que atribuir a tarefa depende de alguns critérios, tais como o tempo total para a sua conclusão, sobre a qual algumas otimizações podem ser feitas. Mas supõe-se que essas seis pessoas não estão necessariamente disponíveis durante o período de tempo em questão. De repente, a equação é vista com menos termos claros. A disponibilidade das pessoas é fuzzy-valorizada. Aqui está um exemplo de um problema em que os conjuntos fuzzy podem ser utilizados.
Muitas aplicações comerciais de Lógica Fuzzy existem hoje. Alguns exemplos estão listados abaixo:

1) Um metrô em Sendai, no Japão, usa um controlador fuzzy para controlar um carro do metrô. Este controlador registrou uma evolução sobre os controladores convencionais e humanos em dar um bom transporte para os passageiros em qualquer tipo de terreno e independentemente das condições externas.
2) As câmeras e filmadoras utilizam a Lógica Fuzzy para ajustar mecanismos de auto-foco e para cancelar o tremor causado pela agitação da mão.

3) Alguns automóveis utilizam a Lógica Fuzzy para controle em diferentes aplicações. A Nissan tem patentes de Lógica Fuzzy em sistemas de travagem, na transmissão dos controles, e nos injetores de combustível. A GM utiliza um sistema de transmissão fuzzy nos seus veículos do modelo Saturn.
4) A FuziWare tem desenvolvido e patenteado uma planilha fuzzy chamada FuziCalc que permite aos usuários incorporar distorção nos seus dados.
5) Aplicativos para pesquisar e encontrar pixels em certas regiões de imagens tem sido desenvolvidos. A Avian Systems tem um pacote de software chamado FullPixelSearch.
6) A ferramenta de mapeamento e de pesquisa em mercados de valores de ações chamada SuperCharts, dos pesquisadores Omega, usa a Lógica Fuzzy em um de seus módulos para determinar se o mercado tem tendência para a alta, baixa, ou de estabilidade (RAO, 1995).
A modelagem e o controle fuzzy são técnicas para se manusear informações qualitativas de uma maneira rigorosa. Tais técnicas consideram o modo como a falta de exatidão e a incerteza são descritas e, fazendo isso, tornam-se suficientemente poderosas para manipular de maneira conveniente o conhecimento. A sua utilização em sistemas de controle de processos em tempo real, em computadores ou micro-controladores, é das mais convenientes, dado que, geralmente, não envolvem nenhum problema computacional sério. 

A teoria de modelagem e controle fuzzy trata do relacionamento entre entradas e saídas, agregando vários parâmetros de processo e de controle. Isso permite a consideração de processos complexos, de modo que os sistemas de controle resultantes proporcionam um resultado mais acurado, além de um desempenho estável e robusto. A grande simplicidade de implementação de sistemas de controle fuzzy pode reduzir a complexidade de um projeto a um ponto em que problemas anteriormente intratáveis passam agora a ser solúveis (LEE, 1990).
O uso mais difundido da Lógica Fuzzy hoje está em aplicações de controle fuzzy. Você pode usar a Lógica Fuzzy para fazer seu condicionador de ar refrigerar seu quarto, ou você pode projetar um sistema do metrô usando a Lógica Fuzzy para controlar o sistema de travagem para paradas leves e exatas. Um sistema de controle é um sistema de circuito fechado que controla tipicamente uma máquina para conseguir uma resposta desejada particular, dado um número de entradas ambientais. Um sistema de controle fuzzy é um sistema de circuito fechado que usa o processo de fuzzificação, para gerar entradas fuzzy a uma máquina de inferência, que seja uma base de conhecimento das ações a tomar. O processo inverso, chamado defuzzificação, é usado igualmente em um sistema de controle fuzzy para criar a entrada, valores reais para aplicar-se à máquina ou processo sob o controle. No Japão, os controladores fuzzy foram usados para controlar muitas máquinas, incluindo máquinas de lavar e câmeras de vídeo. 
A seguir, um modelo de funcionamento de um sistema de controle fuzzy. Os componentes principais desse sistema de loop fechado são:
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Figura 3.4 – Diagrama de um Sistema de Controle Fuzzy.
1) Máquina sob controle: É a máquina ou processo que você está controlando. Por exemplo, uma máquina de lavar.

2) Saídas: São as respostas medidas vindas da máquina, como por exemplo, a temperatura da água.

3) Saídas fuzzy: São as mesmas saídas passadas por um fuzzificador, que pode dar como resultado, por exemplo, se a água está quente ou fria.

4) Máquina de inferência / Base de regras fuzzy: A máquina de inferência converte as saídas fuzzy em ações para acessar a base de regras fuzzy em busca de regras fuzzy. Um exemplo de regra fuzzy: Se a saída é “frio”, então aumente a temperatura da água setando um número alto.

5) Entradas fuzzy: Estas são as ações fuzzy a acontecer, de acordo com o aumento da temperatura da água setado por um número alto.
6) Entradas: Essas são as chamadas na máquina para a controlar, por exemplo, setando a temperatura em 3,423, convertido de entradas fuzzy por um defuzzificador.
A chave para desenvolver um sistema de controle fuzzy é construir interativamente uma base de regras fuzzy que gerem saídas desejadas de sua máquina. Você pode construir essas regras fuzzy através do conhecimento sobre o problema. Em muitos casos, isso é muito intuitivo, e lhe dará um sólido sistema de controle em um curto período de tempo (RAO, 1995).

4 COMPOSTOS QUÍMICOS
4.1 O Herbicida Glifosato


A propriedade herbicida do Glifosato foi descoberta pela empresa Monsanto em 1970 e a primeira formulação comercial foi lançada nos Estados Unidos em 1974, com o nome comercial de Roundup. Hoje ele é utilizado em mais de 130 países, sendo aplicado para controle de plantas daninhas nas áreas agrícolas, industriais, florestais, residenciais e ambientes aquáticos, de acordo com os registros obtidos em cada país (GALLI E MONTEZUMA, 2005).

O Glifosato é um herbicida pertencente ao grupo químico das glicinas substituídas, classificado como não seletivo. É indicado no controle de ervas daninhas anuais e perenes, monocotiledôneas ou dicotiledôneas, em culturas de arroz irrigado, cana-de-açúcar, café, citros, maçã, milho, pastagens, soja (plantio direto ou indireto), fumo, uva e soqueira em cana-de-açúcar. É indicado, ainda, para as culturas de ameixa, banana, cacau, nectarina, pêra, pêssego, seringueira e plantio direto do algodão. Pode ainda, ser aplicado na água para o controle de ervas aquáticas (GALLI E MONTEZUMA, 2005; JUNIOR et al., 2002).

Em condições ambientais, o Glifosato é um sólido cristalino muito solúvel em água (12 g/L a 25 °C) e quase insolúvel em solventes orgânicos comuns, tais como acetona e etanol, entre outros. Possui densidade aparente de 0,5 g/cm³, ponto de fusão 200 °C e é estável em presença de luz, inclusive em temperaturas superiores a 60 °C (JUNIOR et al., 2002).


Em diversos tipos de cultivo, este herbicida costuma ser pulverizado e absorvido na planta através de suas folhas e dos caulículos novos, sendo transportado por toda a planta, agindo nos vários sistemas enzimáticos, inibindo o metabolismo de aminoácidos. As plantas tratadas com Glifosato morrem lentamente, em poucos dias, meia vida por hidrólise de mais de 35 dias (GALLI E MONTEZUMA, 2005; KOLLMAN E SEGAWA, 1995) e, devido ao transporte do princípio ativo por todo o sistema, nenhuma parte da planta sobrevive (JUNIOR et al., 2002).

Apesar da elevada eficiência, o herbicida não tem ação sobre as sementes das ervas no solo e, portanto, deve ser aplicado quando as espécies a serem eliminadas emergirem do solo. A toxicidade relativamente baixa pode ser atribuída à modalidade bioquímica de ação do Glifosato em um caminho metabólico nas plantas (chamado mecanismo do ácido 

“shikimico”), similar ao existente em alguns microorganismos mais complexos, não existindo, entretanto, em animais (JUNIOR et al., 2002).

Apesar da toxicidade relativamente baixa, alguns dos componentes dos produtos do ingrediente ativo formulados apresentam elevada toxidade. As formulações encontradas no mercado contêm, geralmente, sulfactante, cuja finalidade é impedir a formação de gotas e o alcance de áreas além das folhas que são pulverizadas. Alguns destes sulfactantes são irritantes, tóxicos para peixes e os mais usados em formulações do Glifosato são as etilaminas. Os compostos deste grupo são significativamente mais tóxicos do que o Glifosato, causando sérios problemas no sistema respiratório e na pele (JUNIOR et al., 2002).

Quando no ambiente, o Glifosato tende a ser inativo em contato com solo, desde que seja absorvido por este. O mecanismo não é inteiramente compreendido. No entanto, supõem-se ligações similares às do fosfato inorgânico. Íons específicos (Fe 2+, Fe 3+, Al 3+) complexam-se com Glifosato, e os complexos de metal com ácidos húmicos em solo podem ser um mecanismo de ligação deste às partículas do solo (JUNIOR et al., 2002).

O composto livre no solo é degradado rapidamente a dióxido de carbono, pela atividade microbiana, enquanto que o composto adsorvido é degradado mais lentamente, ou não degradado, persistindo inativo durante anos. Devido à rápida adsorção no solo, o Glifosato não é facilmente lixiviado, sendo pouco provável a contaminação de águas subterrâneas (JUNIOR et al., 2002).

Uma das primeiras enzimas caracterizadas insensível ao Glifosato foi a EPSP sintase mutante Gly96Ala da Klebsiella pneumoniae. A enzima mutante é insensível ao Glifosato com afinidade inalterada pelo primeiro substrato, shikimato-3-fosfato (S3P), mas apresenta uma afinidade 30 vezes menor pelo segundo substrato, fosfoenolpiruvato (PEP). De acordo com Eschenburg e seus colaboradores, a concentração mínima do Glifosato capaz de inibir 50% da atividade enzimática (IC50) da EPSP sintase da Escherichia coli nativa é 0,01 mM e da mutante Gly96Ala >10mM (ESCHENBURG et al., 2002).

A tabela 4.1 apresenta o Glifosato e suas 3 variantes, seguidas das suas respectivas constantes de inibição (Ki). A constante de inibição é um valor experimental que determina a proporção de inibidor que deve ser inserida em uma proteína para que esta seja inibida. Estes compostos foram selecionados a partir de uma série de inibidores desenvolvidos por Knowles e seus colaboradores, onde a constante de inibição do substrato foi expressa a partir da Escherichia coli (KNOWLES et al., 1993; SIKORSKI E GRUYS, 1997).
Tabela 4.1 – Estrutura do Glifosato, seus três análogos e seus respectivos valores de Ki.
	Composto
	Estrutura
	Ki (microM)
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4.2 A Enzima EPSP Sintase

A enzima 5-enolpiruvil shikimato-3-fosfato sintase (EPSP Sintase) participa do sexto caminho do shikimato e procede a um ponto intermediário importante, o clorismato, o qual é requerido para a síntese de metabólitos aromáticos incluindo os aminoácidos aromáticos essenciais fenilalanina, tirosina e triptofano, como visto na figura 4.1 (BERMAN et al., 2000).

EPSP sintase é o principal alvo molecular do composto Glifosato (ARNAUD et al., 1998) e nenhuma outra classe de herbicidas comerciais conhecida inibe essa enzima ou outras enzimas importantes nessa rota. É, entretanto, conhecido que o Glifosato pode inibir outras enzimas tais como a DAHP sintase, dehidroquinato sintase e antramilato sintase. Entretanto, tais inibições requerem alta concentração do ingrediente ativo (10 nM), desta forma, a ação do Glifosato sobre estas enzimas é provavelmente um efeito secundário  (ROISCH E LINGENS, 1974; FISCHER et al., 1986).

Estudos experimentais sobre a resistência do Glifosato nas células de culturas de plantas e bactérias suportam a conclusão que a EPSP sintase é o alvo bioquímico responsável pela poderosa e bem-conhecida ação do Glifosato (ARNAUD et al., 1998).
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Figura 4.1 – Rota do shikimato: Síntese dos aminoácidos aromáticos fenilalanina, tirosina e triptofano.
Uma interação seletiva e específica do Glifosato com a enzima ocorre devido às propriedades herbicidas potentes e baixa toxicidade em outras formas de vida. O Glifosato inibe a EPSP sintase em uma reação reversível na qual é competitivo com o PEP e não competitivo com o S3P. Certas evidências acumuladas desde 1980 sugerem que há uma substancial semelhança entre o PEP e o Glifosato (SIKORSKI E GRUYS, 1997; ANTON et al., 1983; STEINRUCKEN E AMRHEIN, 1984). 

Vários estudos usando cinética, fluorescência e RMN de estado sólido demonstraram que o Glifosato preferencialmente forma um complexo ternário estável com a enzima e o S3P (EPSP sintase-S3P-glifosato). O complexo ternário EPSP sintase-S3P-glifosato é semelhante ao complexo EPSP sintase-S3P-PEP requerido para a catálise, entretanto a ligação do Glifosato no complexo é mais forte que a ligação do PEP, porém o Glifosato não inibe nenhuma outra enzima dependente de PEP. Consequentemente, o herbicida não pode funcionar como um substituto do PEP (SIKORSKI E GRUYS, 1997; 

STEINRUCKEN E AMRHEIN, 1984; BOOCOCK E COGGINS, 1983; ANDERSON et al., 1988; CASTELLINO et al., 1989; CHRISTENSEN E SCHAEFER, 1993; MCDOWELL et al., 1996).


Os requerimentos estérico e iônico do sítio de ligação do Glifosato têm sido caracterizados e são mais restritos que os de PEP. Enquanto algumas modificações na estrutura do PEP são toleradas, menores mudanças estruturais no Glifosato levam a uma perda significativa do potencial inibidor e reduz a atividade herbicida. As mudanças estruturais e efeitos dinâmicos podem ser investigados utilizando técnicas de dinâmica molecular. (SIKORSKI E GRUYS, 1997; REAM et al., 1993; WALKER et al., 1991; KNOWLES et al., 1993).

5 MATERIAL E MÉTODOS

5.1 Tipo de Pesquisa

De acordo com Jung (2004), o tipo de pesquisa adequado para este trabalho é de natureza tecnológica e objetivo exploratório, visando aplicar conhecimentos básicos da Ciência da Computação para geração de um novo produto, processo, patente ou serviço, a descoberta de teorias e práticas que modificarão as já existentes e a inovação tecnológica, caso do software a ser desenvolvido.
O procedimento de pesquisa operacional completa a caracterização do tipo da pesquisa científica para este trabalho.
5.2 Procedimentos Metodológicos

O processo de colheita de material para efetuar a pesquisa para este trabalho concentrou-se na busca de dissertações e teses na Internet, artigos no acervo eletrônico dos periódicos da Capes e livros na Biblioteca Central da Universidade Federal de Lavras e em forma eletrônica (E-Books). Também foi feita uma busca pela Internet por aplicações de cunho científico que fazem procedimentos semelhantes, para verificar se existem trabalhos iguais aos pretendidos pela equipe de desenvolvimento. A documentação dessas aplicações foi utilizada para que fosse traçada uma proposta de implementação de forma que a aplicação pretendida não faça procedimentos semelhantes aos das aplicações já existentes.
Reunido o material, o estudo foi aprofundado inicialmente na busca de uma metodologia que auxilie na realização de uma análise qualitativa das dinâmicas moleculares, trabalhando com as disposições dos átomos no espaço e suas conformações em tempo de simulação. Entre outros algoritmos, a pesquisa teve foco no Algoritmo K-Means para estudo. Em seguida, foi introduzido o estudo da Lógica Fuzzy para que fosse aplicada sobre os resultados obtidos nas análises das simulações, visando o maior detalhamento do resultado da análise utilizando a metodologia inicial.
Por fim, a idéia de implementação de uma metodologia que utilizasse as Redes Neurais Artificiais foi adicionada ao projeto, por se tratar de uma metodologia inédita no escopo das análises de dinâmicas moleculares.

Para efetuar o estudo de caso proposto, foi introduzido o método de simulação de dinâmica molecular, pois é um dos métodos de busca no espaço de fase que permite gerar 

um conjunto de configurações através da lei de movimento aplicada a átomos do sistema molecular. Na dinâmica molecular (DM), a equação de Newton para o movimento é integrada sobre o tempo e uma trajetória é gerada para todos os átomos do sistema molecular, conforme mostrado na equação (7).

d2ri(t) / dt2 = Fi / mi
(7)

onde 

Fi = ¶ Epot(ri, ..., rn) / ¶ ri
(onde ¶ é a representação do símbolo “d round”) e a força sobre o átomo i é notada por F em um tempo t.
A simulação por DM requer cálculos do gradiente de energia potencial E pot (r), os quais 
devem estar em função das coordenadas iniciais atômicas ri e do campo de força.

5.3 A Análise Através do Algoritmo K-Means
O método de análise consiste na aplicação do algoritmo K-Means a uma simulação de dinâmica molecular. Na análise de uma simulação utilizando a metodologia de análise através do algoritmo K-Means, é feita uma comparação entre os quadros (tempos, instantes) de uma simulação. Há duas formas para esta comparação: 1) entre o primeiro quadro da simulação e o quadro atual, e 2) entre o quadro predecessor ao quadro atual e o quadro atual da simulação.

Para o primeiro método de comparação, a análise considera que, como o primeiro quadro da simulação representa a molécula em seu estado experimental, ela é tida como o estado mais confiável da simulação. Portanto, a análise é feita da seguinte forma: no primeiro quadro da simulação, o algoritmo K-Means sorteia K pontos no espaço delimitado pela molécula. Esse número K é representado pelo número de clusters, definido pelo usuário do software, ao mínimo de três e ao máximo do número de átomos menos um. Sorteados os pontos, o algoritmo associará cada átomo da molécula a cada ponto.

Através do cálculo da distância euclidiana entre cada átomo e os pontos, o algoritmo determinará que cada átomo fará parte do cluster (ponto) mais próximo, de forma que nenhum átomo fique sem cluster, nenhum cluster fique sem átomos e não haja sobreposições de clusters. A partir da definição dos agrupamentos de átomos, os pontos serão movidos de posição para que fiquem no centro de cada agrupamento, de acordo com a média das coordenadas dos átomos que o compõem, determinando assim o centro de 

cada cluster. O processo se repete iterativamente até não haver mais mudanças dos centros dos clusters.
As posições dos centros dos clusters definidos no quadro inicial da simulação serão usadas como referência nos próximos quadros da simulação. A partir da definição dos pontos, a análise passa aos outros quadros da simulação. Nesses quadros, será calculada novamente a distância de cada átomo a cada centro de cluster, para verificar se algum átomo mudará de cluster. Se houver algum átomo que está mais próximo do centro de outro cluster, esse será excluído do cluster corrente e será adicionado ao novo cluster. Logo após esta verificação, a média das coordenadas dos átomos de cada cluster será novamente calculada. Obtidos os valores, cada posição do centro dos clusters do quadro atual será subtraída a cada posição do centro dos clusters do quadro inicial. Os valores resultantes das subtrações serão somados e assim será obtida a movimentação dos clusters do quadro atual em relação ao quadro inicial da simulação. Os passos deste método de comparação podem ser mais bem compreendidos de acordo com o fluxograma abaixo.
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Figura 5.1 – Fluxograma dos passos do algoritmo K-Means.

O método de comparação entre o quadro atual e o seu predecessor na simulação é feito semelhantemente ao método anterior. No primeiro quadro da simulação, o algoritmo K-Means sorteia K pontos no espaço delimitado pela molécula. Esse número K também é representado pelo número de clusters, definido pelo usuário do software, ao mínimo de três 

e ao máximo do número de átomos menos um. Sorteados os pontos, o algoritmo associará cada átomo da molécula a cada ponto.

Através do cálculo da distância euclidiana entre cada átomo e os pontos, o algoritmo determinará que cada átomo fará parte do cluster (ponto) mais próximo, de forma que nenhum átomo fique sem cluster, nenhum cluster fique sem átomos e não haja sobreposições de clusters. A partir da definição dos agrupamentos de átomos, os pontos serão movidos de posição para que fiquem no centro de cada agrupamento, de acordo com a média das coordenadas dos átomos que o compõem, determinando assim o centro de cada cluster. O processo se repete iterativamente até não haver mais mudanças dos centros dos clusters.
As posições dos centros dos clusters definidos no quadro inicial da simulação serão usadas como referência somente no segundo quadro da simulação. A partir da definição dos pontos, a análise passa ao segundo quadro da simulação. Nesses quadros, será calculada novamente a distância de cada átomo a cada centro de cluster, para verificar se algum átomo mudará de cluster. Se houver algum átomo que está mais próximo do centro de outro cluster, esse será excluído do cluster corrente e será adicionado ao novo cluster. Logo após esta verificação, a média das coordenadas dos átomos de cada cluster será novamente calculada. Assim, os valores obtidos serão utilizados como referência para o quadro seguinte, e assim por diante num processo recursivo. Obtidos os valores, cada posição do centro dos clusters do quadro atual será subtraída a cada posição do centro dos clusters do quadro predecessor. Os valores resultantes das subtrações serão somados e assim será obtida a movimentação dos clusters do quadro atual em relação ao quadro predecessor ao quadro atual da simulação.


Para a metodologia de análise através do algoritmo K-Means, há duas formas de análise disponíveis ao usuário: por conformações ou energias. A análise por conformações tem a movimentação dos clusters como parâmetro principal, obtidos a cada cálculo efetuado pelo algoritmo K-Means, como descrito anteriormente, dependendo apenas do método de comparação escolhido. Além disso, o usuário define um tipo de energia de seu interesse, que vai constar no resultado da análise, mas não vai interferir no resultado.


Já a análise por energias faz os mesmos procedimentos da análise por conformações, mas o resultado da análise é baseado somente no valor da energia (definida pelo usuário) de cada quadro da simulação. Os resultados da execução do algoritmo K-Means também são dispostos, mas não influenciam no resultado da análise.


Foi desenvolvido um recurso auxiliar de detalhamento de resultados para a metodologia de análise através do algoritmo K-Means. A Lógica Fuzzy, uma ferramenta da Inteligência Artificial, utilizará os resultados de uma análise (por conformações ou por energias) para determinar a probabilidade (em porcentagem) de um quadro ser significativo ao estudo ou não.

5.4 A Lógica Fuzzy como Recurso Auxiliar

A Lógica Fuzzy, que trata o verdadeiro ou falso, foi inserida no projeto com o objetivo de auxiliar o pesquisador na interpretação dos resultados de uma análise utilizando o algoritmo K-Means.

Após realizar uma análise (por conformações ou por energias), utilizando qualquer método de comparação, o usuário ao escolher a visualização dos resultados da análise utilizando a Lógica Fuzzy, definirá os valores mínimo e máximo para cálculo dos graus de veracidade dos resultados da análise.

Os valores definidos em termos de porcentagem. O valor mínimo (definido entre 1 e 98) é o valor em porcentagem em que o algoritmo definirá os quadros que definitivamente não são significativos e os quadros que podem ser significativos. O valor máximo (definido entre o valor mínimo e 99) é o valor em porcentagem em que o algoritmo definirá os quadros que podem ser significativos e os quadros que são definitivamente significativos.

A partir da definição desses valores, o algoritmo varrerá os valores mínimos e máximos de cada parâmetro da análise (a movimentação dos clusters e todas as energias envolvidas na simulação). Obtidos esses valores, será feito o cálculo da diferença entre os valores mínimos e máximos de cada parâmetro, de acordo com a equação (8). Sobre essas diferenças, será feito o cálculo do limite mínimo e máximo para cada parâmetro, multiplicando-se o valor da diferença pelo grau de veracidade mínimo e máximo, respectivamente. Aos limites mínimos e máximos de cada parâmetro será somado o valor mínimo de cada parâmetro, a fim de evitar erros no cálculo do grau de veracidade para cada quadro da simulação, como visto nas equações (9) e (10).

Dif(x) = LPMax(x) – LPMin(x)


(8)

LimMin(x) = VPMin(x) + [ Dif(x) * GVMin ]
(9)

LimMax(x) = VPMin(x) + [ Dif(x) * GVMax ]
(10)

A variável (x) presente nas equações (8), (9) e (10) representa o parâmetro corrente.

Após a definição dos limites mínimos e máximos para cada parâmetro, será feita uma comparação entre os valores de todos os quadros da simulação em cada parâmetro com os limites.
Para os valores de movimentação dos clusters, depois de terem sido calculados o limite mínimo e o limite máximo, todos os valores de movimentação dos clusters da análise terão o grau de veracidade calculado. Em um determinado quadro da simulação, se este tem valor de movimentação dos clusters menor que o limite mínimo, o seu grau de veracidade será igual a zero. Se este tiver o valor de movimentação dos clusters maior que o limite mínimo, o seu grau de veracidade será igual a um. Se o valor da movimentação dos clusters for maior que o limite mínimo e menor que o limite máximo, este terá o seu grau de veracidade calculado mediante a seguinte equação:

GV(x,y) = [ VA(x,y) – LimMin(x) ] / Dif(x)
(11)

em que as variáveis (x,y) representam o parâmetro e o quadro corrente, respectivamente.


Para os valores de energias, o cálculo é feito semelhantemente ao cálculo para os valores de movimentação dos clusters. Depois de terem sido calculados o limite mínimo e o limite máximo, todos os valores de cada energia da simulação terão o grau de veracidade calculado. Em um determinado quadro da simulação, se este tem valor de energia menor que o limite mínimo, o seu grau de veracidade será igual a zero. Se este tiver o valor de energia maior que o limite mínimo, o seu grau de veracidade será igual a um. Se o valor da energia for maior que o limite mínimo e menor que o limite máximo, este terá o seu grau de veracidade calculado mediante a equação (11).

Em vários casos, os valores de energias são negativos, sendo assim, tratados especialmente no algoritmo. Os cálculos dos limites são feitos da mesma forma, apenas na definição do grau de veracidade de cada quadro da energia que apresenta todos os valores negativos há uma modificação. Em um determinado quadro da simulação, se este tem valor de energia menor que o limite mínimo, o seu grau de veracidade será igual a um. Se este tiver o valor de energia maior que o limite mínimo, o seu grau de veracidade será igual a zero. Se o valor da energia for maior que o limite mínimo e menor que o limite máximo, este terá o seu grau de veracidade calculado mediante a equação (12).
GV(x,y) = 1 - { [ VA(x,y) – LimMin(x) ] / Dif(x) }

(12)


Após o cálculo dos graus de veracidade para todos os quadros da simulação em todos os parâmetros, será feita o cálculo da média aritmética da soma dos Graus de 

Veracidade para cada quadro. A partir desse cálculo, se dará o Grau de Veracidade definitivo para cada quadro da simulação.

5.5 A Análise Utilizando as Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais foram introduzidas ao projeto por se tratar de uma metodologia de análise inédita no contexto de Dinâmicas Moleculares. Implementada através das bibliotecas do framework JOONE (Java Object Oriented Neural Engine) disponível em HTTP://www.jooneworld.com/, a metodologia de análise através das Redes Neurais Artificiais tem como objetivo estabelecer a cada quadro de uma simulação um fator de similaridade entre o quadro atual e o modelo estabelecido no treinamento da Rede Neural, compreendido entre 0 (Zero) e 1 (Um).

Para o treinamento da Rede Neural Artificial, foram utilizados 28 arquivos de moléculas da enzima EPSP Sintase. Esses 28 arquivos representam 28 estados iniciais para simulações que podem ser submetidas a um programa de simulação (ex.: GROMACS). De acordo com a literatura, o estado inicial de uma molécula é considerado o mais estável dentre todos que fazem parte de uma simulação. O treinamento da Rede Neural implementada é feito de forma supervisionada, utilizando-se o método do professor através do algoritmo BackPropagation Básico, com taxas de momentum e aprendizado fixadas em 0,7 e 0,6 respectivamente.

Para compor o arquivo de treinamento, em cada um dos 28 arquivos primeiramente foi feito um pré-processamento da molécula com o algoritmo K-Means, de forma a classificar todos os átomos de cada molécula em 6 (seis) clusters. A configuração do arquivo de treinamento é feita da seguinte forma: Em cada linha constam as coordenadas dos eixos X, Y e Z do átomo e a identificação de qual cluster ele pertence, o que caracterizaria a saída desejada da Rede Neural (ex.: 12.367;45.987;3.119;0;0;0;0;1;0). Para o exemplo anterior, o átomo de coordenada X: 12.367, coordenada Y: 45.987, coordenada Z: 3.119, pertence ao cluster 5, representado pela sequência: 0;0;0;0;1;0. Se o mesmo átomo pertencesse ao cluster 1, este seria representado pela sequência 1;0;0;0;0;0. A idéia de representação é identificar com o número 1 (Um) o cluster que o átomo pertence, e com o número 0 (Zero) os demais clusters, na seguinte ordem: Cluster 1; Cluster 2; Cluster 3; Cluster 4; Cluster 5; Cluster 6.

Ao final da composição do arquivo de treinamento, verificou-se um total de 122.253 átomos dos 28 arquivos com as suas coordenadas e cluster correspondentes listados. Por se tratar de um número muito grande para o treinamento da Rede Neural, o algoritmo faz o sorteio de 20000 átomos contido no arquivo de treinamento, para efetivamente fazer o treinamento da Rede Neural.

A Rede Neural Artificial implementada conta com três camadas, sendo uma de entrada, uma camada escondida e uma camada de saída. A camada de entrada conta com 3 neurônios, com função de ativação linear (Que receberiam como entrada cada coordenada X, Y e Z de cada átomo do quadro da molécula em análise). A camada escondida conta com 15 neurônios, com função de ativação sigmoidal, ligados com a camada de entrada e a camada de saída com sinapses do tipo FullSynapse, em que todos os neurônios da camada escondida são ligados a todos os neurônios da camada de entrada e de saída (figura 5.2). A camada de saída conta com 6 neurônios, com função de ativação sigmoidal, que dariam como saída os valores entre 0 (Zero) e 1 (Um) para a possibilidade do átomo estar alocado em cada neurônio.

Para a execução da análise da simulação utilizando-se as Redes Neurais Artificiais, o software faz inicialmente o treinamento da Rede Neural com 1000 épocas (número definido após vários treinamentos com diversos números de épocas) e depois submete todos os átomos dos quadros da simulação para que a Rede Neural faça a alocação dos átomos nos neurônios na camada de saída. O problema a resolver é: Dado o modelo de molécula fornecido no treinamento e os clusters que os átomos desse modelo de molécula pertencem, deseja-se obter a possibilidade em porcentagem de todos os átomos dos quadros da simulação pertencer a um determinado cluster da molécula modelo. O propósito é que sejam obtidos quadros da simulação de semelhança com os modelos experimentais, e que esses quadros sejam levados para um estudo em laboratório.
Para resolver este problema, a cada quadro da simulação todas as coordenadas dos átomos do quadro são submetidas à camada de entrada da Rede Neural, sendo um átomo por vez. Na camada de saída, este átomo será alocado em um dos neurônios com certo valor de porcentagem de certeza, determinada pela Rede Neural de acordo com o seu treinamento. Em cada quadro da simulação, o algoritmo faz um somatório da seleção do maior valor dentre os seis obtidos na camada de saída para cada átomo. Ao final da análise do todos os átomos de cada quadro é feito o cálculo da média aritmética do somatório das maiores porcentagens obtidas para todos os átomos do quadro. O valor obtido é dado como 

o fator de similaridade do quadro com o modelo estabelecido no treinamento da Rede Neural Artificial.
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Figura 5.2 - Configuração da Rede Neural Artificial Implementada.

5.6 As Funcionalidades do Software SAMTa


O SAMTa (Sistema de Análise Molecular de Trajetórias) é a aplicação que propõe a utilização dos recursos de Inteligência Computacional propostos neste capítulo.

Desenvolvido em linguagem JAVA, o SAMTa foi desenvolvido em integração com uma das aplicações mais utilizadas no contexto de simulações de dinâmicas moleculares, o GROMACS (Disponível em: HTTP://www.gromacs.org/).


O SAMTa utiliza para entrada de dados, arquivos de simulação de proteínas de formato .PDB (Protein Data Bank) e arquivos de energias envolvidas na simulação de formato .XVG. Normalmente os arquivos de simulação originados no GROMACS são arquivos binários e, tem formato .TRR para arquivos de simulação de proteínas e formato .EDR para arquivos de energias envolvidas na simulação. Para gerar os arquivos .PDB e .XVG necessários para leitura dos dados no SAMTa, foi desenvolvido um atalho no 

SAMTa para os conversores (arquivos .TRR para arquivos .PDB e arquivos .EDR para arquivos .XVG), que fazem parte do pacote de aplicações do GROMACS. Os atalhos se localizam no menu “File” da tela principal do software.


A interface gráfica foi desenvolvida para ambiente JAVA, possibilitando a execução da aplicação em qualquer sistema operacional que possua a Máquina Virtual JAVA instalada.


Para efetuar uma análise, o usuário deve fornecer o arquivo de simulação da proteína (.PDB) e depois deve fornecer o arquivo de energias envolvidas na simulação (.XVG) nos menus “File ( Open PDB...” e “File ( Open XVG...”, respectivamente. O caminho dos arquivos carregados estará disponibilizado no quadro posicionado na parte inferior da tela principal da aplicação, denominado “Data for Analysis”.

Após o carregamento das informações dos dois arquivos em memória primária, o usuário deve definir a metodologia de análise (através do algoritmo K-Means – por Conformações ou por Energias – ou através das Redes Neurais Artificiais). Se o usuário optar pela análise através do algoritmo K-Means, ele deve optar por uma das energias disponíveis no quadro à esquerda na tela principal do software denominado “Avaiable Energy Groups”, além de um método de Comparação – entre o primeiro quadro e o quadro atual da simulação, e entre o quadro predecessor ao quadro atual e o quadro atual da simulação. Caso o usuário opte por uma análise utilizando as Redes Neurais Artificiais, não é necessário que opte por um método de Comparação, mas é necessário que opte por qualquer uma das energias disponíveis no quadro denominado “Avaiable Energy Groups”.


A partir deste momento, somente é necessário que o usuário inicie a análise, localizando no menu “Analysis” da tela principal do software, a opção “Start Analysis”. Se o usuário optar por uma análise utilizando o algoritmo K-Means, será necessário que ele forneça o número de clusters desejado na execução do algoritmo K-Means, para análise a ser feita.


Depois da análise, o usuário terá disponibilizado no quadro da tela principal “Significant conformations by Decreasing Order” os resultados da análise. Os resultados disponibilizados no quadro poderão ser salvos em um arquivo de formato .TXT, bastando apenas que o usuário localize o menu “File ( Save Analysis Results...”. Além dessa opção, o usuário pode selecionar qualquer quadro da simulação no quadro “Significant conformations by Decreasing Order”, e salvar o quadro da simulação desejado num arquivo de formato .PDB para visualização da molécula em um software dotado de 

dispositivos de visão em 3D (ex.: VMD, Pymol, Molegro Virtual Docker, entre outros) através do menu “Analysis ( Save Selected Result in a PDB file”.


Para facilitar a visualização dos resultados da análise, o usuário pode acessar o gráfico que disponibiliza os resultados em função do progresso do tempo de simulação, através do menu “Analysis ( Show graphical viewer...”. Se o usuário optou pela análise utilizando o algoritmo K-Means, pode-se visualizar a interpretação dos resultados através da Lógica Fuzzy, acessando o menu “Analysis ( Show Results with Fuzzy Logic...”. Acessando esta opção, o usuário deve fornecer o grau de veracidade mínimo e máximo para visualizar os resultados.


Ao visualizar o gráfico referente à análise da simulação, o usuário pode clicar em cima de qualquer ponto da área do gráfico, que o quadro da simulação localizado no gráfico através do clique do usuário será selecionado automaticamente no quadro “Significant conformations by Decreasing Order” da tela principal do software. A seleção através do gráfico possibilita ao usuário, localizar pontos de interesse da análise da simulação em que o usuário deseja visualizar o quão significativo é o quadro em relação à análise da simulação. Outro fator relevante é a possibilidade do usuário salvar o quadro selecionado no gráfico através do menu “Analysis ( Save Selected Result in a PDB file” para visualização em software dotado de dispositivos de visão em 3D.


Para ajuda e familiarização com o software, o SAMTa possui uma seção para instrução a novos usuários, que possibilita ao usuário efetuar análises e desfrutar de todas as funcionalidades que o software oferece. Para acessar a seção de ajuda, o usuário deve localizar o menu “Help ( Getting Started...”.

6 RESULTADOS E DISCUSSÃO
6.1 Estudo de Caso: A Análise da Atividade do Glifosato na Enzima EPSP Sintase Utilizando o Algoritmo K-Means

Com o objetivo de verificar a o comportamento do herbicida Glifosato na atividade da dinâmica da enzima EPSP Sintase, foram submetidas várias análises da simulação do herbicida Glifosato em interação com a enzima EPSP Sintase em sua forma nativa e mutante no SAMTa utilizando a análise através do algoritmo K-Means. O método de comparação entre o primeiro quadro e o quadro atual da simulação foi escolhido, pois a comparação dos quadros da simulação com o quadro inicial proporciona maior confiança nos resultados, visto que a proteína no seu estado inicial ela é considerada como o estado mais confiável da simulação. As figuras 6.1 e 6.2 mostram o estado inicial das estruturas moleculares do Glifosato interagindo com a enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante respectivamente, através dos grupos carboxilato (hélice dupla, à direita) e fosfato (hélice tripla, à esquerda).
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Figura 6.1 – Interação do Glifosato com a enzima EPSP Sintase em sua forma nativa.
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Figura 6.2 – Interação do Glifosato com a enzima EPSP Sintase em sua forma mutante.

Os dois métodos de análise (por conformações e por energias) foram utilizados. Para as análises o número de clusters ficou definido em três, e apenas a energia total do sistema na simulação foi usada como referência. Além das análises, foram feitos os detalhamentos dos resultados das análises através da Lógica Fuzzy, onde foram observados os graus de veracidade para os 3 quadros que possuíam as menores energias da simulação.
Na tabela 6.1 encontram-se os resultados da análise (por conformações) da simulação do herbicida Glifosato com a enzima EPSP Sintase em sua forma nativa e mutante.
Tabela 6.1 – Resultados da análise da simulação do Glifosato com a enzima EPSP Sintase em sua forma nativa e mutante através do deslocamento dos clusters.

	Análise de Simulação de DM por Deslocamento dos Clusters

	Interação do Glifosato com a EPSP Sintase Nativa

	 
	Tempo
	Deslocamento
	Energia Total

	Mais Alto
	3340
	5,516072058
	-414234,188

	Médio
	1710
	2,758173186
	-413812,13

	Mais Baixo
	700
	0,567216525
	-414243,31

	Interação do Glifosato com a EPSP Sintase Mutante

	 
	Tempo
	Deslocamento
	Energia Total

	Mais Alto
	930
	7,337448379
	-413917,22

	Médio
	1790
	2,218181218
	-415642,38

	Mais Baixo
	2500
	0,380710619
	-414838,31



Comparando-se os quadros em que houve a movimentação mais alta dos clusters no Glifosato da molécula nativa e da molécula mutante, verifica-se uma diferença positiva na molécula mutante. Na visão físico-química essa diferença é pertinente, pois o Glifosato na molécula mutante tem um átomo a mais que a forma nativa, provocando uma maior movimentação da molécula devido ao impedimento estérico e uma maior dificuldade na interação do grupo carboxilato com os átomos da enzima EPSP Sintase.

As figuras 6.3 e 6.4 contêm as sobreposições das moléculas do Glifosato nas moléculas nativa e mutante, do quadro inicial e dos quadros de movimentação mais alta, média e mais baixa. Nelas, pode-se visualizar a mudança de ângulo dos grupos carboxilato e fosfato, que realizam as interações com a enzima EPSP Sintase.
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Figura 6.3 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima nativa nos quadros da simulação selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.
Visualizando as figuras 6.3 e 6.4 e comparando-se as moléculas com a molécula do quadro inicial, não se consegue chegar a uma conclusão sobre a eficácia da análise. Visto que as sobreposições consideram apenas as deformações das moléculas e não consideram as translações que as moléculas fazem em tempo de simulação, os resultados da análise certamente não vão condizer com o visualizado nas figuras anteriores. Analisando-se as figuras 6.5 e 6.6, a percepção sobre a movimentação das moléculas é diferente, e envolve a contribuição dos movimentos de rotação, translação e deformação no sítio ativo das enzimas EPSP Sintase nas formas nativa e muntante, em comparação com o quadro inicial.
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Figura 6.4 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima mutante nos quadros da simulação selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.
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Figura 6.5 – Estados reais das moléculas do Glifosato na enzima nativa no espaço, nos quadros selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.

As diferenças nas posições das moléculas nas figuras tem por objetivo facilitar a visualização dos movimentos de rotação, translação e deformação das moléculas, principalmente dos grupos fosfato e carboxilato.
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Figura 6.6 – Estados reais das moléculas do Glifosato na enzima mutante no espaço, nos quadros selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.
A figura 6.5 deixa clara a eficácia da análise, já que no quadro de maior movimentação (molécula marrom) ocorreu uma grande translação e uma rotação na região do grupo fosfato, em relação ao quadro inicial (molécula amarela). O quadro de movimentação média (molécula lilás) teve uma translação, uma rotação na região do grupo fosfato, e uma leve rotação na região central da molécula, comparando-se ao quadro inicial. O quadro de menor movimentação (molécula verde) teve uma leve translação, com rotações nas regiões do grupo fosfato, central e do grupo carboxilato. As deformações mostradas na figura 6.3 mostram que o quadro de menor movimentação (molécula verde) teve forte deformação no grupo fosfato e no grupo carboxilato. Aparentemente as deformações não somaram grandes distâncias, o que leva a crer que a deformação é um movimento de fraca influência nos valores de posicionamento dos átomos no espaço.
A figura 6.6 já mostra uma análise com compreensão dificultada. O quadro de maior movimentação (molécula marrom) teve uma leve translação, rotações no grupo fosfato e no grupo carboxilato, e pequena deformação em relação ao quadro inicial (molécula amarela). O quadro de movimentação media (molécula lilás) teve uma translação considerável, uma deformação na área central da molécula e rotações no grupo carboxilato e no grupo fosfato, em relação ao quadro inicial. O quadro de menor movimentação (molécula verde) teve uma forte translação, uma deformação na área central 

da molécula e rotações no grupo carboxilato e no grupo fosfato, em relação ao quadro inicial.
O fator chave que determina que o quadro de maior movimentação (molécula marrom) teve realmente a maior movimentação em comparação aos outros quadros, é a posição como a molécula se encontra no espaço. 

Na figura 6.4, novamente visualiza-se uma deformação das moléculas de movimentação média e baixa, respectivamente. Como na figura 6.3, aparentemente as deformações não influenciaram nos valores de posicionamento dos átomos no espaço significativamente. Na tabela 6.2 encontram-se os resultados da análise (por energias) da simulação do herbicida Glifosato na enzima EPSP Sintase em sua forma nativa e mutante.
Tabela 6.2 – Resultados da análise da simulação do Glifosato na enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante através do valor da energia total das moléculas.

	Energia Total das Enzimas EPSP Sintase

	Nativa
	Mutante

	Tempo
	Valor da Energia
	Tempo
	Valor da Energia

	2440,00000
	-415799,375000
	3150,00024
	-415809,781250

	1230,00000
	-415506,937500
	3800,00024
	-415805,437500

	1760,00012
	-415502,843750
	3610,00024
	-415792,750000


Para este tipo de análise, como estão sendo tratados valores de energia total, de acordo com os princípios termodinâmicos, ficou definido que os quadros da simulação mais significativos seriam os quadros de menor energia. Quando as simulações envolvem outras energias que possuam valores positivos e negativos ou somente valores positivos, os quadros da simulação de maior energia são considerados mais significativos.

A análise utilizando a energia total do sistema considera que, quanto menor for a energia, menor é a possibilidade de movimentação da enzima, pois o primeiro quadro provém de uma estrutura da EPSP Sintase cristalizada. Consequentemente, o Glifosato se encontraria cristalizado, já que a energia tem valor muito baixo.

As figuras 6.7 e 6.8 ilustram as sobreposições das moléculas do Glifosato em sua forma nativa e mutante, do quadro inicial e nos quadros da energia mais baixa, da 2ª energia mais baixa e da 3ª energia mais baixa. Nelas, pode-se visualizar a mudança de ângulo dos grupos carboxilato e fosfato, que realizam as interações com a enzima EPSP Sintase.
[image: image38.png]Lilas: 2a Menor Energia

Marrom: Menor Energia

h

rde: 3a Menor Energia




Figura 6.7 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima nativa nos quadros da simulação selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
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Figura 6.8 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima mutante nos quadros da simulação selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.

As duas figuras mostradas anteriormente não trazem conclusões detalhadas à análise da simulação. Porém as figuras 6.9 e 6.10 ilustrarão todos os movimentos que as moléculas fazem (rotação, translação e deformação), em comparação com o quadro inicial, dando uma explanação maior a análise dos resultados produzidos pelo software.
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Figura 6.9 – Estados reais das moléculas do Glifosato na enzima nativa no espaço, nos quadros selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
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Figura 6.10 – Estados reais das moléculas do Glifosato na enzima mutante no espaço, nos quadros selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.

Analisando-se o posicionamento das moléculas e considerando que nos intervalos de tempo entre os quadros em que se obteve as menores energias, observa-se uma variação no valor das energias, percebe-se nas figuras 6.9 e 6.10 que a movimentação das moléculas é considerável em poucos aspectos, demonstrando que em termos de rotação, translação e deformação não houveram alterações realmente significativas. Na figura 6.9, considerando que o intervalo de tempo médio entre os quadros de energias muito baixas gira em torno de 

600 picosegundos, a variação do posicionamento das moléculas tende a ser maior do que na figura 6.10, em que o intervalo de tempo médio entre os quadros de energias muito baixas gira em torno de 350 picosegundos. Percebe-se também nas figuras 6.7 e 6.8 que as moléculas marrom, lilás e verde tem pequenas deformações dos grupos fosfato e carboxilato quando comparadas uma a outra. Essas situações mostradas nas figuras 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10 indicam que realmente as moléculas com energias muito baixas tem grande dificuldade para se movimentar.

A tabela 6.3 traz o resultado detalhado da análise através do recurso da Lógica Fuzzy. Os parâmetros utilizados neste detalhamento foram: o resultado da análise por conformações (método de comparação entre o primeiro quadro e o quadro atual) e o valor da energia total de cada quadro na simulação. A porcentagem mínima e máxima fornecida para cálculo dos graus de veracidade é de 25% e 75%, respectivamente. Foram selecionados os três quadros mais significativos da análise por energias e verificados os graus de veracidade de cada um. Considerando que os quadros com baixa energia tem baixa movimentação, o objetivo é que comparando os graus de veracidade dos quadros com energias muito baixas, a diferença nos graus de veracidade entre eles seja mínima.
Tabela 6.3 – Detalhamento dos resultados através da Lógica Fuzzy na análise da simulação do Glifosato com a enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante selecionando os quadros através do valor da energia total das moléculas.
	Graus de veracidade do Glifosato - Baseado nas energias mais significativas

	EPSP Sintase Nativa
	EPSP Sintase Mutante

	Tempo
	Grau de Veracidade
	Tempo
	Grau de Veracidade

	2440,00000
	0,774467
	3150,00024
	0,869828

	1230,00000
	1,000000
	3800,00024
	0,500000

	1760,00012
	0,810864
	3610,00024
	0,500000



Na figura 6.9, percebe-se uma grande movimentação (translacional e rotacional) dos três quadros em relação ao quadro inicial, o que caracteriza que a movimentação dos compostos deve ter os graus de veracidade calculados.


Como a energia total só possui valores negativos nessa simulação, o algoritmo implementado privilegiará as menores energias como grau de veracidade 1, mas apenas quando todos os valores da energia são negativos. Quando se tratam energias com valores 

positivos e negativos, ou apenas valores positivos, a análise privilegia as maiores energias como grau de veracidade 1.


Como os quadros selecionados tem energia muito baixa, admite-se que os graus de veracidade das energias sejam bem próximos ou iguais a 1. Como as moléculas tiveram grande movimentação em relação ao quadro inicial, feito o cálculo do grau de veracidade para cada quadro, acredita-se que o grau de veracidade mínimo para as movimentações será de 0,5. Fazendo a média desses dois parâmetros, chega-se aos graus de veracidade mínimo de 0,75 e máximo de 1. Visualizando a tabela, conclui-se que o recurso da Lógica Fuzzy retornou os resultados esperados no detalhamento dos resultados da análise dos quadros do Glifosato na enzima nativa.


Na figura 6.10, percebe-se uma movimentação translacional e uma leve movimentação rotacional dos quadros de 2ª e 3ª menores energias (moléculas lilás e verde, respectivamente) em relação ao quadro inicial. A movimentação do quadro de menor energia (molécula marrom) já deixa mais evidente que terá o seu grau de veracidade calculado, pois ela se encontra ao fundo de todas as moléculas, em alguns pontos até sobreposta pelas moléculas lilás e verde. Apenas a movimentação translacional das moléculas lilás e verde talvez não seja suficiente para que as movimentações dos compostos tenham os graus de veracidade calculados.

Como os quadros selecionados tem energia muito baixa, admite-se que os graus de veracidade das energias sejam bem próximos ou iguais a 1. Sendo assim, calculando-se os graus de veracidade das três moléculas e analisando-se os resultados, verifica-se que as movimentações da molécula lilás e da molécula verde não tiveram os graus de veracidade calculados. Visualizando a tabela, conclui-se que o recurso da Lógica Fuzzy retornou os resultados esperados no detalhamento dos resultados da análise dos quadros do Glifosato na enzima mutante em que onde se obteve as menores energias.


O anexo B deste trabalho traz as figuras da interação do Glifosato (modificado por uma molécula de CH3 e modificado por uma molécula de OH) com a enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante. Traz também os resultados das análises por conformações e por energias, o detalhamento através da Lógica Fuzzy na forma de tabelas, como visto nesse estudo de caso.
6.2 Estudo de Caso: A Análise da Atividade da Enzima EPSP Sintase Utilizando Redes Neurais Artificiais
Com o objetivo de verificar o comportamento da enzima EPSP Sintase interagindo com o herbicida Glifosato em tempo de simulação, foram submetidas várias análises da simulação da enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante com o herbicida Glifosato no SAMTa utilizando a metodologia de análise através das Redes Neurais Artificiais. Essa metodologia de análise tem como objetivo estabelecer um fator de similaridade entre os quadros da enzima em tempo de simulação e as amostras da enzima EPSP Sintase disponíveis nos bancos de dados de proteínas (Protein Data Bank), utilizadas para treinar a Rede Neural Artificial. A tabela 6.4 traz os resultados da análise feita através das Redes Neurais Artificiais.
Tabela 6.4 – Resultados da análise da simulação da enzima EPSP Sintase em sua forma nativa e mutante através das Redes Neurais Artificiais.

	Análise de Simulação de DM por Redes Neurais Artificiais

	EPSP Sintase Nativa

	 
	Tempo
	Similaridade

	Mais Alta
	2440
	0,475010979

	Média
	3770
	0,456015490

	Mais Baixa
	1630
	0,422552709

	EPSP Sintase Mutante

	 
	Tempo
	Similaridade

	Mais Alta
	1520
	0,300136961

	Média
	80
	0,293669060

	Mais Baixa
	3840
	0,288324706


As figuras 6.11 e 6.12 trazem os gráficos com as evoluções dos erros dos treinamentos das redes neurais para as análises das enzimas EPSP Sintase nativa e mutante, respectivamente. O eixo X representa as épocas do treinamento e o eixo Y representa os valores dos erros de treinamento.
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Figura 6.11 – Gráfico da evolução do erro de treinamento por época na análise da simulação da enzima EPSP Sintase em sua forma nativa.
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Figura 6.12 – Gráfico da evolução do erro de treinamento por época na análise da simulação da enzima EPSP Sintase em sua forma mutante.

A tabela 6.4 mostra os quadros que possuem a semelhança mais alta, média e mais baixa da EPSP Sintase. A análise do comportamento da enzima EPSP Sintase e a semelhança dos quadros com todos os quadros mais confiáveis da enzima levam o 

pesquisador a buscar por quadros da simulação em que o Glifosato encontra-se no estado “mais confiável” da simulação.
A Lógica Fuzzy leva em consideração a movimentação dos clusters em relação ao estado inicial (mais confiável) da proteína simulada e a energia envolvida na simulação. As duas metodologias podem ser usadas para comparar os quadros da simulação com os estados confiáveis da enzima. Portanto, os quadros obtidos na análise da enzima EPSP Sintase através das Redes Neurais Artificiais serão utilizados para comparar a similaridade do Glifosato (obtida através de uma nova análise utilizando as Redes Neurais Artificiais) com o grau de veracidade obtido na Lógica Fuzzy da análise feita para a seção 6.1.
Tabela 6.5 – Resultados da análise da simulação do Glifosato em interação com enzima EPSP Sintase em sua forma nativa e mutante através das Redes Neurais Artificiais.
	Análise de Simulação de DM por Redes Neurais Artificiais

	EPSP Sintase Nativa

	 
	Tempo
	Similaridade

	Mais Alta
	2440
	0,864358972

	Média
	3770
	0,923136986

	Mais Baixa
	1630
	0,923136986

	EPSP Sintase Mutante

	 
	Tempo
	Similaridade

	Mais Alto
	1520
	0,172936852

	Médio
	80
	0,172936852

	Mais Baixo
	3840
	0,077722039


As figuras 6.13 e 6.14 trazem os gráficos com as evoluções dos erros dos treinamentos das redes neurais para as análises do Glifosato interagindo com as enzimas EPSP Sintase nativa e mutante, respectivamente.
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Figura 6.13 – Gráfico da evolução do erro de treinamento por época na análise da simulação do Glifosato em interação com a enzima EPSP Sintase em sua forma nativa.
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Figura 6.14 – Gráfico da evolução do erro de treinamento por época na análise da simulação do Glifosato em interação com a enzima EPSP Sintase em sua forma mutante.

As figuras 6.15, 6.16 e 6.17 ilustram as posições no espaço das moléculas do Glifosato na enzima EPSP Sintase em sua forma nativa, nos quadros onde foram obtidos os graus de veracidade da tabela 6.3 e as maiores similaridades na análise. Pode-se visualizar a mudança de ângulo dos grupos carboxilato e fosfato e a rotação do Glifosato.
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Figura 6.15 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima nativa no quadro de maior similaridade selecionada pela análise por Redes Neurais Artificiais e o quadro de menor energia, com grau de veracidade obtido pela Lógica Fuzzy.
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Figura 6.16 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima nativa no quadro de similaridade média selecionada pela análise por Redes Neurais Artificiais e o quadro de 2ª menor energia, com grau de veracidade obtido pela Lógica Fuzzy.
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Figura 6.17 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima nativa no quadro de menor similaridade selecionada pela análise por Redes Neurais Artificiais e o quadro de 3ª menor energia, com grau de veracidade obtido pela Lógica Fuzzy.


A figura 6.15 ilustra a mesma estrutura, obtida na análise por Redes Neurais Artificiais e no detalhamento através da Lógica Fuzzy. A ocorrência do mesmo quadro na análise por Redes Neurais Artificiais e o detalhamento através da Lógica Fuzzy indica que o quadro da simulação de tempo 2440 ps (picossegundos) tem grande potencial de estudo, pois é o quadro com a maior semelhança da enzima EPSP Sintase com os estados mais confiáveis e um grau de veracidade relevante pelo fato do quadro ter a menor energia obtida na simulação.

A figura 6.16 ilustra dois quadros com movimentações translacionais diferentes, mas com as movimentações rotacionais semelhantes, com uma pequena rotação no grupo carboxilato. A figura 6.17 ilustra dois quadros com movimentações translacionais e deformações semelhantes. O grupo carboxilato possui uma pequena movimentação rotacional, semelhante a da figura 6.16.

As figuras 6.18, 6.19 e 6.20 ilustram as posições no espaço das moléculas do Glifosato na enzima EPSP Sintase em sua forma mutante, nos quadros onde foram obtidos os graus de veracidade da tabela 6.3 e as maiores similaridades na análise.
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Figura 6.18 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima mutante no quadro de maior similaridade selecionada pela análise por Redes Neurais Artificiais e o quadro de menor energia, com grau de veracidade obtido pela Lógica Fuzzy.
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Figura 6.19 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima mutante no quadro de similaridade média selecionada pela análise por Redes Neurais Artificiais e o quadro de 2ª menor energia, com grau de veracidade obtido pela Lógica Fuzzy.

[image: image51.png]Tempo: 3610; Grau de Veracidade: 0,500000

Tempo: 3840; Similaridade: 0,077722039




Figura 6.20 – Sobreposição das moléculas do Glifosato na enzima mutante no quadro de menor similaridade selecionada pela análise por Redes Neurais Artificiais e o quadro de 3ª menor energia, com grau de veracidade obtido pela Lógica Fuzzy.

As figuras 6.18 e 6.19 indicam grande diferença nas posições das moléculas entre os quadros obtidos pela análise por Redes Neurais Artificiais e o detalhamento através da Lógica Fuzzy, porém as posições das moléculas de similaridade alta e média são semelhantes. Considerando as similaridades obtidas pelas análises da enzima EPSP Sintase e do Glifosato, as semelhanças entre os quadros são pertinentes, apesar de serem momentos muito diferentes na simulação. O quadro de 3ª menor energia e o de menor similaridade, ilustrados na figura 6.20 tem posições dos grupos fosfato e carboxilato semelhantes, com leve movimento de translação e nenhum movimento de rotação aparente.

7 CONCLUSÃO

Neste trabalho foram propostas novas metodologias de análise de simulações de dinâmicas moleculares. A aplicação de recursos da inteligência computacional como o algoritmo de clustering K-Means, a Lógica Fuzzy e as Redes Neurais Artificiais são inéditos em aplicações de simulações de dinâmicas moleculares, e atendem as propostas de Haiech et al. (1995), Coquet et al. (1996) e Ramalho et al. (2004; 2008), para uma análise qualitativa de dinâmicas moleculares.


A análise do comportamento do herbicida Glifosato na dinâmica da enzima EPSP Sintase da Escherichia coli refinou os resultados de forma satisfatória de modo a concluir por quadros da simulação potencialmente promissores. A visualização dos quadros mais significativos da simulação em software de visualização gráfica 3D também confirmou os resultados obtidos nas análises.

As simulações feitas por Caetano (2007), concluíram que os cálculos efetuados tiveram boa concordância, o que traz uma maior confiança dos resultados obtidos pelas análises efetuadas no SAMTa. Caetano (2007), concluiu que há uma diminuição dos valores de energia encontrados para o Glifosato na enzima mutante quando comparados à nativa. Esses resultados mostram que o Glifosato é menos estável na enzima mutante, o que concorda com Eschenburg et al (2002). Esta diminuição dos valores de energia também foi obtida na análise efetuada no SAMTa, e a instabilidade da enzima mutante concorda com os resultados obtidos nas análises efetuadas através das Redes Neurais Artificiais.


A análise através das Redes Neurais Artificiais comparada ao detalhamento através da Lógica Fuzzy obteve resultado expressivo. A coincidência entre os quadros de maior similaridade da enzima EPSP Sintase, a menor energia na simulação e um grau de veracidade relevante leva a concluir que o quadro de tempo 2440 ps (picosegundos) da simulação da molécula nativa da EPSP Sintase possui o Glifosato com grande potencial inibitório, de grande semelhança com os estados mais confiáveis da enzima EPSP Sintase. 
ANEXO A – PRODUÇÕES ORIGINADAS DESTE TRABALHO

1) O software SAMTa (Sistema de Análise Molecular de Trajetórias) foi produzido no período de Maio de 2007 e Outubro de 2008, teve seu registro no INPI (Instituto Nacional da Propriedade Indústrial) de código PI014080002637. 

2) O trabalho “Metodologias de Química Computacional Aplicadas ao Estudo da dinâmica de proteínas” teve seu resumo publicado no CIUFLA (Congresso de Iniciação Científica da Universidade Federal de Lavras):
O estudo da dinâmica de proteínas abre um novo caminho para o desenvolvimento de novos fármacos. Atualmente, a técnica de simulação de dinâmica molecular (DM) é mais utilizada para este fim. Entretanto, as simulações que os softwares atuais disponibilizam demonstram resultados sem uma análise qualitativa dos mesmos. Desta forma, o objetivo deste trabalho é desenvolver um software que analisa qualitativamente simulações de DM. Para isto, utilizamos redes neurais artificiais treinadas com o banco de dados de macromoléculas (PDB), além de metodologias matemáticas com base estatística utilizando o algoritmo de Clustering “K-Means” e aplicações da Lógica Fuzzy sobre os resultados. Foi observado um detalhamento bem maior dos resultados, o que poderá facilitar e aprofundar futuros estudos de dinâmica molecular.
3) O artigo “SAMTa - Uma nova proposta para análise computacional de dinâmicas moleculares” foi aceito para publicação na revista Acta Scientiarum Technology e tem publicação prevista para a primeira edição de 2009, e segue anexo a este trabalho. 

ANEXO B – TABELAS DAS ANÁLISES E ESTRUTURAS DO GLIFOSATO E DA ENZIMA EPSP SINTASE


A seguir, seguem as tabelas e ilustrações resultantes das análises da simulação do Glifosato modificados por um CH3, interagindo com a enzima EPSP Sintase (nas formas nativa e mutante).


As figuras B.1 e B.2 mostram o estado inicial das estruturas moleculares do Glifosato modificado por um CH3, interagindo com a enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante respectivamente, através dos grupos carboxilato e fosfato.
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Figura B.1 – Interação do Glifosato modificado por um CH3 com a enzima EPSP Sintase em sua forma nativa.
Na tabela B.1 encontram-se os resultados da análise (por conformações) da simulação do herbicida Glifosato modificado por um CH3 com a enzima EPSP Sintase em sua forma nativa e mutante.
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Figura B.2 – Interação do Glifosato modificado por um CH3 com a enzima EPSP Sintase em sua forma mutante.
Tabela B.1 – Resultados da análise da simulação do Glifosato modificado por um CH3 com a enzima EPSP Sintase em sua forma nativa e mutante através do deslocamento dos clusters.
	Análise de Simulação de DM por Deslocamento dos Clusters

	Interação do Glifosato com a EPSP Sintase Nativa

	 
	Tempo
	Deslocamento
	Energia Total

	Mais Alto
	1430
	7,020835517
	-414464,500

	Médio
	2110
	1,931564692
	-415108,63

	Mais Baixo
	3060
	0,405959855
	-415255,75

	Interação do Glifosato com a EPSP Sintase Mutante

	 
	Tempo
	Deslocamento
	Energia Total

	Mais Alto
	3840
	6,244172048
	-415402,34

	Médio
	1710
	2,253601931
	-414884,75

	Mais Baixo
	2320
	0,675091988
	-415085,91


As figuras B.3 e B.4 contêm as sobreposições das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 na enzima EPSP Sintase em sua forma nativa e mutante, do quadro inicial e dos quadros de movimentação mais alta, média e mais baixa.
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Figura B.3 – Sobreposição das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 na enzima nativa nos quadros da simulação selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.
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Figura B.4 – Sobreposição das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 na enzima mutante nos quadros da simulação selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.

As figuras B.5 e B.6 mostram os estados reais no espaço das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 nas enzimas nativa e mutante, para uma melhor percepção das movimentações efetuadas pelas moléculas em tempo de simulação.
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Figura B.5 – Estados reais das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 na enzima nativa no espaço, nos quadros selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.
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Figura B.6 – Estados reais das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 na enzima mutante no espaço, nos quadros selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.
Na tabela B.2 encontram-se os resultados da análise (por energias) da simulação do herbicida Glifosato modificado por um CH3 nas enzimas EPSP Sintase nativa e mutante.
Tabela B.2 – Resultados da análise da simulação do Glifosato modificado por um CH3 na enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante através do valor da energia total das moléculas.
	Energia Total das Enzimas EPSP Sintase

	Nativa
	Mutante

	Tempo
	Valor da Energia
	Tempo
	Valor da Energia

	3510,00024
	-415816,750000
	3300,00024
	-416125,687500

	3690,00024
	-415799,687500
	2440,00000
	-415911,781250

	2550,00000
	-415695,062500
	3090,00024
	-415780,187500


As figuras B.7 e B.8 contêm as sobreposições das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 nas enzimas nativa e mutante, do quadro inicial e dos quadros da energia mais baixa, da 2ª energia mais baixa e da 3ª energia mais baixa.
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Figura B.7 – Sobreposição das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 na enzima nativa nos quadros da simulação selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
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Figura B.8 – Sobreposição das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 na enzima mutante nos quadros da simulação selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
As figuras B.9 e B.10 mostram os estados reais no espaço das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 nas enzimas nativa e mutante, para uma melhor percepção das movimentações efetuadas pelas moléculas em tempo de simulação.
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Figura B.9 – Estados reais das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 na enzima nativa no espaço, nos quadros selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
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Figura B.10 – Estados reais das moléculas do Glifosato modificado por um CH3 na enzima mutante no espaço, nos quadros selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
A tabela B.3 traz o resultado detalhado da análise através do recurso da Lógica Fuzzy. Os parâmetros utilizados neste detalhamento foram: o resultado da análise por conformações (método de comparação entre o primeiro quadro e o quadro atual) e o valor da energia total de cada quadro na simulação. A porcentagem mínima e máxima fornecida para cálculo dos graus de veracidade é de 25% e 75%, respectivamente. Foram selecionados os cinco quadros mais significativos da análise por energias e verificados os graus de veracidade de cada um.

Tabela B.3 – Detalhamento dos resultados através da Lógica Fuzzy na análise da simulação do Glifosato modificado por um CH3 com a enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante selecionando os quadros através do valor da energia total das moléculas.
	Graus de veracidade do Glifosato - Baseado nas energias mais significativas

	EPSP Sintase Nativa
	EPSP Sintase Mutante

	Tempo
	Grau de Veracidade
	Tempo
	Grau de Veracidade

	3510,00024
	0,500000
	3300,00024
	0,500000

	3690,00024
	0,500000
	2440,00000
	0,500000

	2550,00000
	0,500000
	3090,00024
	0,500000

	3100,00024
	0,500000
	2520,00000
	0,504977

	3480,00024
	0,500000
	3160,00024
	0,500000



A seguir, seguem as tabelas e ilustrações resultantes das análises da simulação do Glifosato modificados por um OH, interagindo com a enzima EPSP Sintase (nas formas nativa e mutante). As figuras B.11 e B.12 mostram o estado inicial das estruturas moleculares do Glifosato modificado por um OH interagindo com a enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante respectivamente, através dos grupos carboxilato e fosfato.
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Figura B.11 – Interação do Glifosato modificado por um OH com a enzima EPSP Sintase em sua forma nativa.
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Figura B.12 – Interação do Glifosato modificado por um OH com a enzima EPSP Sintase em sua forma mutante.
Na tabela B.4 encontram-se os resultados da análise (por conformações) da simulação do herbicida Glifosato modificado por um OH com a enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante.

Tabela B.4 – Resultados da análise da simulação do Glifosato modificado por um OH na enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante através do deslocamento dos clusters.
	Análise de Simulação de DM por Deslocamento dos Clusters

	Interação do Glifosato com a EPSP Sintase Nativa

	 
	Tempo
	Deslocamento
	Energia Total

	Mais Alto
	2280
	7,834109608
	-415198,188

	Médio
	3790
	2,489739551
	-414564,75

	Mais Baixo
	790
	0,601479391
	-414986,69

	Interação do Glifosato com a EPSP Sintase Mutante

	 
	Tempo
	Deslocamento
	Energia Total

	Mais Alto
	2660
	6,235564493
	-415335,47

	Médio
	70
	2,373816104
	-413962,38

	Mais Baixo
	420
	0,521941471
	-415319,34


As figuras B.13 e B.14 contêm as sobreposições das moléculas do Glifosato modificado por um OH nas enzimas nativa e mutante, do quadro inicial e dos quadros de movimentação mais alta, média e mais baixa.
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Figura B.13 – Sobreposição das moléculas do Glifosato modificado por um OH na enzima nativa nos quadros da simulação selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.
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Figura B.14 – Sobreposição das moléculas do Glifosato modificado por um OH na enzima mutante nos quadros da simulação selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.

As figuras B.15 e B.16 mostram os estados reais no espaço das moléculas do Glifosato modificado por um OH nas enzimas nativa e mutante, para uma melhor percepção das movimentações efetuadas pelas moléculas em tempo de simulação.
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Figura B.15 – Estados reais das moléculas do Glifosato modificado por um OH na enzima nativa no espaço, nos quadros selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.
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Figura B.16 – Estados reais das moléculas do Glifosato modificado por um OH na enzima mutante no espaço, nos quadros selecionados pela análise por conformações efetuada no SAMTa.
Na tabela B.5 encontram-se os resultados da análise (por energias) da simulação do herbicida Glifosato modificado por um OH em interação com a enzima EPSP Sintase nas  formas nativa e mutante.

Tabela B.5 – Resultados da análise da simulação do Glifosato modificado por um OH na enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante através do valor da energia total das moléculas.
	Energia Total das Enzimas EPSP Sintase

	Nativa
	Mutante

	Tempo
	Valor da Energia
	Tempo
	Valor da Energia

	1830,00012
	-415933,031250
	1850,00012
	-415855,406250

	2160,00000
	-415762,031250
	1600,00012
	-415836,437500

	1300,00012
	-415741,750000
	910,00006
	-415813,718750


As figuras B.17 e B.18 contêm as sobreposições das moléculas do Glifosato modificado por um OH nas enzimas nativa e mutante, do quadro inicial e dos quadros da energia mais baixa, da 2ª energia mais baixa e da 3ª energia mais baixa.
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Figura B.17 – Sobreposição das moléculas do Glifosato modificado por um OH na enzima nativa nos quadros da simulação selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
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Figura B.18 – Sobreposição das moléculas do Glifosato modificado por um OH na enzima mutante nos quadros da simulação selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
As figuras B.19 e B.20 mostram os estados reais no espaço das moléculas do Glifosato modificado por um OH nas enzimas nativa e mutante, para uma melhor percepção das movimentações efetuadas pelas moléculas em tempo de simulação.
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Figura B.19 – Estados reais das moléculas do Glifosato modificado por um OH na enzima nativa no espaço, nos quadros selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
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Figura B.20 – Estados reais das moléculas do Glifosato modificado por um OH na enzima mutante no espaço, nos quadros selecionados pela análise por energias efetuada no SAMTa.
A tabela B.6 traz o resultado detalhado da análise através do recurso da Lógica Fuzzy. Os parâmetros utilizados neste detalhamento foram: o resultado da análise por conformações (método de comparação entre o primeiro quadro e o quadro atual) e o valor da energia total de cada quadro na simulação. A porcentagem mínima e máxima fornecida 

para cálculo dos graus de veracidade é de 25% e 75%, respectivamente. Foram selecionados os cinco quadros mais significativos da análise por energias e verificados os graus de veracidade de cada um.

Tabela B.6 – Detalhamento dos resultados através da Lógica Fuzzy na análise da simulação do Glifosato modificado por um OH com a enzima EPSP Sintase nas formas nativa e mutante selecionando os quadros através do valor da energia total das moléculas.
	Graus de veracidade do Glifosato - Baseado nas energias mais significativas

	EPSP Sintase Nativa
	EPSP Sintase Mutante

	Tempo
	Grau de Veracidade
	Tempo
	Grau de Veracidade

	1830,00012
	0,563704
	1850,00012
	0,892215

	2160,00000
	0,530130
	1600,00012
	0,843956

	1300,00012
	0,849056
	910,00006
	0,617987

	1970,00012
	0,687065
	3850,00024
	0,500000

	1660,00012
	0,500000
	1460,00012
	0,786006
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