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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 predig@o foi feita utilizando redes neurais artificiais, que ¢ um
modelo computacional baseado no funcionamento de neurénios. 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 exatiddo de 78.1 % para a predigdo

Palavras-chave. bioinformaica, redes neurais artificiais, predi¢do de estruturas de
proteinas.

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%.
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1. Introducgao

As proteinas estdo presentes em todos os
organismos 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
proteinas ¢ de grande utilidade, pois com essas
informagdes podem-se diagnosticar doencas, descobrir
curas, desenvolver novos medicamentos, entre outras
inimeras utilidades.

VIVOS,

inimeras

As proteinas possuem uma propriedade muito
importante que ¢ a sua estrutura, que por sua vez pode se
classificar em diferentes estagios
estrutura primdria, estrutura secundaria e estrutura
terciaria. Segundo [1] 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

organizacionais,

também, investigar como a seqiiéncia de aminoacidos,
estrutura primdria, de uma proteina esta relacionada com
essas propriedades.

Segundo [2] prever a estrutura tridimensional de
uma proteina a partir de aminoacidos ¢ 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 padroes de aminoacidos que se
correlacionem a estruturas  especificas. Programas
computacionais de previsdo da estrutura baseados nestes
estudos estatisticos tém sido desenvolvidos e sdo uteis, mas
ndo perfeitos. Se ao tentar prever a estrutura tridimensional
de uma proteina cujo gene foi descoberto recentemente, &
mais provavel que se tenha mais sucesso se uma proteina
similar ja foi descoberta e sua estrutura determinada.



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
computacionais, neste caso redes neurais artificiais.

recursos

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 previsdes. O tipo de redes neurais
utilizada ¢ a rede multilayer perceptron com treinamento de
taxa de aprendizado auto ajustavel com essa topologia de
rede proposta foi psossivel conseguir uma taxa de exatidao
de 78,1%.

2. Revisao Bibliografica

A predicdo de estruturas secundarias de proteinas
sdo importantes pois com elas pode-se identificar quais
sdo as fungdes desempenhadas pela proteina.

Como
estruturas

[3] disse estudos sobre predicdo de
secundarias de proteinas por
computacionais ¢ métodos estatisticos comegaram 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.

métodos

De acordo com [4] 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 laboratdrio.

Existem varias formas de se predizer a estrutura
secundaria a partir da estrutura primaria. A mais
utilizada deles ¢ a predicdio por Redes Neurais
Artificiais, o recurso computacional utilizado neste
trabalho, mas também foram utilizados
metodologias de predigdo como, Modelos de cadeia de
Markov, Redes Bayesianas, Vector Machinas.

outras

A taxa de aprendizado para predigdo de
estruturas secundarias de proteinas tem sido melhorado
constantemente. Existem dois tipos de algoritmos para a
predigdo. A primeira sdo algoritmos de predigdo para
seqiiéncias simples, que implica em nao se ter o
conhecimento de proteinas homologas para realizar a
predicdo. E o segundo tipo é quando se tem informagdes
sobre proteinas homologas.[5]

A predicdo por redes neurais artificias

normalmente ¢ modelada da seguinte maneira: as
proteinas que ja se tem o conhecimento de suas
estruturas primdrias e secundarias sdo 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 informagdo dos aminoacidos que as
compde, alguma codificacdo dessa seqiiéncia deve ser
realizada. Pois redes neurais artificias, por defini¢do 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, é preciso escolher a topologia, o
algoritmo de treinamento ¢ os ajustes dos parametros da
rede, tais com numero de épocas, fungdo de ativagdo,
nimero minimo do gradiente, tempo maximo, ¢ 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
sdo fatores necessarios para se criar uma rede neural
artificial para a predigdo de estruturas de proteinas
devera ficar a critério de escolha do pesquisador .

Em [6] desenharam a primeira rede neural para
realizar predigdes de estruturas secundarias de proteinas,
conseguindo uma taxa de generalizagdo de 64.5%. Em
seguida [7] conseguiram uma melhora taxa de acerto
conseguindo chegar aos 65.5% de generalizagdo. Outras
pesquisas foram realizadas nos anos seguinte propondo
outros algoritmos, mas nenhum trabalho se destacou, até
que [5] introduziram na predi¢do 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%. [8] fez grades
melhorias por ser pioneiro e usar a posicao 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%.

PSIPRED server ¢ um servidor de predicdo de
estruturas de proteinas que esta disponivel em [10] ele
disponibiliza para usudarios submissdo uma seqii€ncia de
proteina, os resultados da predicdo sdao enviados como
uma mensagem de texto via e-mail, e graficamente via
web. Esse servidor ¢é constantemente atualizado,
inserindo novos algoritmos e melhores resultados, hoje a



taxa de exatiddo do PSIPRED chega a 80% de exatiddo.
[9]

Recentemente, novas técnicas de treinamentos e
topologias de redes artificiais tem sido
freqiientemente usadas com intuito de obter melhores
resultados para o problema da predi¢do de estruturas
secundarias de proteinas. Como por exemplo pode-se
citar redes neurais recorrentes, redes neurais holpfiel,
redes gprop, nprop,
momentun. Com isso esses trabalhos conseguem cada
vez mais, uma melhor eficiéncia nas predic¢des.

neurais

neurais redes neurais com

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,
probabilistica associado com cada estado conectado. Um
pode associar uma probabilidade com uma seqiiéncia de
acordo como o modelo de Markov que gera aquela
seqiiéncia.[11]

emissao

Para usar um modelo de Markov para rotular uma
seqiiéncia é preciso associar uma etiqueta com cada
estado, ou mais genericamente uma probabilidade de um
marcador especifico em virtude do estado. O rétulo
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 e ainda permitindo que
outras informagdes a serem aprendidas através de
treinamentos das emissdes e da transicdo das
probabilidades dos dados. [11]

[12] fez o primeiro modelo de cadeia de Markov
para predigdo de estruturas secundarias de proteinas,
com taxa de exatidao de 70%. Modelos de Markov com
algoritmos genéticos foram desenvolvidos a fim obter
melhores resultados.

O método de supoort vector machines proposto
por [13] ¢é 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 separac¢do neste espaco. O hiperplano
de separacdo ¢ escolhido de forma a maximizar sua
distancia com relagdo aos exemplos de treinamento

mais proximos. O hiperplano ¢ chamado de separacdo
hiperplana 6tima.

Support vector machines tem um namero
interessante de propriedades, incluindo a evitacdo
efetiva de overfitting, possui a habilidade de lidar com
grandes espagos, informagdo condensada dos dados,

entre outras.

Para [14][15] construir uma support vector
machine para predizer
proteinas pode ser mais facil que construir uma rede
neural artificial. A estrutura apropriada da rede neural
dependera do nivel do desenvolvedor, ja no caso de
support vector machines é necessario somente selecionar
a funcdo e regularizar um parametro para se poder
comegar a treinar. Logo apods € preciso determinar a
janela de largura 6tima para cada binario classificador.
As taxas de exatiddo para support vector machine,
chegando a 77% obtida por [15] demonstra a boa
performance para a solu¢do do problema.

estruturas secundarias de

3. A rede neural artificial

Pode-se observar que apesar de ser um problema
muito visado na biologia computacional, a predigdo de
estruturas secundarias de proteinas é um problema que
precisa ser trabalhado. Os métodos aqui implementados
visdo dar um suporte a mais para os estudos no assunto.
Para que algum dia o problema possa ser totalmente
resolvido.

Para o treinamento da RNA foi utilizado o banco
de dados publico de proteinas Protein Data Bank, PDB,
esse banco contém informag¢bes como o nome da
proteina, sua seqiiéncia (estrutura primaria), possui
informagdes sobre o tamanho a que estrutura secundaria
pertence essa seqiiéncia. E outras muitas informagdes
ndo relevantes para este trabalho. A Figura 1 mostra
uma parte do PDB, pode-se observar que possui 0s
campos referentes a quantidade de aminoacidos
(tamanho da seqiiéncia), a seqiiéncia e o campo DSSP
que representa a estrutura secundaria equivalente a cada
aminoacido da seqiiéncia. Para exemplificar, pode-se
observar subseqiiencia de aminoacidos
FEMLRIDE no inicio da seqiiéncia, representa uma
estrutura secundaria. Toda seqiiéncia continua de letras
no campo DSSP representa uma Unica estrutura
secundaria. As estruturas alfa-helices sdo representadas
pela letra H, as estruturas folha-beta sdo representas pela
letra E e as estruturas Coils s@o representadas pela letra

que a



C, as demais letras s@o outras tipos de seqiiéncias que
nao sdo tratadas neste trabalho.

Amino—-acids 162
Sequence MMHIFEMLRIDESLR
OSSP CCHHHHHHHHHCCE

Figura 1: PDB - pro-tein 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 seqiiéncias de mesmo tamanho, uma
selecdo de seqiiéncias de mesmo tamanho foi feita. Os
dados foram separados por seqiiéncias 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 aminoacidos, testes realizados obteve uma
maior numero 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, e 1047
subseqiiéncias, de tamanho dez, de outros tipos.

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. Pois
a quantidade de subseqiiéncias que ndo sdo estes trés
tipos é considerada insignificante, a rede simplesmente
ndo os reconheceriam, e com isso reduziria a
performance.

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
classificacdo por hidrofobicidade foi realizada, os
aminoacidos recebem valores reais dependendo de seu
grau hidrofobico essa codificagdo também ¢ denominada
escala KD.A Figura 2 expde as codificagdes para cada
um dos 20 aminoacidos. E também possui informagoes
sobre que categoria de hidrofobicidade ele se encontra,
que podem ser hidrofébico, neutro ou hidrofilico. Pode-
se observar que os valores comegcam em 0.05 ¢
incrementam de acordo com os niveis de
hidrofobicidade.

Aminoacido | Escala KD | Valor Real | Categoria
| +4.5 0,05 | Hidrofébico
\% +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

Figura 2: valores reais atribuidos a cada
aminoacido conforme escala de
hidrofobicidade Fonte: dados do trabalho

Foram executados varias configuragoes de redes
neurais artificiais, a fim de obter o melhor resultado, a
configuracdo que obtive melhor resultado serd aqui
detalhada.

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 neurénio representa um aminoacido e a
juncdo destes dez aminoacidos (ja codificados) ¢ a
representacdo de uma subseqiiéncia que representam
uma estrutura, cada vetor de entrada (os dez
aminoacidos) pode representar uma estrutura diferente,
podendo ser alfa-helice, folha-beta ou coil. Como foi
escolhida uma topologia de rede multi layer perceptron,
MLP, a rede possui
intermediaria, a escolha desse nimero foi randomica, e
apresentou melhores resultados que configura¢des com
menos neurdnios nesta camada. E por fim tem-se trés

55 neurdénios na camada



neurdnios na camada de saida, cada um representando
uma estrutura, entrando com uma subseqiiéncia a rede
diz se esta ¢ um dos trés tipos de estruturas. Assim a
rede neural artificial em relagdo a camadas tem a
seguinte configuragdo: camada de entrada com 10
neurdnios, camada intermedidria com 55 neurénios e
camada de saida com trés neurdnios, que pode ser visto
na Figura 3.

g
D

neuronios

10
neuronios

' u ronios

Figura 3: arquitetura da rede.
Fonte: dados do trabalho

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 pardmetros da rede.

Dos dados obtidos, cerca de 70 % deles foram
separados para o treinamento, ¢ os outros 30% foram
separados para validagdo da rede, quer dizer, 70% dos
dados serfio carregados como entrada e a rede neural
artificial treinara 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 1.

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

Tabela 1: Quantidade de subsequéncias para
treinamento e dados para validagdo Fonte: dados do
trabalho

3.1. Ambiente de desenvolvimento

O trabalho foi realizado em um computador core
2 duo 1.86 Ghz, 1Gb de memoéria 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.

4. Resultados e Discussao
4.1. Os resultados

O problema consiste na predicdo de estruturas
secundarias de proteinas. Isso é, prever qual sera a
configuracdo de estruturas secundarias de uma dada
proteina, através de sua estrutura primaria, ou seja,
através de sua seqiiéncia de aminoacidos.

Para isto como j& foi dito, existem varios
métodos de se prever essas estruturas secundarias de
proteinas, dentre elas se destacam a predicdo por redes
artificiais, a predi¢do utilizando métodos
estatisticos, outros utilizando support vector machine,
entre outros. Bons resultados ja foram obtidos utilizando
esses métodos, mas esse trabalho focalizou a obtencao
das estruturas secundarias utilizando redes neurais
artificiais.

neurais

Primeiramente ocorreu um tratamento dos dados,
foi necessario realizar filtragens e codificagdes das
seqiiéncias de aminoécidos 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 % ¢ de
Coil a taxa foi de 68.3 %, para os 30% dos dados
reservados a validagdo. Como pode ser visto na Tabela
2.

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

Coil 68.3
Média 78.1

Tabela 2: Performance da rede. Fonte: dados do trabalho

O resultado para Alfa-Helice foi o melhor
resultado pois essas estruturas sdo 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.

4.2. Comparativo dos resultados

Como a taxa de generalizagdo da rede foi de
78.1% ela obteve uma performance relativamente menor
que aos que se encontram na literatura

A Tabela 3 mostras alguns dos melhores
resultados obtidos na literatura. Os resultados podem ser
obtido em[14]-[25].

Como o resultado deste trabalho foi uma taxa de
generalizacdo de 78,1%, um com
resultados melhores do que o proposto aqui serad
detalhado. O algoritmo 8 [21] utilizou uma rede neural
bidirecional recorrente com pequenas podas, assim
obtendo um taxa de generalizacdo de 79%. O algoritmo
9 [22] utilizou Posicao especifica de pontos em matrizes
como entrada da rede, enquanto a saida com trés estados
consecutivos, a predicdo ocorreu com treinamnto por
cross validation e foi testado em 1032 proteinas
seqiiénciadas, conseguindo assim taxa de
generalizacdo de 80%.0 algoritmo 10 [23] usou uma
rede com larga escala de treinamento, em um cluster de
alto desempenho com 22 processadores, a rede foi

comparativo

uma

implementada com treinamento com cross validation e
obterve uma taxa de generalizagdo de 80%. O algoritmo

11 [24] 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 o algoritmo 12
[25] usou para cada aminoacido na proteina alvo, foi
combinado os resultados do PROSP e PSIPRED usando
uma fun¢do hibrida. Foram utilizadas duas bases de
dados para o treinamento e¢ a validagdo, o PDB e
DSSPdataset, conseguindo taxa de
generalizacdo de 81.8%.

assim uma

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

2 estatistico 1998 72.9

3 rede neural | 2005 73.5

41 logica fuzzy |2005 75.75

5 SVM 2001 76.2

6 estatistico 2002 76.5

7 SVM 2007 77

8 rede neural 2004 79

9| redeneural |2000 80

10| rede neural 2006 80

11 estatistico 2005 80.7-81.7
12| rede neural 2005 81.8

Tabela 3: resultados para predi¢des

Mesmo ndo sendo a melhor solugdo para
predicdo de estruturas secundarias de proteinas, o
método aqui apresentado obteve um bom desempenho
ao considerar que estd entre os melhores resultados ja

obtidos.

Os resultados desse trabalho sdo bem melhores
que os primeiros resultados, resultados que podem ser
vistos no capitulo dois, isso de deve ao fato que o
numero 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.

5. Conclusao

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
conclusao na diferenca dos resultados. Para uma analise
comparativa necessario ter todas essas
informagoes, pois ndo se pode comprar processos onde
os dados estdo em formato diferente.

seria

As limitages para este trabalho se tem com a
falta de detalhes dos algoritmos disponiveis na literatura,
fazendo com que o processo de reproducdo 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 predicdo encontrada leva a taxas de
somente 81.8% de exatiddo, somente com resultados
melhores a predi¢do poderia ser usada a fim de ndo mais
precisar a utilizacdo de métodos caros de laboratdrio
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
generalizagdo. 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 treinameno Multi-Obetivo. A fim de tentar melhorar
a performance dos resultados.
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