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PREDICAO DE ESTRUTURAS SECUNDARIAS DE PROTEINAS UTILIZANDO
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO

A pesquisa se encontra na area de bioinformatica, objetiva-se a predizer a estrutura secundaria
de uma proteina a partir de sua seqiiéncia de aminoacidos, ou seja, sua estrutura primaria. A
predicao foi feita utilizando redes neurais artificiais, que € um modelo computacional baseado
no funcionamento de neurdnios. Um banco de dados de proteinas, PDB (Protein Data Bank)
foi utilizado para obter as informagdes das seqiiéncias. Ao fim da pesquisa obteve uma taxa de
exatidao de 78.1 % para a predi¢ao

Palavras-chave: Bioinformatica, Redes Neurais Artificiais.

Prediction of secondary structures proteins with neural network
ABSTRACT

This bioinformatics research aims the prediction of protein secondary structures from its
amino acid sequence, in other words, its primary structure. The prediction will be
accomplished using artificial neural networks, which are a computational model based on the
behavior of neural cells. A protein database PDB (Protein Data Bank) will be used in order to
obtain information on the sequences.In the end this research the accuracy was 78.1%.

Keywords: bioinformatics, artificial neural networks, protein structure prediction.

Vi



SUMARIO

LISTADE FIGURAS . ... viii
LISTADE TABELAS . ..ottt ettt et eeeee e e e e e eeaaeeseeeanaaes X
L INTRODUGCAO. ...ttt ettt ee e ee e eeeeeeneas 1
1.1 CONtEXtUALIZAGAO. ......ccuvveeeeeirieee ettt e e et e eeete e e et e e e et e e e eeaaeeeeeeaaeeeeeeaaaeaeeeearaeeeaeens 1
1.2 Objetivos do Trabalho..........ccc.eeriiiiiiiiiciee e 12
1.3 Organizacao dO tEXL0....cuueeuieruieeiieriieettesite et e st e eteestteeeteesaeeseteebeesnseeseessseenseesnseeens 13
2 REDES NEURAIS ARTIFICTALS . ...c.oeeeeeeieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeeeeeeeeeeaeaaeaeeeeeeanaaaeeaaaaa 14
2.1 Topologias das Redes Neurais ArtifiCiais.........ceeveeruierieeiiienieeiiesie e 16
2.2 Redes Neurais ArtificiaisS N0 Mathab............eeeeeeeeeeeee e e e eeaas 26
3 PREDICAO DE ESTRUTURAS SECUNDARIAS DE PROTEINAS ..o, 31
4 MATERIAIS E METODOS. .....eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeee e seet e eeseeeses e sese s e s e ss s seseens 35
4.1 TIPO A€ PESQUISA......eeieiieeiiieeiieeetieeeieeeeiee e st e e saeeeseteeetaeeeaaeesssaeesssaeeessaeensseeensseennns 35
4.2 Definiga0 dO Problema..........cccuviieiieieiieeeiie ettt e e e e e 35
4.3 Obtengao dOS dadOS.........eeiiiiuiiiieeeiiiee e 35
4.4 Arede NEUral artifICIAL.......cooveeeeeeee e e e e e e e e e e e e e e e e aans 39
4.5 Ambiente de dESENVOIVIINENTO ......ueeeeeeeeeeeeeeee e e e e e e e et eeeeeeeeeeeeeereaaeeeeanaaees 41
5 RESULTADOS E DISCUSSAOQ ..o e es e e e e esesen e 42
5.1 OS TESUITAGOS. e e e e e e e e e e e e e e e e e aaeeeeeeeeaaaeeeeen 42
5.2 Comparativo dos re€SUItAdOS. ........cccvieeiiieeiieecie et e e e e 43
6 CONCLUSOES ...t 45
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.......oeeeeeeeeteeeeeeeeeee e se s 46

vii



Figura 1.1:
Figura 1.2:
Figura 1.3:
Figura 1.4:
Figura 1.5:

LISTA DE FIGURAS

Estrutura do aminoacido Fonte: dados do trabalho............c.cccceeviieiiiniiinieiiieiens 3
Estruturas dos 20 aminOACIdOS. ........c..eeruieriieriienieeiie et eiee et eiee et eeeieeeeeieaee e 6
EStrutura Primaria ...........coeeeeveeiienieeniieeieerieeeeeeieesaeeseeeeteeaeessseeesssnseeesasseesnnnns 8
EStruturas SECUNAATIAS. ........eeruiieitieiiieiie ittt ettt ettt e e s 10

ESTIUBUIA EEICTIATIA - e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaeaeaeaeaeaeaeaaaeeeeeannaaaeees 11

Figura 1.6: EStrutura qUAaterNaTia............ccueeiieiiieiieiie ettt ettt et e e e e e 12
Figura 2.1: Unidade de ProcesSamento.............cceeeuierieriiieniieeieeniieeieeiee e seeesiee e 18
Figura 2.2: FUNGOES de atiVAGAO.......cc.ueeeeerieeeiiieeiiieeeieeeiteeetteeeteeeereeeseveeesebeeeeeessnsssaeeaeeennns 20
Figura 2.3: MINimo LOCal .......c.coiiiiiiiiiieieeee et e 26
Figura 2.4: Modelo de neuronio SIMPIES..........ccueeeevireriieeiiieeiieeeieeeiieesiveeeeeeeeienreeeeeenes 27
Figura 2.5: Neur6nio com vetor de entrada............cocueevueeriiiiieniieiiecieeee et 28
Figura 2.6: FUNGOES de atiVAGAO.......ccuvieiiieeriieeiiieeiieeeiteeetteestteeeteeesveeesnbeeeeeesnnnnneeeeeennes 28
Figura 4.1: PDB - Protein Data Bank ..............cccoiiiiiiiiiiiiiiicciec e eaeee e 36
Figura 4.2: Freqiiéncia por tamanho das estruturas secundarias .............ccceeeuvereeeeeriinereeeeennn. 38
Figura 4.3: Arquitetura da 1€dE. .......c..eeeiiiieiiiieeiie ettt e a e e e 40

viil



LISTA DE TABELAS

Tabela 1.1: Simbologia e a nomenclatura dos aminOacidos. ...........ccceeevveerveeciienieeieenie e 5
Tabela 2.1: Algoritmos para treinamentos de redes neurais artificiais........c..ccoceevereereerennnen. 30
Tabela 4.1: NUmero de SUDSEQUENCIAS. .......cc.eeruieriieriieeiieiieeieeiee e ere et e e e ereeeeeneees 36

Tabela 4.2: Valores reais atribuidos a cada aminoacido conforme escala de hidrofobicidade . .38

Tabela 4.3: Redes treinadas. ........co.eeveiieriiiiiiieeeiee ettt 39
Tabela 4.4: Dados para treinamento e dados para validagao ............cccceevieiiieniiniieenie e 41
Tabela 5.1: Performance da r&de..............ooeiviiiiiniiiiiiiiiecenteeeceee e 42
Tabela 5.2: Resultados para predigies. ........ueerveeeriieerieeeiieeeieeeeieeesieeesveeesveeesesareeeeeeeeenns 43

X






1 INTRODUGAO

Nesta secdo sera dada uma pequena contextualizagdo do presente trabalho e suas

motivacdes. Logo em seguida, também sdo descritos seus principais objetivos.

1.1 Contextualizacao

As proteinas estdo presentes em todos os organismos vivos, elas desempenham um
papel fundamental nestes organismos, sendo uma estrutura basica e fundamental para a vida.
Esses componentes basicos desempenham fungdes variadas, ter o conhecimento da fungdo
realizada pelas inimeras proteinas ¢ de grande utilidade, pois com essas informagdes podem-se
diagnosticar doencas, descobrir curas, desenvolver novos medicamentos, entre outras inumeras

utilidades.

As proteinas sdo formadas por partes menores, denominadas aminodcidos. Uma
seqiiéncia de aminoacidos constitui uma proteina, e através dessa seqiiéncia pode-se inferir
sobre a fungdo da proteina. A fungdo de uma proteina ¢ determinada por sua estrutura
tridimensional, que ¢ determinada pela natureza e seqiiéncia de seus aminoacidos. (KREUZER

& MASSEY, 2002)

Ainda de acordo com Kreuzer & Massey (2002), a estrutura tridimensional de centenas
de proteinas tem sido minuciosamente determinada com a utilizacdo de técnicas de
cristalografia de raios X e ressondncia magnética nuclear. Essas técnicas de se determinar as

estruturas ainda sdo muito caras.

Por outro lado, a determinacdo da seqliéncia de aminoacidos de uma proteina em
laboratorio ¢ facil e, relativamente, pouco dispendiosa. No entanto, os procedimentos
existentes para a determinagdo da estrutura tridimensional a partir da seqiiéncia de aminoacidos

nao tem produzido resultados considerados adequados.

O termo proteina deriva do grego proteios, "que tem prioridade", "o mais importante".
Elas sdo consideradas as macromoléculas mais importantes das células. E para muitos

organismos, constituem quase 50% de suas massas.

De acordo com Fonseca (2001) as proteinas sdo compostos organicos de estrutura
complexa e massa molecular elevada, que vai de 5.000 a 1.000.000 ou mais unidades de massa

atdmica, sintetizadas pelos organismos vivos através da condensagao de um grande ntimero de



moléculas de alfa-aminoacido, através de ligagdes denominadas ligagdes peptidicas. Uma

proteina ¢ um conjunto de 100 ou mais aminodcidos, sendo os conjuntos menores

denominados Polipeptidios.

Para Branden & Tooze (1991) proteinas sdo biopolimeros que possuem como alfabeto
um conjunto de 20 aminoacidos, as proteinas sdo responsaveis por vdarias fungdes nos
organismos vivos, dentre elas, acdes de catalise. Um dos mais conhecidos e importantes tipos

de proteinas s3o as enzimas, que exercem um papel muito importante nos organismos vivos.

A partir da seqiiéncia de organizagdo dos 20 aminoacidos ¢ que a funcdo se destaca. A

combinagdo destes aminodcidos possibilita 10! ou mais possiveis seqiiéncias de aminoacidos,
ou melhor, proteinas. Dos 20 aminodcidos, alguns sdo essenciais, ou seja, nao sdo produzidos
pelos organismos. Para o homem, 10 s3o essenciais(valina, leucina, isoleucina fenilalanina,

triptofano, treonina, lisina, arginina, histidina e metionina).

E de acordo com Dill (1990) as proteinas sdo polimeros de unidade monoméricos,
denominadas aminodcidos, contendo um grupo amina (NH2), um grupo é4cido carboxilico (-

COOH) e um radical R.

Para Lehninger (1984) as proteinas sdo formadas a partir da unido de muitos
aminodcidos e elas possuem diversas fungdes nos mais diversos organismos. A partir disso,
pode-se notar que as proteinas ndo sdo somente as mais abundantes macromoléculas, mas
também, s3o muito importantes para a vida. As milhares de enzimas que um organismo possui
sdo todas proteinas com fung¢des importantes. As informagdes genéticas, por exemplo, sao

expressas através de proteinas. Se classificar pela fungdo uma proteina podera ser:

e Enzimas: Proteinas altamente especializadas e com atividade catalitica. Existem
mais de 2000 enzimas conhecidas, cada uma capaz de catalisar um tipo diferente de

reagdo quimica.

e Proteinas  transportadoras: Sdo as  responsdveis por  transportar
especificadamente moléculas ou ions de um o6rgdo para outro. Um exemplo ¢ a
hemoglobina, responsavel pelo transporte de oxigénio dos pulmdes aos outros 6rgaos e

tecidos.

e Proteinas Contrateis ou de movimento: Sao elas as responsaveis pela fungdo de

contragdo de algumas células. Também, sdo as responsaveis pela mudanca de forma e



movimento de algumas células. Exemplos deste tipo de proteina sdo a actina e a

miosina, que estao presentes no sistema contratil de muasculos esqueléticos.

e Proteinas Estruturais: S3o proteinas que servem para dar firmeza e protecao a
organismos. Um exemplo muito comum deste tipo de proteina é o coldgeno, altamente
encontrado em cartilagem e tenddes, sendo bastante resistente a tensdo. Unhas e

cabelos sao formados, basicamente, por queratina, um outro tipo de proteina estrutural.

e Proteinas de defesa: Sdo proteinas com fungdo de defesa de organismos contra
invasdes de outras espécies. Exemplo disso, sdo os leucdcitos (globulos brancos,
anticorpos), proteinas especializadas com fun¢dao de reconhecer e neutralizar virus,
bactérias e outras proteinas estranhas. Fibrinogénio e trombina sdo outras proteinas
responsaveis pela coagulacdo do sangue e prevencdo de perda sanguinea em casos de

cortes e machucados.
Ao se falar em proteinas uma defini¢ao muito importante ¢ a dos aminoacidos.

Para Copelland (1993) aminoacidos s3o compostos organicos que possuem uma
estrutura basica comum, consiste de um carbono central denominado carbono a, o qual possui
quatro ligantes diferentes, um grupo carboxila (COOH), um grupo amino (HH2) e um radical
R também chamado cadeia lateral do aminoacido, que pode consistir desde um tinico atomo de

hidrogénio até complexos anéis aromaticos, conforme podemos ver na Figura 1.1.

Carupo
Carboxila
Grupo COOH
Lminog
Hz N—C—H

| \H;.H'Irmw L
R

Cadeia
Lateral

Figura 1.1: Estrutura do aminoécido Fonte:
dados do trabalho

As proteinas sdo formadas a partir de um conjunto de vinte aminoacidos que se

diferenciam pelas suas cadeias laterais. Quando presentes em proteinas, os aminoacidos sao



denominados de residuos, pois no processo de formagao de proteina ocorre a perda de atomos,

geralmente uma molécula de agua — H, O, que compunha a estrutura completa do aminoacido.

Segundo Petsko & Ringe (2004) os aminoacidos podem ser divididos em trés diferentes
classes, dependendo da natureza quimica da cadeia lateral. A primeira classe compreende os
aminoacidos com cadeia lateral estritamente hidrofobica, isto ¢ o composto da cadeia lateral
ndo se dissolve em contato com a 4gua, alguns exemplos Alanina, Valina, Leucina, Isoleucina,
Fenilalanina e Prolina. Aminoacidos que possuem cadeia lateral estritamente hidrofobica, isto
¢, o composto da cadeia lateral se dissolve em contato com a agua, compdem a segunda classe,
exemplos de aminoécidos hidrofobicos, Acido Aspartico, Acido Glutimico, Serina, Treonima,
Cisteina, Asparagina, Glutamina, Histidina e Argenina. A terceira classe ¢ composta pelos
aminodcidos com caracteristicas polares e apolares, também chamados anfipaticos, que sdo os
Lisina, Tirosina, Metionina ¢ Triptofano. Tanto na segunda classe como na terceira classe os

aminoacidos desovem na presenca de agua.

Quanto a ionizagdo os aminodcidos sdo substancias anfoteras, ou seja, pode atuar como
acidos ou como bases. Existem 2 grupos acidos fortes ionizados, um —COOH e um —NH3+ .
Em solugdo essas duas formas estdo em equilibrio protonico. R-COOH e R-NH3+,
representam a forma protonada ou 4cida, parceiras nesse equilibrio. E as formas R-COO- e R-
NH2 sdo as bases conjugadas. Assim, dependendo do meio, os aminodcidos podem atuar como
acidos (protonado, podendo doar prétons), neutros (a forma protonada e a forma receptora de
protons em equilibrio) e base (base conjugada do acido correspondente, ou seja, perdeu
protons, e agora ¢ receptora deles). Os aminoéacidos reagem com o 4&cido nitroso produzindo
nitrogénio e um hidroxi-acido. A aplica¢do desta reacdo ¢ a determinacdo da dosagem de
aminodcidos,no sangue, medindo-se o volume de nitrogénio produzido (método de Slyke). Na
putrefagdo dos organismos, certas enzimas reduzem os aminoacidos em aminas como a

putrescina e a cadaverina.(PETSKO & RINGE, 2004)

O nome, a simbologia, a abrevia¢do a e a nomenclatura dos 20 tipos de diferentes de
aminoacidos podem ser observados na Tabela 1.1 e a Figura 1.2 expde as suas estruturas

quimicas.



Tabela 1.1: Simbologia e a nomenclatura dos aminoacidos.

Nome Simbolo  |Abreviacdio [Nomenclatura
= : I Acido 2-ammoacético ou Acdo 2-
Glicma ou Ghicocela Gly, Gli |G Ao ot
. Acido 2-zmmopropibnico ou Acido
. il B 2-ammo-propandico
- Acido 2-ammoisocapréico ou Acido
i - E 2-amino-4-metil-peatandico
o . . Actdo 2-aminovalérice ou Acide 2-
Y- v k amine-3-metl-butandico
Acido 2-ammno-3-metil-n-valérico
Isoleucma ng I cuzcido 2-ammo-3-metil-
pentanoico
Prolina |Pro P Acido pirrolidmeo-2-carboxilico
" Actdo 2-amimo-3-fenil- propidnico
Fenilalaning ﬂ: | ouAcido 2-ammo-3-fenil-
propandico
Acido 2-zmme-3-hidroxi-
Serma Ser 5 propidnico ou Acdo 2-ammo-3-
hidroni-propandize
Treonma [Thr, The |T Acido 2-zmmo-3-hidroxi-n-butirico
Acido 2-bis-(2-ammo-propioni o).
Cistema Cys,Cis  |C 3-dissulfero ou Acido 3-mol-2-
AMmo-propandico
Acido 2-amine-3-{p-
Tirosina Tvr, Tir  |Y hidroxifenil}propibnico ou
paraidronifenilalanma
Asparagina 4 sm N Acido 2-zmmossuctionimico
Glutzmmz Gln |Q Acido 2-zmmogluterimico
Aspartato ou Acido Pyl D Acido 2-ammessuceinico ou Acido
2EPartico i 2-amme-butanedidico
Glutamate ou Acido o =g
glutimico Gl E Acido 2-ammoglutinico
i Actdo 2-amimno-4-guaniding-n-
Argining 4rg R servye i
S g Acido 2,6-diammocaprdico ou
Lisina F.}s, Ls |K Acido 2, b-dizmmosxandico
e Actdo 2-aming-3-
Histidina Ii-Its H midazolpeopinico
Triptofano Trp, Ti W Acido 2-amme-3-mdolpropidnico
histionma =t & Acido 2-ammo-3-metidtio-n-butirico

Fonte: dados do trabalho
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Figura 1.2: Estruturas dos 20 aminoacidos
Fonte: Notas de aula da disciplina de bioinformatica DCC-UFLA ministrada em 2007

A molécula de uma proteina € um grande esqueleto peptidico (formado por ligacdes
entre aminodcidos) com uma mistura de cadeias laterais de aminoacidos carregados, polares e
apolares. O citoplasma ¢ um ambiente aquoso, de maneira que as cadeias laterais carregadas e
polares serdo estabilizadas por interacdes como as moléculas de 4gua do citoplasma.
Entretanto, as cadeias laterais hidrofobicas nao interagem de maneira estavel com a agua, elas

sdo mais estaveis quando estio agrupadas, afastados da agua.



Kreuzer & Massey (2002) explica que parece que a regra basica que fundamenta a
estrutura de proteinas € reunir as cadeias laterais dos aminodcidos hidrofobicos, juntas, no
interior da proteina, criando um ambiente hidrofoébico livre de 4gua. Cadeias laterais
hidrofilicas, ao contrario, sdo estdveis quando expostas ao citoplasma na superficie da
molécula protéica. Isso ndo significa que vocé nunca encontrard um aminodcido hidrofoébico na
superficie, mas em geral a regra é verdadeira. E dito, portanto, que uma proteina contém um
nucleo hidrofébico. A estrutura tridimensional de cada proteina individual pode ser pensada
como uma solug@o para o problema de criar um nucleo hidrofobico estavel, dada a estrutura

primaria da proteina. Contudo, toda a estrutura protéica deve solucionar um problema comum.

Ha um problema importante no dobramento de uma proteina para a criagdo de um
nucleo hidrofobico, o esqueleto. O esqueleto peptidico ¢é repleto de ligagdes NH e CO, e ambas
as ligagdes sdo altamente polares. Na superficie de uma proteina, essas ligacdes parcialmente
carregadas podem ser prontamente neutralizadas por pontes de hidrogénio com 4agua.
Entretanto, para uma estrutura protéica ser estavel, as cargas parciais do esqueleto peptidico
dentro do nucleo da proteina, onde ndo ha agua, também devem ser neutralizadas. A solugao
para este problema ¢ um fator crucial na determinagdo da estrutura protéica (KREUZER &

MASSEY,2002).

A principal solucdo para o problema enfrentado pelo esqueleto peptidico dentro do
interior hidrofobico ¢ a neutraliza¢do por suas proprias cargas parciais. Os grupos NH podem
formar pontes de hidrogénio com os grupos CO, neutralizando ambos. Como cada aminoacido
contribui com um grupo NH e um grupo CO para o esqueleto, esta solucdo ¢ muito
conveniente. Entretanto devido as restrigdes geométricas, os grupos NH e CO de um mesmo
aminoacido ndo estdo em posi¢ao para formar uma ponte de hidrogénio um com o outro. Em
vez disso o esqueleto peptidico de ser cuidadosamente arranjado, de modo que os grupos NH e
CO ao longo do esqueleto estejam em posi¢do para formar pontes de hidrogénio com grupos
complementares dispostos ao longo do esqueleto. Dois arranjos basicos funcionam bem e sao

os componentes principais da estrutura protéica (KREUZER E MASSEY,2002).

O primeiro arranjo para a autoneutralizagdo do esqueleto peptidico ¢ a formagdo de
uma espiral helicoidal, como se ela estivesse se enrolando ao redor de um eixo imaginario. Os
grupos NH e CO ao longo do esqueleto formam pontes de hidrogénio com grupos

complementares situados acima ou abaixo deles, esse arranjo ¢ chamado alfa-hélice (a-hélice).



No segundo arranjo para a autoneutralizagdo, segmentos do esqueleto peptidico ficam
lado a lado, de modo que um grupo CO em um esqueleto pode formar uma ponte de
hidrogénio com um grupo NH do esqueleto adjacente. As cadeias laterais dos aminoacidos
aparecem alternadamente acima e abaixo do plano do esqueleto. Esse arranjo ¢ chamado folha
Beta (folha B), e os segmentos individuais do esqueleto envolvidos na folha sdo chamados de

fitas B. As folhas B, em geral ndo sdo planas, mas pregueadas.

As proteinas possuem uma propriedade muito importante que é a sua estrutura
tridimensional, que por sua vez pode se classificar em diferentes estdgios organizacionais,

estrutura primaria, estrutura secundaria e estrutura terciaria.

Segundo Dill (1990) ao estudar a estrutura da proteina pretende-se descobrir quais as
propriedades da proteina que levam a cadeia a adotar uma estrutura Unica e estavel e também,
investigar como a seqiiéncia de aminoécidos, estrutura primaria, de uma proteina esta

relacionada com essas propriedades.

Como foi dito anteriormente as proteinas apresentam trés tipos organizacionais de
estrutura que se diferem de acordo com sua disposicao espacial. Abaixo descreve esses niveis
estruturais. Estrutura primdria: ¢ a representacdo da proteina por uma simples fita de
aminoacidos sem apresentar nenhuma organizagdo tridimensional. E o nivel estrutural mais
simples e mais importante, pois dele deriva o arranjo espacial da molécula. E possivel observar

a estrutura grafica da estrutura primaria pela Figura 1.3.

Ser)— Tir)— Ser—Mei—Glu—His|
R0 Lis)— Gl Txp—Arp—Een
Va;,— G]},.— I_..is_.,— Lig_.—Arg—Ar_'
Bd (1D Val - Lig - Val -9
Asp— Ala— Gh— Gh_;,—-AsrBw Gln,

Prq —_ Fe:_-;— Aig— Glt_.;.— Alz}.— Seg
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Figura 1.3: Estrutura primaria

Fonte: Notas de aula da disciplina de
bioinformatica DCC-UFLA ministrada em
2007



Estrutura secundaria: dentro de uma molécula de proteina, segmentos especificos da
cadeia de aminoacidos podem assumir a conformagdo de uma a-hélice ou folha B. Certas
seqiiéncias de aminoacidos favorecem a formacao de cada uma delas. Assim dentro do nicleo
hidrofobico de uma proteina, alguns segmentos do esqueleto podem ser encontrados em
conformacdo de a-hélice, enquanto outros segmentos podem estar arranjados como folhas f.
Algumas outras sdo formadas inteiramente por a-hélices e outras inteiramente por fitas . Estas
estruturas secundarias sdo freqiientemente conectadas umas as outras por meio de segmentos
de amino4acidos na superficie da proteina, onde o esqueleto parcialmente carregado nio precisa
assumir uma estrutura secundaria especifica, j4 que ele ¢ neutralizado pela 4gua do meio
celular. O sitio ativo das enzimas freqiientemente envolve estas algas desorganizadas de
aminoacidos, provavelmente porque as algas sdo livres para mudar de conformagao e se ligar a

um substrato (BRANDEN & TOOZE, 1991).

A estrutura secundaria de proteinas ¢ dada pelo arranjo espacial de aminoacidos
proximos entre si na seqii€éncia primaria da proteina, ela ocorre gragas a possibilidade de
rotacdo das ligagdes entre os carbonos dos aminoacidos e seus grupamentos amina e carboxila.
O arranjo secundério de um polipeptidio pode ocorrer de forma regular, isso acontece quando
os angulos das ligacdes entre carbonos e seus ligantes sdo iguais e se repetem ao longo de um

segmento da molécula.

As estruturas o sao os elementos de estrutura secundaria mais comum em uma cadeia
polipeptidica dobrada, possivelmente porque sdo geradas por pontes de hidrogénio locais entre
os grupos C = O e N — H proximos da seqiiéncia. As a-hélices possuem nimero variado de
aminodcidos, existem tanto a-hélices pequenas, com quatro ou cinco aminodcidos, quanto

maiores, com mais de 40 aminoacidos. Em média seu comprimento ¢ de 10 aminoécidos.

De acordo com Branden & Tooze (1991), As folhas f sdo o segundo maior grupo de
estruturas formadas pela combinagdo de vérias regides da cadeia do polipeptidio. Elas possuem
geralmente de cinco a dez aminoécidos. Existem duas formas em que as fitas de uma folha
podem interagir: a forma paralela e a antiparalela. A Figura 1.4 mostra alguns tipos de

estruturas secundarias.
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Figura 1.4: Estruturas secundarias
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Fonte: Notas de aula da disciplina de bioinformatica DCC-UFLA ministrada em 2007

Estrutura tercidria: a estrutura terciaria representa o arranjo tridimensional assumido por
sua cadeia polipeptidica devido a composicao das cadeias laterais dos aminoacidos. Este nivel
na hierarquia das proteinas refere-se também a como os elementos das estruturas secundaria
estardo dispostos no espago tridimensional e como os aminoécidos interagem uns com 0s

outros para formar pontes de hidrogénio. (BRANDEN & TOOZE, 1991)

Algumas combinagdes de estrutura secundaria sdo feitas para formar uma estrutura
tridimensional e compacta, chamada dominio. As proteinas pequenas podem ser constituidas

de um tinico dominio, as proteinas maiores podem dobrar-se em varios dominios separados.

Os dominios parecem ser unidades fundamentais para a estrutura e fungdo das
proteinas. Os dominios sdo geralmente formados de seqiiéncias continuas de aminodcidos e,
portanto, sdo traduzidos de regides continuas de aminodcidos de mRNA. Em proteinas
multifuncionais, ndo ¢ incomum descobrir que a proteina se dobra em diferentes dominios e

que cada dominio estd associado a uma fun¢do. Em algumas situagdes, € possivel separar os
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dominios de uma proteina e, as vezes, podemos observar que os dominios separados retém

suas atividades individuais. A Figura 1.5 mostra a estrutura terciaria.

Muitas proteinas funcionais sdo formadas por uma tnica cadeia de aminoacidos, porem
muitas contém mais do que uma cadeia polipeptidica. Estas cadeias podem ser diversas copias
de uma mesma cadeia. Elas também podem ser a unido de polipeptidios diferentes, a RNA
polimerase de E. coli contém cinco cadeias diferentes, codificadas por cinco genes diferentes.
A identidade, o nimero de cadeias polipeptidicas e a forma com que elas se unem na proteina

final sdo chamados de estrutura quaternéria da proteina. (KREUZER & MASSEY, 2002)

Figura 1.5: Estrutura terciaria
Fonte: Notas de aula da disciplina de bioinformatica DCC-UFLA ministrada em 2007
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Polipeptideo A

Polipeptideo B

Figura 1.6: Estrutura quaternaria

Fonte: Notas de aula da disciplina de bioinformatica DCC-UFLA ministrada em 2007

1.2 Objetivos do Trabalho

Segundo Kreuzer & Massey (2002) prever a estrutura tridimensional de uma proteina a
partir de aminodcidos ¢ um dos maiores problemas ainda ndo resolvido da biologia molecular.
Os biologistas estruturais vém pesquisando a chave deste mistério nas estruturas catalogadas de
proteinas, procurando por padrdes de aminoacidos que se correlacionem a estruturas
especificas. A busca de similaridades entre estruturas primarias ¢ a forma mais comum de se

inferir a estrutura tridimensional de uma nova proteina.

Ainda de acordo com Kreuzer & Massey (2002) a relacdo entre a seqiiéncia de
aminodcidos e a estrutura tridimensional tem sido chamada de a “segunda metade do cédigo
genético”, pois € a estrutura tridimensional que conduz a fung@o ao fenétipo Infelizmente, a
relacdo entre a seqiiéncia de aminodcido e a estrutura tridimensional ndo ¢ trivial. Um dos
caminhos ¢ prever as estruturas secundarias de uma proteina para depois tentar prever a

estrutura terciaria.
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Embasando-se nestes problemas este trabalho objetiva prever a estrutura secundaria da
proteina através de sua seqiiéncia, obtidas de um banco de seqiiéncias de proteinas. Para tal,

serdo utilizados recursos computacionais, neste caso redes neurais artificiais.

As redes neurais artificiais oferecem um bom suporte para prever as estruturas de
proteinas, pois a sua propriedade de aprendizagem e de generalizagdo garante bons resultados
de previsoes. O tipo de redes neurais utilizada ¢ a rede multilayer perceptron com treinamento
de taxa de aprendizado auto ajustavel, com essa topologia de rede proposta espera-se conseguir

obter melhores resultados, dos que ja foram apresentados na literatura.

1.3 Organizacao do Texto

No capitulo dois ¢ apresentada a nocao de redes neurais artificiais, definicdes de
topologias como caracteristicas das redes neurais artificiais, aprendizado, generalizagao,
abstracdo, estratégias de aprendizado, dados para treinamento, tamanho da rede neural
artificial, pesos e parametros de aprendizado, minimo local. E algumas informagdes

importantes sobre redes neurais artificiais no ambiente de desenvolvimento MatLab.

J& no capitulo trés é exposto como ¢é o processo de predicao de estruturas secundarias,
com alguns algoritmos e resultados. No capitulo quatro tem-se a metodologia de trabalho,
como foi realizado a obtencao dos dados, a classificacao e a codificagdo, também sera exposto

a rede neural desenvolvida.

No capitulo cinco sdo apresentados os resultados esperados, € um comparativo com os

resultados obtidos na literatura. E por fim no capitulo seis conclusdo da pesquisa.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para Braga, Carvalho & Ludermir (2007) redes neurais artificiais sdo sistemas
paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento simples, neurdnios artificiais,
que calculam determinadas fungdes matematicas, normalmente nao lineares. Tais unidades sao
dispostas em uma ou mais camadas e integradas por um grande nimero de conexdes,
geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos essas conexdes estdo associadas a pesos, 0s
quais armazenam o conhecimento adquirido pelo modelo e servem para ponderar a entrada

recebida por cada neurdnio.

Barreto (2002) disse que redes neurais artificiais consistem em um modo de abordar a
solucdo de problemas de inteligéncia artificial. Neste caso, em lugar de tentar programar um
computador digital de modo a fazé-lo imitar um comportamento inteligente (saber jogar
xadrez, compreender e manter um dialogo, traduzir linguas estrangeiras, resolver problemas de
matematica, etc.) procura-se construir um computador que tenham circuitos, tais circuitos
modelados como se fossem circuitos cerebrais e espera-se ver um comportamento inteligente
emergindo, aprendendo novas tarefas, errando, fazendo generalizagdes e descobertas. Da
mesma forma, estes circuitos neurais artificiais poderao se auto-organizar, quando apresentados
a ambientes diversos, criando suas proprias representagdes internas € apresentar
comportamentos imprevisiveis. E, melhor ainda, ou pior, ter um comportamento que nem
sempre pode-se prever e compreender, tal como hoje ndo compreendemos mecanismos do

nosso proprio cérebro.

Para Zuben (2003) redes neurais artificiais sdo sistemas de processamento de
informagdo formados pela interconexdo de unidades simples de processamento, denominadas
neurdnios artificiais. Os neurdnios artificiais recebem essa denominacdo porque foram
originados a partir de um modelo matematico de um neuronio natural. Além de sua natureza
multidisciplinar, a computa¢do inspirada em arquiteturas conexionistas nao emprega o0s
mesmos paradigmas predominantes na ciéncia da computacdo. A motivagdo que esta por tras
deste paradigma alternativo de processamento computacional ¢ a possibilidade de elaborar
solugdes eficazes para problemas de dificil tratamento com base na computagdo convencional.
O avanco verificado nos ultimos anos junto a teoria de redes neurais artificiais tem levado
invariavelmente ao desenvolvimento de ferramentas de engenharia mais eficazes e a utilizacao

mais eficiente dos recursos computacionais hoje disponiveis, o que implica uma amplia¢do



sem precedentes na capacidade de manipular informacdo. O grande potencial das redes neurais
artificiais s6 pode ser devidamente explorado com o emprego de procedimentos refinados de
andlise e sintese, requerendo assim um esfor¢o adicional por parte dos usuarios no sentido de

aplicar os recursos de processamento disponiveis na medida certa e na situagao apropriada..

Haykin (2001) relata que redes neurais artificiais representam uma tecnologia que tem
raizes em muitas disciplinas: neurociéncia, matematica, estatistica, fisica, ciéncia da
computacdo e engenharia. Elas encontram aplicagdes em campos tdo diversos, como
modelagem, analises de séries temporais, reconhecimento de padrdes, processamento de sinais,
predi¢des, em virtude de uma importante propriedade: a habilidade de aprender a partir de

dados de entrada.

Redes neurais possuem certas caracteristicas exclusivas de sistemas biologicos. Tais
caracteristicas entram em conflito com os tradicionais métodos computacionais. Sistema de
computacdo baseado em redes neurais tem a capacidade de receber ao mesmo tempo varias
entradas e distribui-las de maneira organizada. Geralmente, as informagdes armazenadas por
uma rede neural ¢ compartilhada por todas as suas unidades de processamento. Caracteristica
que contrasta com os atuais esquemas de memoria, onde a informacdo fica confinada em um

determinado endereco. (BRAGA, CARVALHO & LUDERMIR, 2007)

Em um sistema de rede neural artificial, a informacao pode parecer ter representagcao
redundante, porém, o fato de que ela se encontre distribuida por todos os elementos da rede,
significa que, mesmo que parte da rede seja destruida, a informag@o contida nesta parte ainda
estara presente na rede, e podera ser recuperada. Portanto, a redundancia na representagao de
informagdes em uma rede neural, diferente de outros sistemas, transforma-se em uma
vantagem, que torna o sistema tolerante a falhas. Atributos, tais como aprender através de
exemplos, generalizagdes redundantes, e tolerancia a falhas, proporcionam fortes incentivos
para a escolha de redes neurais como uma escolha apropriada para aproximagdo para a

modelagem de sistemas biologicos.(BRAGA, CARVALHO & LUDERMIR, 2007)

Lippman (1987) disse que o modelo de rede neural tem muitos neuroénios conectados
por pesos com capacidade de adaptacdo que podem ser arranjados em uma estrutura paralela.
Por causa deste paralelismo, a falha de alguns neur6nios ndo causam efeitos significantes para

a performance de todo o sistema, o que ¢ chamado de tolerancia a falhas.
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A principal forca na estrutura de redes neurais reside em suas habilidades de adaptagao
e aprendizagem. A habilidade de adaptagdo e aprendizagem pelo ambiente significa que
modelos de redes neurais podem lidar com dados imprecisos e situagdes nao totalmente
definidas. Uma rede treinada de maneira razodvel tem a habilidade de generalizar quando ¢

apresentada a entradas que ndo estdo presentes em dados ja conhecidos por ela.

A caracteristica mais significante de redes neurais estd em sua habilidade de aproximar
qualquer fun¢do continua ndo linear de um grau de correcdo desejado. Esta habilidade das
redes neurais as tem tornado util para modelar sistemas ndo lineares na combinacdo de

controladores nao lineares.(LIPPMAN, 1987)

Redes Neurais podem ter varias entradas e varias saidas, eles sdo facilmente aplicaveis

a sistemas com muitas variaveis.

2.1 Topologias das Redes Neurais Artificiais

De acordo com Masson (1990), a topologia de uma rede neural artificial pode ser
expressa através de um grafo dirigido com pesos G = ( 'V, A, W), onde V corresponde a um
conjunto de vértices, A a um conjunto de arcos dirigidos € W a um conjunto de pesos para

esses arcos. Cada vértice no grafo representa uma unidade de processamento.

As pesquisas em redes neurais artificiais levaram ao desenvolvimento dos mais
diversos modelos cognitivos, cada qual com suas particularidades e adequados a um tipo de

situagao.

A estruturacdo de uma rede neural em camadas ¢ uma importante caracteristica
topologica desses modelos. Em uma rede neural estruturada em camadas, o conjunto de
vértices V pode ser particionado em varios subconjuntos disjuntos V = V(0) V(1) ... V(L) de
modo que as unidades de processamento da camada | somente apresentem conexdes com as
unidades das camadas /+1 e /-1, onde / corresponde ao nimero de camadas da rede neural

artificial(MASSON, 1990)

Youngohc (1991) define uma rede fully connected como sendo aquela onde cada
unidade de processamento da camada / estabelece conexdo com todas as unidades de

processamento da camada /+1.
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Beale (1990) & Wasserman (1989) quanto ao niumero de camadas, as redes neurais
podem ser dispostas em uma tUnica camada, configuracdo mais simples de uma rede neural

(single layer), ou em multiplas camadas (multi layer).

Lippman (1987) ainda classifica as redes neurais artificiais em redes ciclicas, também
chamadas de redes recorrentes, e redes aciclicas. A arquitetura de uma rede neural ciclica difere
da aciclica por apresentar conexdes entre as unidades de processamento pertencentes a mesma
camada ou entre unidades de processamento de camadas diferentes cujas saidas passam a ser
entradas na camada anterior. As redes recorrentes podem exibir propriedades muito similares a
memoria de curto termo dos seres humanos, onde o estado da saida da rede depende em parte

da entrada anterior.

Masson (1990) disse que os arcos do grafo sdo chamados de conexdes e representam as
sinapses entre os neurdnios artificiais. A cada conex@o no grafo esta associado um peso wij(l),
em analogia as sinapses de um modelo conexionista bioldgico, representando a forca de
ligacdo entre as unidades de processamento vi(l) e vj(l-1), onde i e j correspondem a posigao -

respectivamente nas camadas / e /-1 , que essas unidades ocupam na rede .

Conexdes com pesos positivos, chamadas excitatorias, indicam o refor¢o na ativagdo do
neurdnio vi(l); sinapses com pesos negativos, chamadas inibitorias, indicam a inibicdo na
ativagcdo do neurdnio vi(l). Assim, os neurdnios artificiais, distribuidos no espago e ligados por
conexdes, trocam sinais inibitorios ou excitatorios, competindo ou cooperando entre si. O
comportamento inteligente emerge, entdo, da acdo simultdnea dessa coletividade, sem a

necessidade de elementos centralizadores (MASSON, 1990).
A interface da rede neural artificial ¢ definida pelas unidades de entrada (V), unidades

de saida (V) e pelas unidades ocultas (V) (MASSON,1990 & YOUNGOHC ,1991).
V=V, V,Vy

Freeman (1992) diz que o conjunto de unidades de entrada e de saida representa as

unidades visiveis da rede, sendo dependentes da aplicacdo que se quer modelar. Em redes

neurais estruturadas em camadas, a camada de entrada ¢ tipicamente V() ¢ a camada de saida,

v,
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Para Youngohc (1991) e Jones (1987) as unidades ocultas sdo utilizadas para modificar
os dados de entrada, de modo a suportar qualquer fungdo requerida para a entrada ou saida,
impondo uma representacdo intermediaria adicional dos dados de entrada para a saida
desejada. Através das unidades ocultas, o0 modelo conexionista consegue representar abstragdes

que nao poderiam ser diretamente realizadas a partir das unidades de entrada.

Para Beale (1990) o dominio do conhecimento de um problema ¢ representado em um
modelo conexionista através das unidades de processamento, que abstraem a estrutura € o

comportamento dos neur6nios bioldgicos.
Uma unidade de processamento vl.(]) possui entradas x ](“), xz(l']), ey xn(“), que

correspondem aos estados dos neurdnios vj(“ ) com os quais esta conectada. A Figura 2.1

ilustra a estrutura de uma unidade de processamento.

Figura 2.1: Unidade de Processamento

Fonte: dados do trabalho

De acordo com Masson (1990) a partir dessas entradas e do conjunto de pesos

sinapticos wl.jm, que refletem a forca da unidade vj(“ ) sobre a unidade vl.(l), ¢ calculado o

potencial net do neurénio vl.(l). Esse potencial no tempo ¢ ¢ determinado por uma regra de

propagagdo, que geralmente equivale a soma linear da multiplicacdo das entradas pelos pesos ,
conforme equacao

?!['I_”

o _ fh_i-1 (-1}
nel; 1y = Zwﬁ X & ; 1)
F=1
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onde xj(“ ) ¢ 0 estado da j-ésima unidade, wl.j(l) ¢ a forga sindptica entre a i-¢sima unidade e a j-
¢sima unidade e, l.(l) ¢ o limiar da i-ésima unidade, representando a forca que as entradas das

unidades conectadas a unidade vl.m precisam atingir para ativar esta unidade.

O potencial € modificado pela aplicagdao de uma funcdo de ativagcdo g, determinando o

estado da unidade vl.(l) no instante ¢+/.

Ln — 0]
X ) T E (?ze.ﬁ!- m)
De acordo com Masson (1990), a fungdo de ativagdo corresponde a um limiar que

restringe a propagacdo do impulso nervoso a transposi¢do de um certo nivel de atividade,

mapeando o potencial da unidade de processamento vl.(l) para um intervalo pré-especificado de

saida.

Dentre as possiveis fungdes de ativagdo pode-se citar a linear, a rampa, a salto € a
L. ~ 7 . B . ~ _ nezf‘“(,j ;
sigmoide. A fungdo linear (Figura 2.2 a) ¢ obtida pela equagdo g () = , onde ¢ uma

[
. . . . i
constante de proporcionalidade que regula a intensidade do "

A funcdo rampa (Figura 2.2 b) ¢ limitada ao intervalo [-y,+y] definida por onde y representa o

ponto de saturacdo da fungao.

i
+y, se net! Jm =y

=¥

3] _ 3] ]
glauaty" ) = 112k, 58 l"‘é‘fﬁ it

&
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A Figura 2.2 c) ilustra a funcdo salto que admite valor +1 se o potencial da unidade de
processamento vl.(l) for positivo e -1, caso contrario. A fungao sigmoide (Figura 2.2 d), também
conhecida por fungdo logistica, ¢ expressa matematicamente como

T —
glnely ) = ——m—
1+e W

sendo uma fun¢do continua, monotonicamente crescente e que gera valores graduais e nao

lineares no intervalo [0,1].
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Figura 2.2: Fungoes de ativacao
Fonte: dados do trabalho
Wasserman (1989) declara que outra funcdo de ativacdo comumente utilizada € a fangente
hiperbdlica . Sua curva € similar a fungdo sigmoide, mas simétrica na origem. Essa funcdo ¢
freqlientemente empregada por bidlogos como um modelo matematico de ativacdo da célula

nervosa.

Mesmo conhecendo completamente o comportamento de cada neur6nio individual, a
composicao de varias unidades de processamento em uma estrutura de rede manifesta reagoes
imprevisiveis. Desta forma, ¢ a reunido do estado de ativacdo de todas as unidades de
processamento que especifica o que esta sendo representado na rede neural artificial em um
determinado instante. E essa emergéncia de propriedades de conjunto que determina o interesse

e a complexidade dos modelos conexionistas.

Por serem baseadas nas redes neurais biologicas, as redes neurais artificiais apresentam
um surpreendente numero de caracteristicas observadas no processo cognitivo humano , como
o aprendizado pela experiéncia, a generalizagdo a partir de exemplos e a abstracdo de

caracteristicas essenciais de informagdes que contém fatos irrelevantes.(WASSERMAN, 1989)
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Carbonell (1989) define o conceito de aprendizado como a habilidade de realizar tarefas
novas que ndo podiam ser realizadas anteriormente, ou melhorar a realizagdo de tarefas antigas,

como resultado de mudangas produzidas pelo processo de aprendizado.

As redes neurais artificiais podem modificar seu comportamento em resposta aos
estimulos produzidos pelo ambiente, regulando a for¢a da conexdo entre unidades de
processamento adjacentes pela adaptacao dos pesos sindpticos, reconhecendo as informagdes

apresentadas as suas unidades visiveis (WASSERMAN, 1989).

Segundo Wasserman (1989), um modelo conexionista € sensivel as variacdes que
podem ocorrer em informagdes procedentes de suas unidades de entrada, reconhecendo ruido e
distor¢do. A capacidade da rede em se adaptar as novas situagdes, gerando valores de saida
consistentes com os esperados, ¢ vital para a aplicabilidade do modelo em um ambiente do

mundo real.

Refens (1993) disse que embora a maioria das pesquisas em redes neurais artificiais
tenham concentrado seus esfor¢os na reducao dos tempos de aprendizagem, a caracteristica
mais importante de um modelo conexionista ¢ a habilidade em generalizar sobre o dominio do

problema.

De acordo com Lecun (1989) o bom desempenho da generalizacdo depende, entre
outros fatores, do niimero de pardmetros livres da rede neural artificial. E desejavel diminuir o
tamanho das conexdes sem, entretanto, reduzir o tamanho da rede ao ponto onde nio se possa

computar a fun¢do desejada.

Alguns modelos de redes neurais artificiais sdo capazes de abstrair a esséncia do
conjunto de dados a elas apresentados, permitindo, dessa forma, a classificagdo ou

reconhecimento de padrdes incompletos.

Dentre todas as caracteristicas das redes neurais artificiais, nenhuma desperta tanto

interesse quanto a sua habilidade em realizar o aprendizado (WASSERMAN, 1989).

Conforme Masson (1990), o aprendizado em um modelo de redes neurais artificiais €
decorrente do treinamento da rede através da apresentacdo de padrdes as suas unidades

visivelis.
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O objetivo do treinamento consiste em atribuir 0os pesos sinapticos com valores
apropriados, de modo a produzir o conjunto de saidas desejadas ou a0 menos consistentes com

um intervalo de erro estabelecido. (FREEMAN,1992)

Desta forma, o processo de aprendizado subsiste na busca de um espago de pesos pela

aplicagio de alguma regra que defina esta aprendizagem (MASSON, 1990).

Hebb (1949) define que, as regras de aprendizado podem ser consideradas variantes da
Regra de Hebb. Na esséncia, Hebb propde que a sinapse conectando dois neurdnios seja
reforcada sempre que ambos os neurdnios estiverem ativos. Uma rede neural artificial que
tenha a regra de Hebb como regra de aprendizado modifica os pesos sindpticos entre as
conexoes das unidades de processamento vi(l) e vjﬂ'l) proporcionalmente ao produto dos niveis
de excitacdo desses neuronios, conforme equagao,

&wé-” =1 xz-m. x}‘t_”

(1
W - ‘
onde ¥ corresponde a alteragdo no valor do peso wl.j(l) e ¢ uma constante de

proporcionalidade que reflete a evolugdo do processo de aprendizado pela busca no espago de

pesos.

Como adaptag@o a regra de Hebb, a regra Delta modifica os pesos de acordo com a

variagio entre a saida desejada e a observada no treinamento (MASSON, 1990).

A equacao abaixo atualiza os pesos associados aos arcos da rede neural artificial pela aplicacdo

da regra Delta
&wé-‘z:' =& x!-m
Uma rede neural artificial deve ser ajustada para que a aplicagdo de um conjunto de

entradas produza a saida desejada. Esse ajustamento, obtido pelo treinamento da rede, pode ser

feito das seguintes formas (MASSON, 1990 & WASSERMAN, 1989).

esem treinamento : os valores dos pesos sinapticos sdo estabelecidos

explicitamente.

etreinamento supervisionado : a rede ¢ treinada pela apresentagdao dos vetores de

entrada e seus respectivos vetores de saida, chamados de pares de treinamento.
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e treinamento ndo supervisionado : o treinamento consiste da apresentacao apenas
dos vetores de entrada, a partir dos quais sdo extraidas as caracteristicas desse
conjunto de padroes, agrupando-os em classes. O treinamento ndo supervisionado

pode ser observado como um processo autbnomo ou auto-organizavel.

Por muitos anos nao se teve um algoritmo eficiente para treinar redes neurais artificiais
de multiplas camadas. Desde que as redes de uma tnica camada se mostraram limitadas
naquilo que poderiam representar e, portanto, no que poderiam aprender, o desenvolvimento de
modelos cognitivos deixou de ser um campo atraente e poucas pesquisas foram realizadas na

area.

O algoritmo backpropagation, proposto por Werbos, Parker ¢ Rummelhart, fez
ressurgir o interesse em redes neurais artificiais, sendo o algoritmo de aprendizado mais

largamente utilizado. (MASSON,1990 e REFENES1993)

Conforme Beale (1990), o backpropagation pode ser visto como uma generalizagao do
método Delta para redes neurais de multiplas camadas. Ao se apresentar um determinado
padrdo de entrada a uma rede neural ndo treinada e o respectivo padrao de saida, uma saida
aleatoria ¢ produzida. A partir da saida produzida pela rede ¢ calculado um erro, representando
a diferenca entre o valor obtido e o desejado. O objetivo consiste, entdo, em reduzir
continuamente o erro at¢ um determinado valor aceitavel. Isto ¢ alcangado pelo ajuste dos
pesos entre as conexdes dos neurdnios pela aplicagdo da regra Delta Generalizada, que calcula
o erro para alguma unidade particular e propaga esse erro para a camada anterior. Cada unidade

tem seus pesos ajustados de modo a minimizar o erro da rede.

A minimiza¢do do erro no algoritmo backpropagation ¢ obtida pela execucdo do
gradiente decrescente na superficie de erros do espaco de pesos, onde a altura para qualquer
ponto no espago de pesos corresponde a medida do erro. O ajuste dos pesos inicia nas unidades
de saida, onde a medida do erro esta disponivel, e procede com a retropropagacgao desse erro
entre as camadas, ajustando os pesos at¢ que a camada das unidades de entrada tenha sido
processada. Para as unidades de saida, como s3o conhecidos os valores desejados e obtidos, o
ajuste dos pesos sindpticos ¢ relativamente simples; para as unidades das camadas ocultas, o
processo nao ¢€ tao trivial. Intuitivamente, as unidades ocultas que apresentarem erros grandes
devem ter suas conexdes bastante alteradas, enquanto que a mudanga nos pesos daquelas que

tiverem suas saidas muito proximas das desejadas devera ser pequena. Na realidade, os pesos
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para um neurdnio particular devem ser ajustados na propor¢ao direta ao erro da unidade de
processamento a qual estd conectado. Essa € a razdo pela qual a retropropagacao dos erros
através da rede permite o correto ajuste dos pesos sindpticos entre todas as camadas do modelo

conexionista.

Assim, ¢ possivel identificar duas fases distintas no processo de aprendizagem do
backpropagation : aquela onde as entradas se propagam entre as camadas da rede, da camada
de entrada até a camada de saida, e aquela em que os erros sdo propagados na direcio contraria

ao fluxo de entrada.

Conforme Freeman (1992), ndo existe critério especifico para selecdo dos vetores de
treinamento. E possivel utilizar todos os dados disponiveis no treinamento do modelo
conexionista, embora apenas um subconjunto desses dados talvez seja suficiente para que esse
processo seja executado com sucesso. Os dados restantes podem ser usados para avaliar a
capacidade de generalizacdo do backpropagation no mapeamento de entradas nunca

encontradas no treinamento para saidas consistentes.

Refens (1993) coloca que o numero de unidades de processamento das camadas de
entrada e saida ¢ usualmente determinado pela aplicacdo. No caso das camadas ocultas, a

relagdo ndo € tao transparente.

Rumelhart (1986) declara que o ideal ¢ utilizar o0 menor nimero possivel de unidades
ocultas para que a generalizagdo ndo fique prejudicada. Se o niimero de neurdnios ocultos for
muito grande, a rede acaba memorizando os padrdes apresentados durante o treinamento.
Contudo, se a arquitetura das camadas ocultas possuir unidades de processamento em ntimero
inferior ao necessario, o algoritmo backpropagation pode ndo conseguir ajustar os pesos

sindpticos adequadamente, impedindo a convergéncia para uma solucao.

Para Surkan (1990) a experiéncia ainda ¢ a melhor indicagdo para a defini¢do da

topologia de um modelo conexionista.

Freeman (1992) sugere que os pesos das conexdes entre as camadas de uma rede neural
sejam inicializados com valores aleatdrios e pequenos para que se evite a satura¢do da fungao

de ativagdo e a conseqiiente incapacidade de realizar a aprendizagem.
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A medida que o treinamento evolui, os pesos sinapticos podem passar a assumir valores
maiores, forcando a opera¢ao dos neuronios na regiao onde a derivada da funcdo de ativagao ¢
muito pequena. Como o erro retropropagado ¢ proporcional a esta derivada, o processo de
treinamento tende a se estabilizar, levando a uma paralisagdo da rede sem que a solugdo tenha
sido encontrada. Isto pode ser evitado pela aplicagdo de uma taxa de aprendizagem menor.
Teoricamente, o algoritmo de aprendizado exige que a mudanga nos pesos seja infinitesimal.
Entretanto, a alteragdo dos pesos nessa propor¢ao ¢ impraticavel, pois implicaria em tempo de
treinamento infinito. Em vista disso, ¢ recomendavel que a taxa de aprendizado assuma valor
maior no inicio do treinamento e, a medida em que se observe decréscimo no erro da rede, essa
taxa também seja diminuida. Diminuindo progressivamente a taxa de atualizagdo dos pesos, o
gradiente decrescente esta apto a alcancar uma solugdo melhor (BEALE, 1990 &

RUMELHART,1986).

Beale (1990) e Freeman (1992) e Rumelhart (1986) ¢ Wasserman (1989) dizem que
outra maneira de aumentar a velocidade de convergéncia da rede neural artificial treinada pelo
algoritmo backpropagation ¢ a adogdo de um método chamado momentum . O propoésito desse
método consiste em adicionar, quando do célculo do valor da mudanga do peso sinaptico, uma
fracdo proporcional a alteragdo anterior. Assim, a introdugdo desse termo na equagdo de
adaptacao dos pesos tende a aumentar a estabilidade do processo de aprendizado, favorecendo
mudangas na mesma direcdo. A equacao especifica o ajuste das conexdes entre unidades de
processamento pela aplicacdo do termo momentum. onde o representa o termo momentum, 0 <

a<l.

L _ na -l A i
‘ﬂwi?' q:+13_n'§§ Ay +Q(Wi?' i Wi? (:-13}

O backpropagation utiliza a heuristica do gradiente decrescente para ajustar os pesos
entre as sinapses, seguindo a curva da superficie dos erros em direcdo a um ponto minimo.
Superficies de erros convexas, por apresentarem um unico minimo, permitem que este método
atinja o minimo global. Nas superficies de erros ndo convexas e altamente convolutas,
normalmente encontradas em problemas praticos, a solu¢do alcancada pode ndo ser a 6tima.
Nestes casos, havera que ser utilizado algum algoritmo de otimizagdo global.

(WASSERMAN, 1989)

Para Freeman (1992) assim que um minimo ¢ encontrado, seja global ou local, o

aprendizado cessa . Se a rede alcangar um minimo local (Figura 2.3), do seu ponto de vista
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limitado, todas as diregdes em sua volta representam valores maiores que o alcangado e,

conseqiientemente, a convergéncia para o minimo global ndo ¢ atingida. Nesse caso, a

magnitude do erro da rede pode ser muito alta e, portanto, inaceitavel.

Caso a rede neural encerre o aprendizado antes que uma solugao satisfatoria seja obtida,
o redimensionamento do niimero de unidades ocultas ou da taxa de aprendizagem e do termo
momentum podem ser suficientes para resolver o problema. Outra possibilidade para se tentar
encontrar o minimo global ¢ realizar o treinamento a partir de um conjunto de pesos inicial

diferente daquele utilizado anteriormente. (FREEMAN, 1992)

minima global

Figura 2.3: Minimo Local

Fonte: Kovacs (1996)

Através da Figura 2.3, que ilustra um corte em uma superficie de erros hipotética no
espaco de pesos, ¢ possivel observar um ponto de minimo local. Tanto a direita, quanto a

esquerda, os valores s30 maiores que esse minimo.

2.2 Redes Neurais Artificiais no MatLab

De acordo com Demuth & Beale & Hagan (2007) a escolha de usar o MatLab para
fazer o treinamento da rede se deve ao fato que o MatLab apresenta boas fungdes para atacar o
problema aqui abordado. Sua ToolBox para redes neurais artificiais contém varias opc¢des de
topologia de rede, e varias fungdes de treinamento diferentes e varias op¢des de mudancgas de

parametros, tendo assim uma vasta liberdade para obter bons resultados. Varias empresas e
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institui¢des ja utilizaram as fungdes de redes neurais artificiais do MatLab para suas pesquisas

e produtos. Tendo isto em mente a opgao pela utilizagao desta ferramenta ¢ adequada.

Essa Tool Box para MatLab, apresentam varios tipos de modelos de neur6nios, como o
neuronio simples, como mostrado na Figura 2.4. Nela temos o modelo de neurénio simples
utilizado pelo MatLab, a direita temos o modelo sem o baias como entrada tem-se um escalar
p, ele € transmitido por uma conexdo onde ¢ multiplicado por um peso w para formar o
produto wp, este produto wp ¢é o inico argumento para a func¢ao /' que produz o escalar de saida
a. E a esquerda temos o modelo com o baias onde o baias € o escalar b, nesse modelo temos a
juncdo da soma do produto de wp com o baias, assim a saida a € a representacdo dessa soma.
Para os dois modelos o argumento f representa a funcao de ativagdo, onde a fungdo recebe o
escalar n como parametro. Esse escalar ¢ a representagdo da produto wp no caso do modelo
sem baias ou do produto wp mais a soma do baias b, no caso do modelo com baias.

(DEMUTH & BEALE & HAGAN, 2007)

Entrada Neurdnio sem Baias Saida Neuronio com Baias
N A N N
P o w :?’f a’ P g W > ”’f ab
. > l}) .
\_J J o/ | J
a = f(uwp) a=f(wp+b)

Figura 2.4: Modelo de neur6nio simples

Fonte: Demuth & Beale & Hagan (2007)

Outro modelo de neurdnio € o neurénio com vetor de entrada, mostrado na Figura 2.5
nesse modelo tem-se um vetor como entrada do neurdnio cada elemento do vetor esta
representado por uma variavel p, p: , p2, ps, ..., pr onde estas entrada sdo multiplicadas pelos
pesos Wi, Wi, ... Wi, €sta € unica diferenca estre os dois modelos. Este modelo com vetor de

entradas ¢ o mais utilizado.

Nessa ToolBox apresenta também, varias fungdes de ativacdo para o treinamento das

redes neurais artificiais, como mostrado na Figura 2.6.
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Entrada Neurdonio com o vetor de entada

A N

Onde

R = nimero de

Z - > d -3 elementos no

vetor de entrada

a=fiWp +b)

Figura 2.5: Neurdnio com vetor de entrada

Fonte: Demuth & Beale & Hagan (2007)

Fungoes de Ativagio

compet Competitive transfer function

hardlim Hard limit transfer function

hardlims Symmetric hard limit transfer function
logsig Log-sigmoid transfer function

netinv Inverse transfer function

poslin g Positive linear transfer funetion

purelin Linear transfer function

radbas Radial basis transfer function

satlin Saturating linear transfer function

satlins Symmetric saturating linear transfer function
softmax Softmax transfer function

tansig Hyperbolic tangent sigmoid transfer function

tribas Triangular basis transfer function

Figura 2.6: Fungoes de ativacao

Fonte: Demuth & Beale & Hagan (2007)
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Na figura a esquerda contém o nome da fungdo de ativacdo no MatLab e a seguir uma

pequena representacao grafica dela, e por fim o nome descritivo da fungao.

Para o Backpropagation o MatLab possui varias formas de treinamento. Treinamento
pela funcdo Batch Training train, nesse tipo de treinamento os pesos € o baias da rede sdo
atualizados somente depois da entrada escolhida for aplicada na rede. Os gradientes calculados
para cada exemplo treinado sdo adicionados juntos para determinar a mudanga nos pesos €

baias. Ainda para esse tipo de treinamento tem-se associado sete parametros, que sao:

e epochs, parametro que determina a quantidade de épocas que vao executar

durante o treinamento.

e show, parametro que determina o intervalo de épocas para atualizar o grafico de

performance.

e goal, parametro que determina o limiar para a performance da rede, caso com o
treinamento ela atinja o valor desse limiar o treinamento ¢ interrompido, antes mesmo

se ndo tiver executados todas as épocas.

e [r, parametro que determina a taxa de aprendizado, essa taxa ¢ multiplicada ao
negativo do gradiente, para determinar as mudangas nos pesos e baias. Se essa taxa for
muito grande, o algoritmo se torna instavel, mas também se for muito pequeno o

algoritmo demora muito tempo para convergi.

e min_grad, parametro que determina a magnitude minima para o gradiente, a

rede para o treinamento se ela obtém um gradiente minimo escolhido por essa variavel.

e time, parametro que determina o tempo em segundos para terminar a execucao

do treinamento.

e mc, parametro que determina a taxa de momentum, essa taxa ¢ a responsavel

para que a rede ndo fique estacionada em um minimo local.

Faster Tarining € outro tipo de treinamento que o MatlLab possui. Este tipo de
treinamento realiza técnicas de heuristicas ou otimizagdo numérica para realizar o treinamento.
O treinamento anteriormente mostrado pode ser uma boa opgdo, mas consome muito tempo
para a execucdo dependendo do problema tratado. A ToolBox possui duas principais

heuristicas que sdo a traingda e a traingdx, ou Variable Learning Rate, esses algoritmos

29



buscam em tempo de execucdo adaptar a taxa de aprendizagem. Um algoritmo por otimizacao
¢ o Resiliente Backpropagation trainrp. Fletcher-Reeves Update traincgf, Polak-Ribiére
Update traincgp, Powell-BealeRestarts traincgb, Scaled Conjugte Gradient trainscg, sdo
treinamentos com otimizagdo do gradiente. Ja os BFGS Algorithm #rainbfg, One Step Secant
Algorithm trainoss, sdo algoritmos de treinamento com otimizagao pelo método de Newton. E
por fim tem-se os métodos de Levemberg-Marquardt trainlm, e o Redeced Memnory
Levenberg-Marquart trainlm os dois baseados no algoritmos de Levenberg-Marquardt. A

Tabela 2.1 apresenta todos esses métodos de aprendizagem.

Tabela 2.1: Algoritmos para treinamentos de redes neurais artificiais

Acronym  Algorithm

LM trainlm Levenberg-Marquardt

BFG trainbfg BFGS Quasi-Newton

RP trainrp Resilient Backpropagation

SCG trainscg Scaled Conjugate Gradient

CGB traincagb Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts
CGF traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient

CGF traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient

0SS trainoss One Step Secant

GDX traingdx Variable Learning Rate Backpropagation

Fonte: Demuth & Beale & Hagan (2007)
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3 PREDICAO DE ESTRUTURAS
SECUNDARIAS DE PROTEINAS

Como foi dito no capitulo 1, a predi¢ao de estruturas secundarias de proteinas sao
importantes pois com elas podemos identificar quais sdo as fungdes desempenhadas pela

proteina.

De acordo com Kaya (2008) estudos sobre predicao de estruturas secundarias de
proteinas por métodos computacionais € métodos estatisticos comegaram em 1988 com
Krigbaum e Kuntton, eles usaram algoritmos de regressdo linear pra predizer, em seguida
Chou-Fasman usou um método estatistico empirico baseado em freqiiéncias de tipos de

estruturas secundarias.

De acordo com Rost & Sander (1993) desde 1989 procura-se predizer as estruturas
secundarias de proteinas por recursos computacionais. Mas até hoje o problema se mantém

aberto, pois ndo se obteve um algoritmo que substitua totalmente os exames de laboratorio.

Existem varias formas de se predizer a estrutura secunddria a partir da estrutura
primaria. Uma das abordagens utilizadas € a predi¢do por Redes Neurais Artificiais, o recurso
computacional utilizado neste trabalho, mas também foram utilizados outras metodologias de
predicdo como, Modelos de cadeia de Markov, Redes Bayesianas, Vector Machines. Este
capitulo objetiva explicar superficialmente quais sdo esses métodos e quais sdo os resultados

obtidos pelos mesmos.

Aydin & Altunbasak & Borodovsky (2006) disse que existem dois tipos de algoritmos
para a predi¢do. A primeira sdo algoritmos de predigdo para seqiiéncias simples, que implica
em ndo se ter o conhecimento de proteinas homologas para realizar a predicao. E o segundo

tipo € quando se tem informacdes sobre proteinas homologas.

As Redes Neurais Artificiais ¢ o método computacional mais utilizado para predizer
estruturas secundarias de proteinas, por sua capacidade de generalizacdo se torna uma

alternativa atraente para o combater o problema.

A predicdo por redes neurais artificias normalmente ¢ modelada da seguinte maneira: as
proteinas que ja se tem o conhecimento de suas estruturas primarias e secundarias sdao

utilizadas pela rede, a estrutura primaria, como ja foi dito, ¢ a sua seqiiéncia de aminoacidos e



sera a entrada da rede, com se tem somente a informagdao dos aminoacidos que as compde,
alguma codificacdo dessa seqiiéncia deve ser realizada. Afinal, redes neurais artificias sé
possuem dados numéricos como entrada. A estrutura secundaria da proteina servird como o
vetor de valores esperados para a rede. Depois de definido a entrada e valores desejados, ¢
preciso escolher a topologia, o algoritmo de treinamento e os ajustes dos parametros da rede,
tais com numero de épocas, fungao de ativagdao, nimero minimo do gradiente, tempo maximo,

e outros parametros que o algoritmo de treinamento tiver.

A codificagdo dos dados, a topologia da rede, o algoritmo de treinamento e os ajustes de
parametros que sao fatores necessarios para se criar uma rede neural artificial para a predi¢ao

de estruturas de proteinas devera ficar a critério de escolha do pesquisador .

Qian & Sejnowski (1988) desenharam a primeira rede neural para realizar predigdes de
estruturas secundarias de proteinas, conseguindo uma taxa de generalizacdo de 64.5%. Em
seguida Taylor & Orego (1989) conseguiram uma melhora taxa de acerto conseguindo chegar
aos 65.5% de generalizacdo. Outras pesquisas foram realizadas nos anos seguinte propondo
outros algoritmos, mas nenhum trabalho se destacou, at¢é que Rost & Sander (1993)
introduziram na predigdo profiles alinhados com multiplas seqiiéncias alinhadas, o método foi
chamado de PHD, e possuia performance bem melhor que as anteriores, pois utiliza
alinhamento de profiles como entrada da rede, chegando a taxa 70%. Jones (1999) fez grades
melhorias por ser pioneiro e usar a posi¢do especifica pontuando matrizes, esse método foi
denominado PSSM com isso gerou-se o PSI-BLAST profile controlados, e logo em seguida

pode-se criar o PSIPRED, a generalizagdo desse método era um pouco superior a 70%.

McGuffin & Bryson & Jones (1999) disse que o PSIPRED server ¢ um servidor de

predicao de estruturas de proteinas que esta disponivel em PSIPRED (2008) ele disponibiliza

para usuarios submissdo uma seqiiéncia de proteina os resultados da predigdo sdo enviados
como uma mensagem de texto via e-mail, e graficamente via web. Esse servidor ¢
constantemente atualizado, inserindo novos algoritmos e melhores resultados, hoje a taxa de

exatidao do PSIPRED chega a 80% de exatidao.

Recentemente, novas técnicas de treinamentos e topologias de redes neurais artificiais
tem sido freqiientemente usadas com intuito de obter melhores resultados para o problema da

predicao de estruturas secundarias de proteinas. Como por exemplo pode-se citar redes neurais
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recorrentes, redes neurais holpfiel, redes neurais qprop, nprop, redes neurais com momentun.

Com isso esses trabalhos conseguem cada vez mais, uma melhor eficiéncia nas predigoes.

Outro método para se prever estruturas secundarias de proteinas ¢ por modelos de
Markov. Um modelo escondido de Markov ¢ uma maquina probabilisticas de estados finitos
para modelos estocasticos de seqiiéncias. O modelo de Markov ¢ definido pelo conjunto de
estados, emissdo probabilistica associado com cada estado conectado. Pode-se associar uma
probabilidade com uma seqiiéncia de acordo como o modelo de Markov que gera aquela

seqiiéncia..

Won & Hamelryck & Prugel-Bennett & Krogh (2005) disse que para usar um modelo
de Markov para rotular uma seqii€ncia € preciso associar uma etiqueta com cada estado, ou
mais genericamente uma probabilidade de um marcador especifico em virtude do estado. O
rotulo atribuido a cada elemento na seqiiéncia depende de qual estado que provavelmente tenha
emitido o elemento. Esses modelos tém sido amplamente utilizados em bioinformatica porque
o conhecimento pode ser codificado para esses modelos. Alem disso, ¢ permitindo que outras
informagdes sejam aprendidas através de treinamentos das emissdes e da transicdo das

probabilidades dos dados.

Asai (1999) fez o primeiro modelo de cadeia de Markov para predicao de estruturas
secundarias de proteinas, com taxa de exatiddo de 70%. Modelos de Markov com algoritmos

genéticos foram desenvolvidos a fim obter melhores resultados.

O método de supoort vector machines proposto por Cortes & Vapnik (1995) ¢ um
método muito eficiente para reconhecimento de padrdes , aprendizagem por support vector
machines ¢ a fronteira entre exemplos pertencentes a duas classes mapeando exemplos de
entrada com um grande espaco dimensional, procurando um hiperplano de separagdo neste
espaco. O hiperplano de separacdo ¢ escolhido de forma a maximizar sua distdncia com
relagdo aos exemplos de treinamento mais proximos. O hiperplano ¢ chamado de separagao

hiperplana 6tima.

Para Hua & Sun (2001) construir uma support vector machine para predizer estruturas
secundarias de proteinas pode ser mais fcil que construir uma rede neural artificial. A estrutura
apropriada da rede neural dependerd do nivel do desenvolvedor, ja no caso de support vector

machines € necessario somente selecionar a fun¢dao e regular um parametro para se poder
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comecar a treinar. Logo ap0s € preciso determinar a janela de largura 6tima para cada binario
classificador. As taxas de exatidao para support vector machine, chegando a 77% obtida por

Nguyen & Rajapakse (2007), demonstra a boa performance para a solu¢ao do problema.
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4 MATERIAIS E METODOS

Essa secdo pretende esclarecer a classificagdo, € o caminho metodologico a ser

percorrido para se alcangar os objetivos da pesquisa.

4.1 Tipo de Pesquisa
De acordo com Jung (2004), a pesquisa desenvolvida ¢ aplicada, uma vez que se utiliza
de conhecimentos e experiéncias adquiridos por estudiosos e profissionais da area de

bioinformatica e aplica técnicas ja existentes na literatura.

Quanto ao objetivo, esta pesquisa ¢ exploratdria, visto que visa a descoberta de teorias e

praticas que modificardo as existentes (JUNG, 2004).

Considerando-se os procedimentos a serem adotados, segundo Jung (2004) esta
pesquisa € operacional, uma vez que aplica métodos cientificos a problemas complexos para

auxiliar no processo de tomada de decisdes.

4.2 Definicao do Problema

Pode-se observar durante a leitura dos capitulos anteriores que apesar de ser um
problema muito visado na biologia computacional, a predicao de estruturas secundarias de
proteinas ¢ um problema que precisa ser trabalhado. Os métodos aqui implementados visao dar
um suporte a mais para os estudos no assunto. Para que algum dia o problema possa ser

totalmente resolvido.

Os subcapitulos seguintes mostram detalhadamente os procedimentos, a obtengdo dos
dados a escolha da arquitetura da rede, a escolha da topologia e dos parametros, os resultados

serdo apresentados no capitulo seguinte.

4.3 Obtencao dos Dados

Para o treinamento da RNA foi utilizado o banco de dados publico de proteinas Protein
Data Bank, PDB, esse banco contém informagdes como o nome da proteina, sua seqiiéncia
(estrutura primaria), possui informacdes sobre o tamanho a que estrutura secundaria pertence
essa seqiiéncia. E outras muitas informagdes ndo relevantes para este trabalho. A Figura 4.1

mostra uma parte do PDB, pode-se observar que possui os campos referentes a quantidade de



aminoacidos(tamanho da seqiiéncia), a seqiiéncia € o campo DSSP que representa a estrutura
secundaria equivalente a cada aminoacido da seqiiéncia. Para exemplificar, pode-se observar
que a subseqiiencia de aminoacidos FEMLRIDE a partir da quarta posi¢do, representa uma
estrutura secundaria. Toda seqiiéncia continua de letras no campo DSSP representa uma Uinica
estrutura secundaria. As estruturas alfa-helices sdo representadas pela letra H, as estruturas
folha-beta sao representas pela letra E e as estruturas Coils sdo representadas pela letra C, as

demais letras sdo outros tipos de seqii€ncias que ndo sao tratadas neste trabalho.

Amino-acids @ 162

Sequence i MMIFEMLRIDEGLRLEIYKDTESYYTIGIGHLLTKSPSLMAARKKELDE

OSSP ! CCHHHHHHHHHCCEEEEEECTTSCEEEETTEEEESSSCHHHHHHHHHE
Figura 4.1: PDB - Protein Data Bank

Fonte: dados do trabalho
Para entrada de dados na rede, uma filtragem de dados foi realizada. Como a rede
neural aceita somente como entrada seqii€ncias de mesmo tamanho, uma selecdo de seqiiéncias
de mesmo tamanho foi feita. Os dados foram separados por seqii€ncias de tamanho dez, onde
esses dez aminodcidos representam um tipo de estrutura secundaria. A escolha do tamanho dez
se deve ao fato que em média o tamanho das estruturas sdo de oito a doze aminoécidos, testes

realizados obtiveram uma maior nimero de seqiiéncias com tamanho dez.

Com a filtragem realizada pode-se observar que a quantidade de estruturas do tipo alfa-
helice, folha-beta e coil sdo predominantes nas seqiiéncias, foram catalogadas para a rede
90563 subseqiiéncias, de tamanho dez, desses trés tipos basicos, € 1047 subseqiiéncias, de

tamanho dez, de outros tipos.

Tabela 4.1: Numero de subseqiiéncias.

Estrutura Numero de subseqiiéncias
Alfa-Helice 42564
Folha-Beta 28980

Coil 19019
Todas 90563

Fonte: dados do trabalho
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A Tabela 4.1 mostra o nimero de subseqiiéncias catalogadas depois da filtragem, pode-
se observar que ha um maior niimero de subseqii€ncias alfa-helice, cerca de 47%, depois

folhas-beta cerca de 32 %, e 21 % para Coil.

Como o tipo de estruturas secundarias mais encontradas sdo as alfa-helices as folhas-
beta e as coil, a rede neural reconhecera somente estes trés tipos mais basicos de estruturas, o
reconhecimento de outros tipos acarretaria em uma queda de performance da rede. A
quantidade de subseqiiéncias que ndo sdo destes trés tipos ¢ considerada insignificante, a rede

simplesmente ndo os reconheceriam, reduzindo a performance.

A Figura 4.2 mostra a freqiiéncia pelo tamanho para as seqiiéncias. Observa-se que em
média hd uma maior freqiiéncia de dados com o tamanho dez, para os trés tipos bésicos de

estruturas secundarias, alfa-Helice, folha-Beta e Coil.

Outro fator importante para a rede neural ¢ que as entradas além de serem do mesmo
tamanho necessitam que os dados estejam em valores numéricos, e assim as seqiiéncias
filtradas passaram por uma codifica¢do. Uma classifica¢@o por hidrofobicidade foi realizada, os
aminoacidos recebem valores reais dependendo de seu grau hidrofébico essa codificagdo
também ¢ denominada escala KD. A Tabela 4.2 expde as codificagdes para cada um dos 20
aminoacidos. E também possui informagdes sobre que categoria de hidrofobicidade ele se
encontra, que podem ser hidrofobico, neutro ou hidrofilico. Pode-se observar que os valores

comecam em 0.05 e incrementam de acordo com os niveis de hidrofobicidade.

A codificagd@o por hidrofobicidade foi escolhida pois como pode-se ver no capitulo 1, é
de total importancia para formacdo das estruturas o grau de hidrofobicidade dos aminoécidos.
A formacao de estruturas com a alfa-helice e a folha-beta dependera se os aminoacidos que a

constituem sao ou nao soltiveis em meio aquoso.
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Tabela 4.2: Valores reais atribuidos a cada aminoacido conforme
escala de hidrofobicidade

Aminoacido | Escala KD | Valor Real | Categoria
I +4,5 0,05 | Hidrofobico
\' +4,2 0,10 | Hidrofébico
L +3,8 0,15 | Hidrofébico
F +2,8 0,20 | Hidrofébico
C +2,5 0,25 | Hidrofébico
M +1,9 0,30 | Hidrofébico
A +1.8 0,35 | Hidrofébico
G -0,4 0,40 | Neutro
T -0,7 0,45 | Neutro
S -0,8 0,50 | Neutro
W -0,9 0,55 | Neutro
Y -1,3 0,60 | Neutro
P -1,6 0,65 | Neutro
H -3,2 0,70 | Hidrofilico
Q -3,5 0,75 | Hidrofilico
N -3,5 0,80 | Hidrofilico
E -3,5 0,85 | Hidrofilico
D -3,5 0,90 | Hidrofilico
K -3,9 0,95 | Hidrofilico
R -4.0 1,00 | Hidrofilico
Fonte: dados do trabalho
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Figura 4.2: Freqiiéncia por tamanho das estruturas secundarias

Fonte: Martin & Letellier & Marin & Taly & Brevern & Gibrat (2005)
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4.4 A Rede Neural Artificial

Foram testados varias configuracdes de redes neurais artificiais, a fim de obter o melhor

resultado, a configuracao que obteve melhor resultado serd aqui detalhada.

A Tabela 4.3 mostra um comparativo entre os resultados obtidos sobre as diferentes

configuragdes de rede treinadas.

Tabela 4.3: Redes treinadas

Treinamento | Neuronios na camada | Funcdo de ativagdo | Taxa total de

intermediaria generalizagdo
train 10 tansig 70.6 %
trainbfg 10 tansig 72.3 %
traingrp 10 tansig 72.7 %
trainbfg 25 tansig 72.9 %
trainrp 25 tansig 73.6 %

trainbfg 30 tansig 74 %

trainrp 30 tansig 74.4 %
traingda 10 logsig 75.2 %
traingda 10 tansig 76.1 %
traingda 25 tansig 772 %
traingda 30 tansig 77.8 %
traingda 55 tansig 78.1 %

Fonte: Dados do trabalho

A melhor rede treinada, foi uma rede multi layer perceptron com treinamento
backpropagation modificado com taxa de aprendizado adaptativa (treinamento Batch Training
traingda do MatLab), feedforward, com taxa de momentum e fungdes de ativacdo tangente

hiperbolica sigmoidal.

Em relacdo as camadas da rede, a primeira camada ¢ a camada de entrada, esta ¢
composta por dez neurdnios cada neurdnio representa um aminoacido e a jungdo destes dez
aminodcidos (ja codificados) ¢ a representacdo de uma subseqiiéncia que representam uma
estrutura, cada vetor de entrada (os dez aminoécidos) pode representar uma estrutura diferente,

podendo ser alfa-helice, folha-beta ou coil. Como foi escolhida uma topologia de rede multi
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layer perceptron, MLP, a rede possui 55 neurdnios na camada intermediéria, essa configuragao
apresentou melhores resultados que configuragdes com menos neurdnios nesta camada. E por
fim tem-se trés neurdnios na camada de saida, cada um representando uma estrutura, entrando
com uma subseqiiéncia a rede diz se estd € um dos trés tipos de estruturas. Assim a rede neural
artificial em relacdo a camadas tem a seguinte configuragcdo: camada de entrada com 10
neurdnios, camada intermedidria com 55 neurdnios e camada de saida com trés neurdnios, que

pode ser visto na Figura 4.3.

O algoritmo de treinamento foi o traingda, ou seja algoritmo bacpropagation com taxa
de aprendizado de modo adaptativo. O numero de épocas executadas foram 6000, a taxa de

momentum 0.5 e taxa de aprendizado 0.05. Esses foram os parametros da rede.

Dos dados obtidos, cerca de 70 % deles foram separados para o treinamento, € os outros
30% foram separados para validacdo da rede, quer dizer, 70% dos dados serdo carregados
como entrada e a rede neural artificial treinard com eles, os outros 30% servirdo para a
simulagdo, a verificagdo da performance da rede. Como pode-se observar a separagdo dos

dados pela Tabela 4.1.

"
Wi

neuronios

10
neuronios

Figura 4.3: Arquitetura da rede.

Fonte: Dados do trabalho
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Tabela 4.4: Dados para treinamento e dados para validacao

Estrutura Para 70% dos dados | Para 30% dos dados
Alfa-Helice 29794 12770
Folha-Beta 20286 8694
Coil 13313 5706
Total 63393 27170

Fonte: Dados do trabalho

4.5 Ambiente de Desenvolvimento

O trabalho foi realizado em um computador core 2 duo 1.86 Ghz, 1Gb de memoria
RAM, com sistema operacional microsoft windows XP service pack 3, o dados foram filtrados
e codificados por um programa feito na linguagem Java, e a rede foi feita, treinada e simulada

pelo MatLab com a toolbox de redes neurais artificias.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Os Resultados

O problema consiste na predi¢do de estruturas secundarias de proteinas. Isso €, prever
qual serd a configuracdo de estruturas secundarias de uma dada proteina, através de sua

estrutura primaria, ou seja, através de sua seqiliéncia de aminoacidos.

Para isto como ja foi dito no capitulo 3, existem varios métodos de se prever essas
estruturas secundarias de proteinas, dentre elas se destacam a predicdo por redes neurais
artificiais, a predi¢@o utilizando métodos estatisticos, utilizando support vector machine, entre
outros. Bons resultados ja foram obtidos utilizando esses métodos, mas esse trabalho focalizou

a obtengao das estruturas secundarias utilizando redes neurais artificiais.

Primeiramente ocorreu um tratamento dos dados, foi necessario realizar filtragens e
codificagdes das seqiiéncias de aminoacidos obtidos no banco de dados de proteinas, para que
eles ficassem no formato permitido da rede neural artificial. Logo em seguida foi preciso
identificar qual a topologia, a arquitetura e os parametros da rede. Com isso foi possivel treinar

a rede e depois de treinada, realizar simulagdes para obter os resultados.

Com o treinamento a rede obteve um erro de 0.106599. E com esse resultado obteve
uma taxa de acertos totais de 78.1%, sendo que para Alfa-Helices a taxa foi de 89%, para folha-
Beta a taxa foi de 77 % e de Coil a taxa foi de 68.3 %, para os 30% dos dados reservados a

validagdo. Como pode ser visto na Tabela 4.4.

Tabela 5.1: Performance da rede.

Estrutura Performance (%)
Alfa-Helice 89
Folha-Beta 77

Coil 68.3
Média 78.1

Fonte: Dados do trabalho

O resultado para Alfa-Helice foi o melhor resultado pois essas estruturas sdao as que
apresentam maior volume de subseqiiéncias. E a baixa performance para as coils se deve ao

fato de uma quantidade reduzidas dessa estrutura nas subseqiiéncias.



5.2 Comparativo dos Resultados

Como a taxa de generalizacdo da rede foi de 78.1% ela obteve uma performance

relativamente menor que aos que se encontram na literatura

A Tabela 5.1 mostras alguns dos melhores resultados obtidos na literatura. Os resultados
podem ser obtido em: para o ID 1 Aydin & Altunbasak & Borodovsky (2006), para ID 2 Cuff
& Clamp & Siddiqui & Finlay & Barton (1998), para o ID 3 Sen & Jernigan & Garnier &
Kloczkowski (2005) , para o ID 4 Bondugula & Duzlevski & Xu (2005), para o ID 5 Hua &
Sun (2001), para ID 6 Jones(2002), para o ID 7 Nguyen & Rajapakse (2007), para o ID 8
método implementado neste trabalho, para o ID 9 Pollastri & McLysaght (2004), para o ID 10
Peresen & Lundegaard & Nielsen (2000), para o ID 11 Zhou (2006), para o ID 12 Wood

(2005), para o ID 13 Lin & Chang & Wu & Sung & Hsu (2005)

Tabela 5.2: Resultados para predi¢des

ID método ano | performance (%)
1 cadeias de markov 2006 70.3

2 estatistico 1998 72.9

3 rede neural 2005 73.5

4 logica fuzzy 2005 75.75

5 support vector machine| 2001 76.2

6 estatistico 2002 76.5

7 support vector machine| 2007 77

8 rede neural 2008 78.1

9 rede neural 2004 79

10 rede neural 2000 80

11 rede neural 2006 80

12 estatistico 2005 80.7-81.7
13 rede neural 2005 81.8

Como o resultado deste trabalho, ID 8, foi uma taxa de generalizacao de 78,1%, um

comparativo com resultados melhores do que o proposto aqui serd detalhado. Para o algoritmo
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9 Pollastri & McLysaght (2004) utilizou uma rede neural bidirecional recorrente com pequenas
podas, assim obtendo um taxa de generalizacdo de 79%. Para o algoritmo 10 Peresen &
Lundegaard & Nielsen (2000) utilizou Posi¢ao especifica de pontos em matrizes como entrada
da rede, enquanto a saida com trés estados consecutivos, a predi¢do ocorreu com treinamnto
por cross validation e foi testado em 1032 proteinas seqii€énciadas, conseguindo assim uma
taxa de generalizacdo de 80%.Para o algoritmo 11 Zhou (2006) usou uma rede com larga
escala de treinamento, em um cluster de alto desempenho com 22 processadores, a rede foi
implementada com treinamento com cross validation e obterve uma taxa de generalizacdo de
80%. Para para o algoritmo 12 Wood (2005) utilizou os resultados de um rede neural, feita por
ele, que possuia uma um taxa de generalizacdo de 79% com cross-validation, e aplicou
métodos estatisticos e aplicou o método ¥ dihedral angles, assim obtendo 80.7 % a 81.7% de
exatiddo. E para o algoritmo 13 Lin & Chang & Wu & Sung & Hsu (2005) usou para cada
aminodcido na proteina alvo, foi combinado os resultados do PROSP e PSIPRED usando uma
fungdo hibrida. Foram utilizadas duas bases de dados para o treinamento e a validagdo, o PDB

e DSSPdataset, conseguindo assim uma taxa de generalizagao de 81.8%.

Mesmo ndo sendo a melhor solucdo para predicdo de estruturas secundarias de
proteinas, o método aqui apresentado obteve um bom desempenho ao considerar que esta entre

os melhores resultados j& obtidos.

Os resultados desse trabalho sdo bem melhores que os primeiros resultados, resultados
que podem ser vistos no capitulo trés, isso de deve ao fato que o niumero de proteinas que se
tem conhecimento e que servem de base para realizar o treinamento ¢ bem maior do que tinha
naquela época, e métodos de treinamentos mais sofisticados, com heuristicas, também

proporcionam melhores resultados.
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6 CONCLUSOES

Com esse trabalho pode-se concluir que a falta de informagdes sobre como foram
realizados os processos de obtencdo dos dados e tratamento , para os resultados obtidos na
literatura ndo pode-se chegar a uma conclusdo na diferenga dos resultados. Para uma anélise
comparativa seria necessario ter todas essas informacdes, pois ndo se pode comprar processos

onde os dados estdo em formato diferente.

As limitagdes para este trabalho se tem com a falta de detalhes dos algoritmos
disponiveis na literatura, fazendo com que o processo de reprodugdo ou de comparagdo aos

resultados existentes se tornem dificeis.

A complexidade do problema o torna dificil de se tratar, ficando evidente pelo baixo
nivel dos resultados, onde a melhor predi¢do encontrada leva a taxas de somente 81.8% de
exatidao, somente com resultados melhores a predicao poderia ser usada a fim de ndo mais
precisar a utilizagdo de métodos caros de laboratorio para descobrir as estruturas de uma nova

proteina descoberta ou catalogada.

E como trabalhos futuros poderd ser treinada redes separadas para os trés tipos
estruturas, uma rede treinada para alfa-helices, uma para folha-beta e outra para Coil, a fim de
tentar melhorar a taxa de generalizacdo. Assim construir preditores exclusivos para cada tipo de

estrutura.

Também podera realizar o treinamento da rede por outros algoritmos de treinamento
com o algoritmo de treinamento Multi-Objetivo. A fim de tentar melhorar a performance dos

resultados.
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