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RESUMO

Este trabalho aborda o desafio da predi¢do da estrutura tridimensional de uma dada sequén-
cia de amino4cidos, o que foi relatado pertencer a classe dos problemas NP-Completos.
E apresentado um novo método baseado na evolucio de redes neurais artificiais através
de NeuroEvolugdo de Topologias Crescentes e em agrupamento hierdrquico para extra-
cdo de caracteristicas estruturais de proteinas determinadas experimentalmente e definir
a flexibilidade conformacional de uma sequéncia de aminodcidos alvo. A técnica pro-
posta manipula informagdo estrutural do Protein Data Bank para gerar intervalos de an-
gulos de tor¢ao com probabilidades associadas para cada aminodcido em uma sequéncia
alvo, representando a sua flexibilidade conformacional. Essa informac¢ao pode ser usada
para predizer a estrutura tridimensional de sequéncias proteicas desconhecidas e ajudar
na reducao do espaco de busca conformacional de moléculas de proteina em métodos de
predicdo da estrutura de proteinas baseados em conhecimento. O método proposto foi
testado com uma variedade de proteinas e os resultados indicam que ele de fato € uma

op¢ao funcional de representar a flexibilidade de aminodcidos.

Palavras-chave: Bioinformatica estrutural. Predicao da estrutura tridimensional de pro-

teinas. Redes neurais artificiais. Redes neuroevolutivas.



Prediction of amino acids flexibility using NeuroEvolution of Augmenting

Topologies

ABSTRACT

This work addresses the challenge of predicting the three-dimensional structure of a given
amino acid sequence, which has been reported to belong to the NP-Complete class of
problems. It is presented a new method based on evolving artificial neural networks
through NeuroEvolution of Augmenting Topologies and hierarchical clustering to extract
structural features from experimentally-determined proteins and determine the conforma-
tional flexibility of a target amino acid sequence. The proposed technique manipulates
structural information from the Protein Data Bank to generate torsion angles intervals
with associated probabilities for each amino acid in a target sequence representing its
conformational flexibility. This information may be used to predict the three-dimensional
structure of unknown protein sequences and help to reduce the conformational search
space of protein molecules in knowledge-based protein structure prediction methods. The
method was tested with a variety of proteins and the results indicate that it is indeed a

functional way to represent the flexibility of amino acids.

Keywords: Structural bioinformatics. Protein three-dimensional structure prediction. Ar-

tificial neural networks. Neuroevolution.
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1 INTRODUCAO

Um dos maiores problemas da biologia estrutural e da bioinformatica, desafiando
ha anos bidlogos, matemdticos e cientistas da computacdo, é a predicdo da estrutura
3D (tridimensional) de proteinas. As proteinas sdo macromoléculas formadas por uma
sequéncia de moléculas organicas chamadas de aminoacidos, que se organizam no espago
assumindo uma estrutura tridimensional. Essa estrutura € essencial para a compreensao
da funcao da proteina nas células dos seres-vivos.

Os métodos experimentais atuais capazes de determinar a estrutura 3D das pro-
teinas sdo muito caros e demorados, gerando uma defasagem no nosso conhecimento de
estruturas de proteinas em relagc@o a descobertas de novas sequéncias de aminodcidos. Por
conta disso, a criagdo de um método computacional capaz de predizer a estrutura 3D de
proteinas tem sido um dos principais objetivos da bioinformatica estrutural. Ao longo das
ultimas décadas diversos algoritmos foram propostos, mas, apesar dos esforcos, ainda nao
ha um programa satisfatoriamente capaz de realizar a predi¢ao da estrutura 3D de protei-
nas. O que se tem percebido através de experimentos e comparagdes € que os métodos
que utilizam informacao estrutural de bases de dados de proteinas sdo os que tém obtido
melhores resultados. Tais métodos enfrentam dois desafios em especial, a identificacio e
recuperacdo de dados de bancos de dados e a criacao de estratégias de busca pela estrutura
nativa das proteinas.

Neste trabalho, € proposto um método para a recuperagdo e refinamento dos da-
dos disponiveis no banco de dados Protein Data Bank, um dos principais repositorios
de informacao estrutural de proteinas disponiveis ao publico. Através de algoritmos de
agrupamento de dados e de redes neurais artificiais treinadas com neuroevolugao, torna-
se possivel a representacdo dos dados originais em intervalos de busca versateis de forma
automatizada, que consideram a flexibilidade e mobilidade das proteinas e podem ser
aplicados como otimiza¢do para métodos de busca criados para o problema da predi¢cao
da estrutura 3D de proteinas.

No Capitulo 2, € feita uma revisdo da teoria biolégica por trds do problema investi-
gado. Sao vistas em detalhe as proteinas e seus diferentes niveis estruturais, seus modelos
de representacdo computacional e o problema da predi¢do de suas estruturas 3D. Também
sdo discutidas base de dados bioldgicas, em especial o Protein Data Bank.

O Capitulo 3 traz diferentes técnicas computacionais que sao utilizadas pelo mé-

todo proposto neste trabalho. S@o vistos algoritmos de agrupamento, em especial o agru-
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pamento hierdrquico, uma breve discussdo sobre algoritmos genéticos e uma revisdo de
redes neurais artificiais e diferentes modos de treinamento. O algoritmo de neuroevolucao
de topologias crescentes (NEAT) € visto em detalhes.

O método proposto em si € apresentado no Capitulo 4, unindo os conceitos dos
dois capitulos anteriores e mostrando o passo a passo do seu funcionamento. O Capitulo 5
descreve os experimentos realizados e a andlise dos resultados. Por fim, o Capitulo 6 faz

o encerramento do trabalho.

1.1 Trabalhos relacionados

Antes de se aprofundar no trabalho proposto, convém revisar outras pesquisas re-
lacionadas ja publicadas. O método MOIRAE (DORN; BURIOL; LAMB, 2013) € uma
tentativa anterior de se extrair caracteristicas estruturais das proteinas criando intervalos
de angulos de torcdo usando informagdes de estruturas de proteinas determinadas expe-
rimentalmente. Assim como o método deste trabalho, MOIRAE busca no Protein Data
Bank (PDB) por segmentos de comprimento 5 de aminodcidos de uma proteina, recupera a
informacao da estrutura secundéria e dos angulos de tor¢ao ¢ e 1) e os organiza em grupos
com o algoritmo k-means, posteriormente passando essa informagdo para o treinamento
de uma rede neural multilayer perceptron (MLP) com backpropagation, resultando em um
intervalo de busca para cada aminodcido (DORN; BURIOL; LAMB, 2013).

Este trabalho expande e aprimora esta primeira tentativa de criar espacos de busca
ao mudar a forma de dividir os segmentos de aminodcidos, de agrupar os pontos, de treinar
e utilizar redes neurais para classificacao e de construir intervalos de busca de angulos de
torcao para aminodcidos. Entre as principais diferencgas estd a utilizacao, neste método,
de redes neurais evolutivas com o algoritmo NeuroEvolution of Augmenting Topologies,
que permite a criacdo de vdrias redes neurais com diferentes topologias (estruturas).

Ja o trabalho da APL (Angle Probability List) descreve a frequéncia normalizada
de pares de aminodcidos e estruturas secunddrias presentes no PDB (BORGUESAN et al.,
2015). Tal trabalho nao s6 discorre sobre a criacao e utilizag¢do de intervalos de angulos de
tor¢ao no problema da predicao da estrutura 3D de proteinas como valida a sua vantagem
através da implementagdo de metaheuristicas (BORGUESAN et al., 2015).

Mais especificamente sobre a utilizacdo de NEAT, a sua capacidade de encon-
trar topologias de redes neurais 6timas mostrou retornar resultados melhores que os de

uma rede convencional MLP para o problema da selecdo de caracteristicas (SOHANGIR;
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RAHIMI; GUPTA, 2014). No campo da predi¢do da estrutura de proteinas, nos dltimos
anos, o uso de redes neurais foi expandido. Elas foram utilizadas com bom resultados, por
exemplo, para predizer a probabilidade de distribuicdo de angulos de torcao em residuos
na regido de volta de proteinas (HELLES; FONSECA, 2009), e para predizer a estrutura
secunddria de proteinas (WANG et al., 2015).

As seguintes publicagdes, artigos e resumos referem-se a pesquisas desenvolvidas
antes do método apresentado neste trabalho e que serviram de base e inspiracdo para esta

monografia:

(1) O artigo "APL: An angle probability list to improve knowledge-based metaheuris-
tics for the three-dimensional protein structure prediction"”, de autoria de Bruno
Borguesan, Mariel Barbachan e Silva, Bruno Grisci, Mario Inostroza-Ponta e Mér-
cio Dorn, publicado no jornal Computational Biology and Chemestry, versdo 58,

2015.

(i1) O artigo "Using conformational preferences of amino acid residues and meta-heuristics
to predict 3-D protein structures”, de autoria de Bruno Iochins Grisci, Bruno Bor-
guesan, Mércio Dorn e Mario Inostroza-Ponta, apresentado no Third International
Society for Computational Biology Latin America, versdo 1, realizado em Belo Ho-

rizonte, Brasil, 2014.

(iii)) O resumo "Desenvolvimento de uma estratégia computacional baseada em algorit-
mos genéticos para a predicdo da estrutura tridimensional de proteinas”, de autoria
de Bruno Iochins Grisci e orientagdo de Marcio Dorn, publicado nos anais do XX VI

Saldo de Iniciagcao Cientifica da UFRGS, 2014.
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2 FUNDAMENTOS BIOLOGICOS

2.1 Proteinas

As proteinas sdo macromoléculas fundamentais para a existéncia de todos os se-
res vivos. Proteinas estruturais formam partes da estrutura de seres vivos, como a camada
mais externa da pele, enzimas catalizam as rea¢des do metabolismo e a replicacdo e trans-
cricdo do DNA e anticorpos combatem agentes patogénicos. Proteinas transportadoras
controlam a entrada e saida das células, sensoriais atuam na criagc@o e detec¢do de sinais,
regulatdrias controlam a transcri¢do de genes e transdutoras convertem energia quimica
em mecanica (LESK, 2010).

Essa grande gama de fung¢des justifica a importancia do estudo e pesquisa de pro-
teinas, pois compreendé-las corretamente abre espago para entendermos o funcionamento
dos organismos dos seres vivos, para buscarmos curas para doengas e para tentarmos des-
vendar a prépria origem e evolucdo da vida na Terra. O que define qual funcdo uma
determinada proteina desempenhard € o formato da sua estrutura tridimensional, mas o
que define esta estrutura e quais as regras bioldgicas em acao?

Proteinas sdo essencialmente uma sequéncia unidimensional de moléculas organi-
cas chamadas de aminoacidos (TRAMONTANO, 2006; LEHNINGER; NELSON; COX,
2005). Os aminoécidos sao formados por um dtomo de carbono central chamado Car-
bono alfa (C'«) ao qual estdo ligados um atomo de hidrogénio (—H), um grupo amino
(—N H;"), um grupo carboxilico (—COO~) e uma cadeia lateral. E essa cadeia lateral que
determina as propriedades fisico-quimicas de cada residuo de aminoacido. Na natureza,
existem 20 cadeias laterais, diferenciando os 20 aminoacidos mostrados na Tabela 2.1.
Essas cadeias laterais variam em suas propriedades fisico-quimicas, o que afeta como elas
interagirdo. Por exemplo, algumas das cadeias sdo polares e podem participar de ligagdes
de hidrogénio e interagdes eletrostdticas com outros residuos ou solventes (LESK, 2010).
Cadeias laterais com carga positiva e negativa podem se aproximar e formar uma ponte
salina (LESK, 2010). Ja cadeias laterais apolares sdo hidrofébicas e possuem interacao
desfavordvel com a dgua (LESK, 2010). A Tabela 2.2 mostra a escala de hidrofobicidade
dos 20 residuos de aminoédcidos comuns.

Além dos 20 aminodcidos comuns existem ainda alguns aminodcidos pouco usuais
que podem ocorrer em proteinas. Entre eles estdo a selenocisteina, a pirrolisina, a hidro-

xiprolina e a hidroxilisina. Além dos aminodcidos, ions, ligantes organicos e moléculas
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de 4gua podem se integrar as estruturas de algumas proteinas (LESK, 2010).

Tabela 2.1: Os 20 aminoacidos comuns. Na literatura, os aminoacidos normalmente sao
abreviados por uma sigla de trés letras mintsculas ou uma letra maidscula.

Aminodcido 3-letras 1-letra Propriedade
fisico-
quimica

Glicina gly, gli G Apolar
Alanina ala A Apolar
Leucina leu L Apolar
Valina val v Apolar
Isoleucina ile I Apolar
Prolina pro P Apolar
Fenilalanina phe ou fen F Apolar
Metionina met M Apolar
Serina ser S Polar
Treonina thr, tre T Polar
Cisteina cys, cis C Polar
Tirosina tyr, tir Y Polar
Asparagina asn N Polar
Glutamina gln Q Polar
Triptofano trp, tri A\ Polar
Aspartato ou Acido aspértico | asp D Polar
Glutamato ou Acido glutdmico | glu E Polar
Arginina arg R Polar
Lisina lys, lis K Polar
Histidina his H Polar

Fonte: (LESK, 2010)

Para a formacao da cadeia polipeptidica de uma proteina, os aminodcidos vizinhos
precisam se ligar. Essa ligacdo ocorre através de uma sintese de desidratagdo e chama-se
ligacdo peptidica. Durante sua formagdo, o grupo carboxilico de um dos aminodcidos
perde um agrupamento hidroxila (—OH), liberando uma ligagcdo, enquanto o outro ami-
nodcido perde um hidrogénio (—H) em seu grupo amina, também liberando uma ligacao.
Os aminodcidos sao unidos por essas ligacdes livres e o hidrogénio e agrupamento hidro-
xila liberados unem-se formando uma molécula de agua (H,O) (AMABIS; MARTHO,
2006).

Cada proteina possui uma sequéncia de aminodcidos prépria e Unica, mas seria
equivocado pensar que qualquer sequéncia de aminodcidos randomica daria origem a uma
proteina vidvel. Sdo as sequéncias que geram uma estrutura equilibrada e eficiente que
vém a originar proteinas naturais (LEVINTHAL, 1968). Além disso, seres vivos siao
capazes de montar proteinas necessdrias para seu funcionamento através da codificacao

do DNA, o que serve de base para o chamado "dogma central da biologia molecular",
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Tabela 2.2: Propriedades fisico-quimicas dos residuos de aminoacidos.
Aminodcido \ Hidrofobicidade \ N° de dngulos x

Triptofano 2.25 2
Isoleucina 1.80 2
Fenilalanina 1.79 2
Leucina 1.70 2
Cisteina 1.54 1
Metionina 1.23 3
Valina 1.22 1
Tirosina 0.96 2
Prolina 0.72 0
Alanina 0.31 0
Treonina 0.26 1
Histidina 0.13 2
Glicina 0.00 0
Serina -0.04 1
Glutamina -0.22 3
Asparagina -0.60 2
Glutamato -0.64 3
Aspartato -0.77 2
Lisina -0.99 4
Arginina -1.01 4

Fonte: (FAUCHERE; PLISKA, 1983; CUTELLO; NARZISI; NICOSIA, 2006)

cunhado em 1958 por Francis Crick: "DNA faz RNA faz proteina" (LESK, 2010). Nao
se pode deixar de apontar, contudo, que o ambiente onde a proteina se encontra também
contribui para este processo.

O significado do dogma central € que o DNA contém sequéncias de codigo ge-
nético que podem ser traduzidas para o RNA mensageiro, que por sua vez € traduzido
em sequéncias de aminodcidos. As interacOes dos aminodcidos entre si € 0 meio ao seu
redor criam a estrutura tridimensional das proteinas, e esta estrutura determina a func¢ao
das proteinas (LESK, 2010). Como proteinas sdo geradas a partir do DNA, mutacdes no
codigo genético podem provocar pequenas variagdes nas proteinas finais. Isso deixa as
proteinas sujeitas ao processo de sele¢ao natural de Darwin, no qual individuos com as ca-
racteristicas que permitem uma melhor adaptacao ao ambiente serdo "selecionados" para
passar essas caracteristicas para as geragoes futuras (LESK, 2010).

Nesse sentido, é preciso observar que a relagdo entre a cadeia de aminodcidos e
a estrutura tridimensional de uma proteina € robusta, ou seja, ela pode tolerar pequenas
variagdes na cadeia de aminodcidos original. De outro modo, se a estrutura de uma pro-
teina pudesse ser formada apenas através de uma sequéncia de aminodcidos especifica,

seria impossivel atingi-la na natureza através da evolugdo, pois qualquer outra sequéncia
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a destruiria. A comparacdo de proteinas correspondentes em espécies diferentes mostra
que, apesar das suas sequéncias de aminodcidos divergirem, muitas vezes as estruturas

tridimensionais e as fun¢des permaneceram as mesmas (LESK, 2010).

2.1.1 Estrutura das proteinas

Como dito anteriormente, € principalmente a sequéncia de aminoacidos de uma
proteina que determina sua estrutura tridimensional, e € esta estrutura que determina
a fun¢do. Também foi mencionado que as estruturas sdo robustas. Pode-se dizer com
certa confianca que cadeias de aminoécidos similares originardo estruturas similares. Ao
mesmo tempo, estruturas tridimensionais similares podem se originar de sequéncias de
aminodcidos drasticamente diferentes. Sequéncias de aminodcidos e estruturas tridimen-
sionais semelhantes comumente produzem proteinas com funcdes semelhantes, mas es-
truturas tridimensionais distintas também podem possuir func¢des similares (LESK, 2010).
A Figura 2.1 traz um diagrama detalhando as relacdes esperadas entre sequéncia, estrutura
e funcdo. Essa robustez, contudo, ndo pode ser vista como um indicativo de que trocas de
aminodcidos sdo inconsequentes. A anemia falciforme ou siclemia, por exemplo, é uma
forma de anemia grave hereditdria causada pela substituicdo de um tnico aminoécido da
molécula de hemoglobina (AMABIS; MARTHO, 2006).

E importante observar que a estrutura da grande maioria das protefnas nio & fixa,
e sim apenas suficientemente estdvel em condi¢des restritas de solvente e temperatura.
Caso os limites ndo sejam respeitados a proteina se deforma e perde sua funcdo. No
caso do corpo humano, a manutencdo de temperatura constante, concentracdo de sal e
acidez € essencial para o correto funcionamento das proteinas. Uma mesma proteina
pode ainda apresentar mais de uma estrutura tridimensional, pois essa mudanga entre
estados € essencial para o funcionamento de varias proteinas (LESK, 2010). Esse é o
caso das proteinas intrinsecamente desordenadas. Um exemplo € a proteina com cédigo
PDB 2MMS8 (DOBROVOLSKA et al., ), que serd vista no Capitulo 5.

Quanto a organizacdo da estrutura das proteinas, ela € normalmente descrita em
trés diferentes niveis, com um extra para proteinas compostas por mais de uma subuni-

dade. Estes niveis representam diferentes formas para o estudo das proteinas.
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Figura 2.1: Relacdes entre sequéncia, estrutura e fun¢ao de uma proteina
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Fonte: Adaptado de (LESK, 2010)

2.1.1.1 Estrutura primdria

A estrutura primdria de uma proteina € representada pela sua sequéncia de ami-
nodcidos, unidos por ligacoes peptidicas. As sequéncias de aminodcidos podem ser dife-
renciadas pela quantidade de aminoécidos da cadeia, pelos tipos de aminodcidos e pela
ordem em que eles aparecem. Duas proteinas com estrutura primdria de mesmo compri-
mento e mesmos tipos de aminodcido nas mesmas quantidades ainda serdo diferentes caso

os aminodcidos estejam dispostos em ordens diferentes (AMABIS; MARTHO, 2006).

2.1.1.2 Estrutura secunddria

Os aminodcidos da estrutura primdria interagem entre si € com as moléculas de
solvente ao seu redor. Dessa forma, acabam surgindo padrdes repetitivos de organiza-
cdo espacial, a chamada estrutura secundéria. Existem poucos tipos desses padrdes, € a
combinacdo destes pode ser vista como a estrutura tridimensional da proteina (VERLI,
2014).

Um mesmo tipo de estrutura secundéria pode surgir a partir de diferentes estruturas

primdrias, mas mesmo assim elas apresentam semelhancas. Os trés principais tipos de
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estrutura secunddria sdo algas, folhas e hélices (VERLI, 2014).

As alcas, também chamadas de voltas, sdo o tipo de estrutura secundédria com
maior flexibilidade, por se tratar da regido de conexao entre as hélices e as folhas. Por
conta disso possuem uma variedade de orientagdes maior, com a flexibilidade aumentando
quanto maior for a alca. Isso também acaba tornando-as as regides mais propensas a so-
frerem mutagdes (troca de residuos de aminodcidos). Diferentemente das folhas e hélices,
ainda, as voltas ndo possuem periodicidade ao longo de suas estruturas, frequentemente
sendo consideradas sem estrutura definida ou com estrutura randdmica, embora para cer-
tos tamanhos e composicdes possam ter forma mais definida. Além de servir de zona de
ligacdo entre outras estruturas secundadrias, as alcas podem cobrir sitios ativos, regular o
acesso de moduladores ou substratos e se envolver em contatos proteinas-proteinas por
estarem frequentemente mais expostas ao solvente (VERLI, 2014).

As folhas (5 s3o compostas por duas ou mais sequéncias de aminodcidos, as quais
sdo chamadas de fitas, extendidas. Essas fitas interagem lado a lado longitudinalmente
através de ligacdes de hidrogénio entre o grupamento N — H de uma das fitas e o gru-
pamento C' = O da outra. Nessa organizacdo, os dtomos do carbono « orientam-se
intercaladamente acima e abaixo do plano da folha, numa organizagdo semelhante a do-
braduras. Nas fitas de uma folha, a por¢ao N-terminal da fita pode interagir com a por¢ao
N-terminal da fita vizinha, ou a por¢do N-terminal da fita pode interagir com a por¢ao
C-terminal da fita vizinha, dando origem as folhas 3 paralelas e antiparalelas respectiva-
mente. Nas folhas antiparalelas, as ligacdes de hidrogénio possuem um angulo de 90°
com as fitas, enquanto nas paralelas esses angulos sdo maiores, deixando as interacdes
mais fracas e a estrutura menos estavel. As folhas S podem ser puras ou mistas, quando
folhas paralelas pareiam com folhas antiparalelas (VERLI, 2014).

A tltima das estruturas secunddrias principais sdo as hélices. Sua formacdo de-
corre da realizacdo de ligagdes de hidrogénio entre os grupos N — H e C' = O, assim
como nas folhas 3, mas dessa vez ndo entre residuos de aminodcidos de fitas vizinhas,
mas sim entre os mais proximos na sequéncia, entre as voltas da hélice. Existem diferen-
tes tipos de hélices, a mais comum sendo a hélice «, com 3, 6 residuos de aminodcidos
em média por volta da hélice, cada aminodcido (n) com uma ligagdo de hidrogénio com
o quarto aminodcido seguinte (n + 4). A hélice poli-prolina II também € relativamente
comum e pode ser encontrada no coldgeno e em proteinas de parede celular de plantas.
Nesse caso, nao ocorre formacao de ligacao de hidrogénio durante a organiza¢ao da hélice

porque o atomo de nitrogénio da prolina esta ligado a trés 4tomos de carbono. Mais raras
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Figura 2.2: Visualizacdo da estrutura tercidria da proteina com cédigo PDB 2P5K

VOLTA

HELICE

VOLTA — FOLHA

Fonte: (GARNETT et al., 2007)

sdo0 a hélice 7 e a hélice 3¢, contendo 4, 4 e 3 residuos de aminodcidos por volta da hélice

respectivamente (VERLI, 2014).

2.1.1.3 Estrutura tercidria

A estrutura tercidria é representada pela distribui¢do das estruturas secunddrias
no espago tridimensional, que se organizam através de um fendmeno chamado de eno-
velamento, quando uma combinacio de for¢as promove a ado¢do de um conformagdo
mais estdvel pela proteina. Os residuos de aminodcidos hidrofébicos se aproximam ao
afastarem-se da dgua, expulsando este solvente do centro da proteina. Ao mesmo tempo
os residuos polares ficam expostos ao solvente e as interagdes inter-residuo se estabele-
cem. O enovelamento € influenciado pelas interacdes ndo covalentes entre os aminodcidos
de uma proteina e entre estes e o solvente, e também por interacdes covalentes associadas
a mudangas co ou pos-traducionais (VERLI, 2014). A Figura 2.2 ilustra a estrutura tercia-

ria da proteina 2P5SK (GARNETT et al., 2007) em termos de suas estruturas secunddrias.

2.1.1.4 Estrutura quaterndria

Virias proteinas contém mais de uma subunidade, e o agrupamento delas € cha-
mado de estrutura quaternaria. Essas subunidades podem ser cépias da mesma cadeia de

aminoécidos ou combinacdes de diferentes cadeias (LESK, 2010). Entre as proteinas com
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estrutura quaterndria destaca-se a hemoglobina.

2.1.2 Conformacao de biomoléculas

A conformacao € a descri¢ao da forma de uma molécula. Ela ndo pode ser confun-
dida, entretanto, com a estrutura. Essa ultima refere-se a uma unica forma bem definida e
conhecida, enquanto a conformac¢do é uma forma dentre vdrias possiveis em um dado am-
biente molecular. Numa solugdo existem diversas formas co-existindo simultaneamente,
e cada uma delas é uma conformacao (VERLI, 2014).

Quando falamos na conformacgdo da cadeia de uma proteina, estamos falando da
curvatura que ela assume no espaco. Por ser flexivel, a quantidade de formas possiveis
¢ imensa, e quando a proteina estd em estado desnaturado ela de fato assume diferen-
tes conformacdes. No seu estado nativo, contudo, sob condi¢des fisioldgicas de solvente
e temperatura, todas as moléculas com a mesma sequéncia de aminodcidos adotam a
mesma conformacao. Essa limitacdo da liberdade conformacional é termodinamicamente
custosa, o que explica porque sequéncias randdémicas de aminodcidos ndo assumem esta-
dos nativos tnicos, enquanto proteinas desenvolveram conjuntos de interagdes coerentes
que estabilizam seus estados nativos (LESK, 2010).

As proteinas em seu estado nativo possuem uma estrutura tridimensional definida,
em geral compactas e bem empacotadas, raramente apresentando buracos ou canais. En-
tre as propriedades que contribuem para a estabilidade desse estado estdo a satisfacio
de liga¢cdes de hidrogénio potencial de grupos polares, aprofundamento de d4tomos nao

polares e compactacdo densa dos aminoécidos no interior da proteina (LESK, 2010).

2.1.3 Representacio da estrutura tridimensional de proteinas

Existem na literatura duas representagdes principais da estrutura de proteinas, em
especial para a computacio (TRAMONTANO, 2006; SCHWARTZ, 2008; LILJAS et al.,
2001). O primeiro modelo utiliza as posi¢des cartesianas dos dtomos que formam uma
proteina para representar a sua estrutura tridimensional. Para cada dtomo da proteina se
atribui um vetor de coordenadas tridimensionais. Assim sendo, para uma proteina com
n atomos, se tem 3n graus de liberdade nessa abordagem, e esse nimero aumenta ainda

mais quando o solvente é considerado. Por conta disso, a utilizacao de todos os 4tomos na
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Figura 2.3: Representacdo dos angulos de torcdo em uma cadeia de aminodcidos. As
ligacdes peptidicas ocorrem entre os dtomos de carbono (C) e nitrogénio (N).

Fonte: (BORGUESAN et al., 2015)

representacdo se mostra computacionalmente custosa (DORN; BURIOL; LAMB, 2013).

A outra maneira de representacdo é pensarmos na forma tridimensional de uma
proteina em termos das suas rotacdes internas. Nesse caso, a forma de dois aminodcidos
vizinhos pode ser descrita pelos dngulos de tor¢do ao redor do dtomo de C'«r, chamados
de phi (¢) e psi (1), com valores que podem variar entre —180° e 180° (VERLI, 2014).
Estes angulos internos siao definidos por conjuntos de quatro &tomos sucessivos na cadeia
principal da proteina. Para cada residuo ¢, o angulo ¢; é definido pelos atomos C;_; —
N — Ca — C, e o angulo ; é definido pelos atomos N — C'a — C' — N;;1 (LESK, 2010).
A posicao dos angulos na cadeia estd ilustrada na Figura 2.3.

As rotacdes utilizam a regra da mao direita. O valor de ¢ € igual a 0° quando a
ligagdo Ca — C' é cisa N — Ca. Ja o valor de v € igual a 0° quando a ligagao C' — N é
cisa N — C'a. O angulo 1 € perdido no dltimo aminodcido de cada cadeia, enquanto ¢ é
perdido no primeiro (DORN; BURIOL; LAMB, 2013).

Algumas combinacdes de ¢ e ¢ sdo proibitivas dadas as restricdes estereoqui-
micas, tornando-as fisicamente impossiveis. V. Sasiekharan, C. Ramakrishnan e G. N.
Ramachandran foram os primeiros a representar graficamente as regioes permitidas es-
tereoquimicamente, no que ficou conhecido como "mapa de Ramachandran". As duas
principais regides permitidas para a conformagdo de aminodcidos sdo a « e 3, corres-
pondendo as estruturas secunddarias hélice « e folha 8 (LESK, 2010). De fato, residuos
de aminodcidos presentes em estruturas secunddrias tendem a adotar um conjunto parti-
cular de angulos de torcdo ¢ e v» (BORGUESAN et al., 2015), como pode ser visto na

Figura 2.4, contendo mapas de Ramachandran para os aminodcidos alanina e tripofano
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quando em regides de folha (3 e volta. Percebe-se que as regides de volta apresentam irre-
gularidade muito maior que as demais, o que estd associado a grande flexibilidade desta
estrutura secundaria.

Figura 2.4: Preferéncias conformacionais de aminoécidos de acordo com a suas estruturas

secunddrias. As dreas em vermelho escuro sdo as regides mais densas.
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Fonte: (NIAS-SERVER, 2016)

Ainda é possivel considerar o angulo de tor¢c@o ao redor da prépria ligacdo pep-
tidica, definido pelos atomos Caw — C' — N;;; — C'a. Este angulo é chamado de w e €
restrito aos valores aproximados de 180° (trans), mais comum, e 0° (cis), raro (LESK,
2010). Por fim, ainda existem os angulos que descrevem a forma da cadeia lateral. A
quantidade de dngulos da cadeia lateral varia de acordo com o aminodcido, a glicina nio
possui nenhum, enquanto a arginina possui cinco, por exemplo. A Tabela 2.2 contém o
nimero de dngulos da cadeia lateral para os 20 residuos de aminodcidos bésicos. Estes
angulos sdo denominados X1, Y2 € assim sucessivamente até atingir o nimero especifico

do aminoécido em questdo (LESK, 2010).
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Para a representacdo da estrutura tridimensional da cadeia principal de residuos de
aminodcidos de uma proteina, bastam os pares de angulos ¢ e ¢ (e idealmente também os
angulos ). Isso dd a grande vantagem de reduzir os graus de liberdade para 2m, m sendo

o numero de residuos de aminoacidos da cadeia (DORN; BURIOL; LAMB, 2013).

2.2 Protein Data Bank

Existem, na internet, muitos repositérios de informacdes da drea da biologia mole-
cular, como bancos de dados de sequéncias, estruturas, funcdes, bibliografias ou colecdes
especificas (LESK, 2010). O PDB (Protein Data Bank, ou Banco de Dados de Protei-
nas em portugués) € uma das principais bases de dados para estruturas tridimensionais de
proteinas (BERMAN et al., 2000), e consiste em uma colec¢do publica de estruturas de
proteinas, dcidos nucleicos e outras macromoléculas bioldgicas (LESK, 2010).

As informacdes das estruturas tridimensionais armazenadas no PDB sdo determi-
nadas experimentalmente através de cristalografia com raios-X ou espectroscopia com
ressonancia nuclear magnética. A Tabela 2.3 detalha a quantidade de contetdo disponivel
no PDB e a Figura 2.5 mostra o crescimento da base de dados para proteinas ao longo das
ultimas quatro décadas. Informacdes adicionais podem ser calculadas a partir dos dados
do PDB com programas externos, como os angulos de tor¢do ¢ e v, a estrutura secundaria
ou a drea da superficie exposta ao solvente (DORN; BURIOL; LAMB, 2013). As protei-
nas sdo identificadas dentro do PDB por cddigos PDB compostos por um digito seguido

por uma combinacdo de trés letras ou digitos.

Tabela 2.3: Detalhamento do contetido do PDB (como disponivel em 23 de maio de 2016)

Método experimental | Proteinas | Acidos nu- | Complexos Outros | Total
cleicos proteina / AN
Raio-X 99437 1729 5041 4 106211
NMR 10004 1141 232 8 11385
Microscopia 745 30 266 0 1041
Hibrido 89 3 2 1 95
Outro 173 4 6 13 196
Total 110448 | 2907 5547 26 118928

Fonte: (RCSB-PDB, 2016a)

Uma comparagdo relevante pode ser feita entre os tamanhos do PDB, que até o
dia 23 de maio de 2016 continha as estruturas de 110448 proteinas (Tabela 2.3), e bancos

de dados de sequéncias, como o GenBank (BENSON et al., 2009), uma cole¢do de
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Figura 2.5: Crescimento anual da quantidade de estruturas de proteinas disponiveis no
PDB até o dia 17 de maio de 2016.
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todas as sequéncias de DNA disponiveis publicamente, e 0 RefSeqg (PRUITT et al.,
2013), uma base de dados com sequéncias de DNA, de transcri¢cdes e de proteinas. O
primeiro continha em sua base de dados aproximadamente 194 milhdes de sequéncias
até o dia 15 de abril de 2016 (Figura 2.6a), enquanto o segundo, considerando apenas
as sequéncias de proteinas, continha quase 64 milhdes de entradas até o dia 9 de maio
de 2016 (Figura 2.6b). Estes dados apontam uma clara defasagem entre os métodos de
obtencdo de sequéncias e os de obtencdo de estruturas de proteinas, o que serd visto em

mais detalhe na Sec¢ao 2.3.

Figura 2.6: Crescimento das bases de dados de sequéncias GenBank e RefSeqg como
disponivel até o dia 1° de junho de 2016.
(a) GenBank (b) RefSeq
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Fonte: (NCBI-GENBANK, 2016; NCBI-REFSEQ, 2016)

2.3 Problema da prediciao da estrutura 3D de proteinas

Como foi explorado nas secOes anteriores, a sequéncia de aminodcidos da cadeia
principal de uma proteina determina a forma 3D que ela assumird no espago, e essa forma
¢ a responsdvel pela funcdo da proteina. Por isso, descobrir a estrutura tridimensional
das proteinas ¢ fundamental para compreender sua atuacdo nos organismos vivos, seu
processo de evolucao e na sintetizacdo de novas proteinas com objetivos especificos como
aplicacao na medicina e industria farmacéutica.

A grande questao é que, enquanto a descoberta da estrutura primdria de uma pro-
teina € relativamente simples, e ja existem programas capazes de predizer a estrutura
secunddria com grande acurécia, a predi¢do da estrutura tercidria a partir da sequéncia
de aminodcidos ainda € um dos problemas mais desafiadores e importantes da biologia
molecular.

Determinar a estrutura 3D de uma proteina experimentalmente € muito caro e de-
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morado, devido aos custos e tempo associados aos processos de cristalografia, microsco-
pia eletrOnica e ressondncia nuclear magnética. A dificuldade em determinar a estrutura
3D criou uma grande discrepancia entre o volume de sequéncias de aminodcidos produ-
zidas pelos projetos genoma e o nimero de estruturas de proteinas definidas experimen-
talmente (BORGUESAN et al., 2015), como pode ser visto comparando-se as Figuras 2.5
e 2.6. Portanto, o desenvolvimento de um método capaz de determinar com precisdo, de
forma rdpida e barata, a estrutura 3D de uma proteina seria extremamente util para as
diversas dreas envolvidas. A este problema se convencionou chamar PSP (Protein Struc-
ture Prediction ou "Predicdo da Estrutura de Proteina"em portugués) (DORN; BURIOL;
LAMB, 2013)

O PSP € um problema desafiador de otimizacdo matematica (LANDER; WATER-
MAN, 1999) e, de acordo com a teoria de complexidade computacional, € classificado
como NP-completo (CRESCENZI et al., 1998; FRAENKEL, 1993; HART; ISTRAIL,
1997; LEVINTHAL, 1968; NGO; MARKS; KARPLUS, 1997). O enovelamento de pro-
teinas € extremamente complexo e ndo foi totalmente compreendido. Além disso, outros
fatores que ndo a sequéncia de aminodcidos acabam por influenciar no formato final da
proteina, como o ambiente e local. Soma-se a isso o fato de que a manipulacdo de estru-
turas 3D é bem mais complexa que a de sequéncias unidimensionais (VERLI, 2014).

Diversos métodos computacionais foram propostos para a resolu¢do do PSP, po-
dendo ser divididos em quatro classes distintas de acordo com a estratégia empregada (FLOU-

DAS et al., 2006; DORN; BURIOL; LAMB, 2013).

(1) Métodos de primeiro principio sem uso de informacdo de base de dados (OS-

GUTHOREPE, 2000)

(i) Métodos de primeiro principio com uso de informacdo de base de dados (ROHL et

al., 2004; SRINIVASAN; ROSE, 1995)

(i11)) Métodos de reconhecimento de enovelamento (FR) (BOWIE; LUTHY; EISEN-
BERG, 1991; JONES; TAYLOR; THORNTON, 1992; BRYANT; ALTSCHUL,
1995)

(iv) Métodos de modelagem comparativa (CM) (MARTI-RENOM et al., 2000; SAN-
CHEZ; SALI, 1997)

Os métodos da classe (i) ndo utilizam informagdes de similaridade de sequéncias

cuja estrutura j4 € conhecida. Em vez disso, tentam simular no computador os fendmenos
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fisicoquimicos responsdveis pelo enovelamento das proteinas e utilizam o conceito de
energia livre para encontrar o estado nativo (ANFINSEN et al., 1961; ANFINSEN, 1973).

Os métodos das classes (ii), (iii) e (iv) utilizam bibliotecas de enovelamentos e mo-
delos de estruturas para predi¢des de estruturas 3D de forma rapida e efetiva (KOLINSKI,
2004). Os métodos de primeiro principio com uso de informagdo da base de dados ex-
traem regras das estruturas de proteinas de bancos de dados para comecar a construir
estruturas 3D, os métodos de reconhecimento de enovelamento se aproveitam do fato de
que proteinas sem sequéncias similares podem ter enovelamentos similares e os métodos
de modelagem comparativa utilizam relagdes de evolu¢do de sequéncia entre a proteina
alvo e outras com estrutura 3D conhecida (DORN; BURIOL; LAMB, 2013).

Os principais desafios dos métodos com informacgdes de base de dados sdo encon-
trar uma representacdo computacional para a estrutura da proteina, recuperar a informacao
dos modelos experimentais, encontrar um critério de diferenciacdo entre bons e maus can-
didatos a solugdo e desenvolver uma estratégia de busca capaz de encontrar a estrutura 3D
da proteina. Os avangos mais significativos no CASP (Critical Assessment of Structure
Prediction), uma competi¢cdo para métodos dedicados ao PSP, foram alcangados por mé-
todos que fazem uso de bancos de dados (KOOQOP et al., 2007; COZZETTO et al., 2009;
ZHANG, 2008; XU et al., 2011).

2.4 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram apresentados conceitos basicos da biologia molecular, as pro-
priedades das proteinas, seus niveis estruturais e como eles se relacionam entre si € com
as funcdes das proteinas. Também foram comentados bancos de dados de informacdes
bioldgicas e seu conteido. Por fim, foi analisado o problema da predi¢do da estrutura
tridimensional de proteinas, sua relevancia, os métodos j4 existentes e os seus desafios
ainda existentes. O préximo capitulo apresenta uma revisao de métodos computacionais
de aprendizado de mdquina e inteligéncia artificial que podem ser utilizados para auxiliar

no entendimento dos dados biolégicos disponiveis.
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3 METODOS COMPUTACIONAIS

3.1 Agrupamento

Técnicas de agrupamento sdo utilizadas em tarefas de divisdo de dados em grupos
naturais nos quais nao hé classes para serem preditas. Grupos devem refletir algum me-
canismo que valorize a semelhanca entre algumas observacdes mais do que com outras,
ou seja, os dados devem ser agrupados segundo algum grau de semelhancga. O critério de
semelhanca e o célculo da distancia entre os dados normalmente variam de acordo com
o problema e sdo parametros dos algoritmos de agrupamento (WITTEN; EIBE; HALL,
2011).

Existem diversos algoritmos diferentes para agrupamento, varios dependendo do
conhecimento do ndmero final de grupos. Um dos mais tradicionais, por exemplo, é o
k-means (MACQUEEN, 1967), que precisa ser inicializado com o parametro k que repre-
senta quantos grupos estdo sendo buscados. Mas nem todos os dominios de problemas
permitem saber de antemdo o numero ideal de grupos. Uma abordagem possivel com
k-means, por exemplo, seria tentar diferentes valores de k e selecionar o que gerou os me-
lhores resultados. Outra op¢do sdo algoritmos que recursivamente dividem ou combinam
grupos até que o resultado satisfatorio seja encontrado, como é o caso do agrupamento

hierdrquico (WITTEN; EIBE; HALL, 2011).

3.1.1 Agrupamento hierarquico

O algoritmo de agrupamento hierdrquico (JOHNSON, 1966) ndo necessita ser in-
formado do numero final de grupos, mas sim de um limiar de distdncia entre grupos
que ao ser atingido interrompa a combinag@o ou divisdo de grupos. Na sua abordagem
bottom-up, chamada de aglomerativa, basta possuir uma medida de distancia entre gru-
pos (WITTEN; EIBE; HALL, 2011).

O método € iniciado considerando cada ponto dos dados como um grupo proprio
(linha 2 no Algoritmo 1), e prossegue combinando os grupos mais proximos (linha 5 no
Algoritmo 1) até que haja apenas um grupo contendo todos os pontos. Utilizando o limiar
de distancia € possivel definir uma condi¢do de parada, e o método finalizard quando a
distancia entre os grupos for maior que o limiar (linha 3 no Algoritmo 1), retornando os

grupos atuais (linha 14 no Algoritmo 1) (WITTEN; EIBE; HALL, 2011).
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Algorithm 1 Pseudo-cddigo para agrupamento hierdrquico

Require: Matriz D de pares de distincias entre pontos, pontos P, limiar de distancia ¢
1: Construa o grafo G atribuindo um vértice a cada grupo;
2: Forme || P|| grupos com um elemento cada;
3: while existe mais de um grupo and distancia entre grupos > ¢t do
4 Selecione os dois grupos mais proximos C 4 e Cp;
5:  Combine C4 e Cp em um novo grupo C com ||C4|| + ||Cg|| elementos;
6 Calcule a distancia entre C e todos os outros grupos;
7
8

: if os grupos sdo préximos then
9: Adicione novo vértice C a G e conecte-o aos vértices C4 e Cp;

10: Remova as linhas e colunas de D correspondendo a C4 e Cp;

11: Adicione uma nova linha e coluna a D correspondendo ao grupo C;
12: end if

13: end while

14: return G;

3.2 Algoritmos genéticos

Meétodos estocdsticos abrangem uma classe de algoritmos que utiliza de alguma
forma a aleatoriedade para encontrar solu¢des 6timas ou quase Otimas para problemas di-
ficeis (LUKE, 2009). Metaheuristicas sdo uma subdivisdo geral desses algoritmos, apli-
cadas a uma gama muito grande de diferentes tipos de problemas. Métodos populacionais
sdo uma classe de metaheuristicas que fazem uso de populagdes de solugdes candidatas,
isto &, algoritmos que mantém um conjunto de possiveis solu¢des para um problema, que
sdo alteradas de alguma forma para convergirem para a solucao local (LUKE, 2009).

Muitos métodos populacionais sdo inspirados na biologia, entre eles os algoritmos
evolutivos, que fazem uso de conceitos da genética e evolucido. Entre os principais al-
goritmos evoluciondrios, destacam-se os algoritmos genéticos, inventados na década de
1970 (LUKE, 2009). Um algoritmo genético basicamente opera de forma iterativa, atri-
buindo valores de fitness ou aptidao para as solucdes, que sdo chamadas de "individuos",
indicando o qudo boas elas sdo, e entdo passando para uma sele¢do de individuos e cru-
zamento entre os mesmos, produzindo uma nova populagao (LUKE, 2009).

Em algoritmos genéticos, os individuos de uma populacdo s@o as solucdes candi-
datas ao problema e eles sdo representados por um "cromossomo" formado por "genes".
Existem diferentes representacOes possiveis, algumas das mais populares sendo vetores
de valores bindrios ou vetores de valores reais (KUTHAN; LANSKY, 2007).

Duas das principais operacdes dos algoritmos genéticos que os diferenciam dos
demais sdo o crossover € a mutacdo. A mutacdo de um individuo pode ser realizada de

varias formas, mas é a modificacdo aleatoria do seu cromossomo. Crossover € a grande



32

distin¢do dos algoritmos genéticos. Essa operagdo promove o cruzamento entre dois indi-
viduos, chamados de pais, combinando os seus cromossomos de forma a gerar um novo
individuo, com caracteristicas de ambos, possivelmente mais capaz de ser uma solucao
Otima para o problema (GOLDBERG, 1989). A ideia é que os melhores individuos se-
jam selecionados para cruzar, promovendo o avanco das boas solugdes e a extingdo das

mas (LUKE, 2009).

3.3 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais sao um grupo de modelos de aprendizado de maquina usa-
dos para estimar ou aproximar funcdes (HORNIK, 1991). O elemento principal das redes
neurais € o neurdnio, a unidade de processamento. Um neurdnio possui trés elementos

basicos:

(1) Conjunto de sinapses ou conexdes, cada uma caracterizada por um peso que multi-

plica o seu sinal de entrada.
(i1) Somador para somar os sinais de entrada ponderados pelas sinapses.

(iii) Funcdo de ativacdo que restringe a amplitude de saida do neur6nio.

As Equacdes 3.1 e 3.2 representam matematicamente um neurdnio k, onde z, 1,
...s T, S0 0s sinais de entrada mais um valor constante multiplicado pelo bias (by), com
efeito de aumentar ou diminuir a entrada da funcio de ativacao; wyg, Wg1, --., Wi SA0
os pesos das conexdes do neurdnio k; v, é a saida do combinador linear; ®(-) é a funcéo
linear e y; € o sinal de saida do neurdnio (HAYKIN, 1998). A Figura 3.1 representa
este modelo de neurdnio visualmente. Uma rede neural pode ser vista como um grafo

orientado pelo qual flui um sinal dos n6s de fonte para os n6s computacionais (neuronios).

v = Zwijj 3.1
j=0

Nos dltimos anos, redes neurais mostraram-se capazes de oferecer boas solugdes
para diferentes problemas de classificacdo e biologia, como a predicdo da estrutura de

proteinas (WANG et al., 2015) e atracamento molecular (TAYARANI et al., 2013).
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Figura 3.1: Modelo de um neurdnio artifical

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 1998)

3.3.1 Multilayer perceptron

As redes de multiplas camadas (MLP ou multilayer perceptron em inglé€s) alimen-
tadas adiante (feed-forward) sao uma importante classe de redes neurais. Elas sdo for-
madas por ndés sensoriais da camada de entrada, neurdnios computacionais da camada
oculta e neur6nios computacionais da camada de saida. Entre as caracteristicas das redes
MLP estd a alta conectividade entre seus neurdnios, a presenca de uma ou mais camadas
de neurdnios ocultos e a inclusdo de uma fun¢do de ativacdo ndo linear no modelo de
cada neurdnio. A Figura 3.2 representa a estrutura de um MLP com trés nos de entrada,
quatro neurdnios na camada oculta e dois neurdnios na camada de saida. Redes MLP ja
foram bem sucedidas em problemas dificeis através do treinamento de forma supervi-
sionada, no qual dados rotulados sdao fornecidos como exemplos para o algoritmo, com
o popular algoritmo de retro-propagacdo de erro (LINNAINMAA, 1976) (error back-
propagation) (HAYKIN, 1998).

O algoritmo de retro-propagacao de erro pode ser visto em dois passos através da
camada de rede: a propagacao (passo para frente) e retro-propagacgado (passo para trds). No
primeiro, o vetor de entrada 4 aplicado aos neurdnios da camada de entrada e seu efeito
se propaga camada por camada, percorrendo a rede, até ocorrer a geragao de saidas. No
segundo, os pesos das conexdes sdo ajustados de acordo com uma regra de correcdo de
erro. A saida da rede € subtraida da resposta desejada, resultando num sinal de erro que

€ propagado para trds pela rede, e os pesos das conexdes sdo corrigidos para aproximar a
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Figura 3.2: Modelo de uma rede MLP

Entrada Oculta Saida

Fonte: O Autor

saida da rede da resposta correta (HAYKIN, 1998; LINNAINMAA, 1976).

Um dos maiores desafios ao se projetar um MLP € definir a sua topologia, ou seja, o
nimero de neurdnios, de camadas e as conexdes. A criagcdo da estrutura da rede € um dos
fatores mais cruciais para o seu sucesso, € geralmente precisa ser planejada caso a caso
com o problema e os dados especificos em mente. A criagdo de uma estrutura de rede

sem os cuidados necessarios pode produzir resultados improdutivos e ineficientes (CUR-

TEANU; CARTWRIGHT, 2011).

3.3.2 Redes neurais evolutivas

Neuroevolucdo € o processo de evoluir redes neurais através de algoritmos gené-
ticos, procurando por comportamentos para a rede que produzam bons resultados para a
tarefa proposta. Entre as vantagens da neuroevolugdo estdo a maior eficiéncia e rapidez
em relacdo a métodos de aprendizado por reforgo para certos problemas (MORIARTY;
MIIKKULAINEN, 1996; MORIARTY, 1997), eficiéncia para problemas com espagos de
estados continuos e de alta dimensionalidade e facil representacdo de memoéria (GOMEZ;
MIIKKULAINEN, 1999; GOMEZ; MIIKKULAINEN, 2002).

Tradicionalmente, métodos neuroevolutivos trabalham sobre redes neurais com
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topologia (estrutura) fixa, normalmente com uma dnica camada oculta totalmente conec-
tada a camada de entrada e de saida, e o objetivo € otimizar os pesos das conexdes. Mas
a topologia da rede também afeta a sua funcionalidade e pode efetivamente fazer parte
do processo de evolucdo e otimizacdo (ANGELINE; SAUNDERS; POLLACK, 1993;
BRANKE, 1995; GRUAU FE.; PYEATT, 1996; YAO, 1999).

3.3.3 NeuroEvolution of augmenting topologies

NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT), ou NeuroEvolucio de Topo-
logias Crescentes, em portugués, é um algoritmo de construgcdo e treinamento de redes
neurais que faz uso de algoritmos genéticos para evoluir a topologia e pesos das ligacdes
de redes neurais. Esse método é adequado para problemas para os quais uma estrutura de
rede satisfatéria € desconhecida (STANLEY; MIIKKULAINEN, 2002).

NEAT comec¢a com uma populagdo inicial randomica de redes neurais que com-
partilham a mesma topologia bésica, ou seja, nds de entrada, neurdnios de saida e co-
nexdes entre os neurdnios das duas camadas inicializados com pesos randdémicos. Essa
condicdo de partida ndo é por acaso, o minimalismo € importante pois garante que com-
plexidade inutil ndo serd acrescentada as redes neurais, ja que apenas as melhorias na
topologia da rede que gerarem resultados melhores serdo mantidas. Se o método fosse
inicializado com topologias aleatdrias, neurdnios ou conexdes desnecessdrios poderiam
estar presentes desde o comeco e ndo seria possivel remové-los, o que poderia causar
um impacto negativo na evolucdo. Essa escolha ainda produz resultados mais simples e
compactos (STANLEY; MIIKKULAINEN, 2002).

A partir dessa populacao inicial de redes neurais, novas sdo criadas iterativamente
através dos operadores tradicionais de algoritmos genéticos, especialmente o crossover,
que combina dois individuos da populag@o atual para criar um novo individuo, e mu-
tacdo, que pode alterar o peso de uma conexao de uma rede neural, adicionar novos
neurdnios ocultos ou adicionar uma nova conexdo entre neurénios. A mutacdo em NEAT
(Figura 3.3) nunca remove um neur6nio ou conexao existente pois isso poderia causar in-
consisténcias ao longo da evolucdo. Em vez disso, hd um marcador que pode ser definido
para ignorar uma conexao entre neuronios (STANLEY; MIIKKULAINEN, 2002).

O maior desafio dessa estratégia ¢ combinar duas redes neurais durante o cros-
sover sem produzir uma rede defeituosa, ja que as topologias dos pais podem ndo ser

diretamente compativeis para a troca de neurdnios e conexdes. Devido a isso, NEAT
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Figura 3.3: (a) Representacao do cromossomo de um individuo em uma populacdo de
NEAT. O primeiro nimero em cada gene é o marcador historico usado para identificar as
transformacdes estruturais. A segunda informacdo € a conexdo entre ndés. "DIS" indica
que o gene estd desativado e € ignorado. (b) Representacdo dos dois tipos de mutagdo
estrutural de NEAT. A primeira adiciona uma conexao com peso aleatério entre os nds 3
e 5 e recebe o novo marcador histérico. A segunda adiciona o né 6 entre os nés 3 e 4,
criando novas conexdes e desativando a conexdo entre 3 € 4. A conexao entre 3 e 6 herda

o peso da antiga conexao entre 3 e 4, e a conexao entre 6 € 4 recebe um peso aleatdrio.
(a) cromossomo de

NEAT (b) Mutacdes em NEAT
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Fonte: (STANLEY; MIIKKULAINEN, 2002)

faz uso de marcadores histéricos, um valor numérico atribuido a cada nova estrutura que
aparecer ao longo do processo evolutivo que € transferido sem mudancgas durante o cros-
sover. Eles permitem ao método alinhar perfeitamente as mesmas por¢des das topologias
de duas redes neurais diferentes, originando uma nova rede neural funcional que respeita
a organizacao de seus pais (Figura 3.4). Os marcadores histdricos sdo atribuidos ao fim
de cada geracdo, de modo que caso duas novas estruturas idénticas aparecam em redes
diferentes seus marcadores recebam os mesmos valores (STANLEY; MIIKKULAINEN,
2002).

O dltimo problema da implementacdo de NEAT é que adicionar novas estruturas
as redes neurais ja existentes sem mais ajustes normalmente é prejudicial a elas. Nesse

caso, redes neurais receberiam novos neurdnios e conexdes que produziriam resultados
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Figura 3.4: Exemplo de crossover em NEAT entre dois individuos. Os genes dos pais sao
alinhados pelo marcador histdrico para evitar inconsisténcias estruturais.

v v

1 2_2;_4 3 4 5 8 X 1 2_i4 3 4 524 6 7 9 10
1-=4 DIS 3->4|2->5(5->4|1->5 1-=4 DIS 3-24|2-55 DIS 5->6|6->4|3->5(1->6
2 5
1 3 4 [i] 7 8 9 10
FILHO 2->4 5->4
1->4 DIS 3->4(2->5 DIS 5->6(6->4|1->5|3->5|1->6

Fonte: (STANLEY; MIIKKULAINEN, 2002)

ruins de imediato e acabariam sendo excluidas da formag¢do de novas populagdes, mesmo
que suas novidades sejam benéficas a longo prazo. Por isso, NEAT utiliza especiacao,
também conhecido como nicho, uma técnica que agrupa os individuos pela sua similari-
dade estrutural (utilizando os marcadores histéricos) e promove a competi¢do entre eles
em vez da populagdo geral. Dessa forma, as redes tém tempo para se ajustar, ndo sendo
eliminadas assim que surgem (STANLEY; MIIKKULAINEN, 2002).

NEAT € uma ferramenta poderosa para a evolugdo artifical de redes neurais e, atra-
vés de experimentos, demonstrou-se mais eficiente que outros métodos neuroevolutivos
e que evoluir a topologia em conjunto com o0s pesos pode ser uma grande vantagem, oti-
mizando e complexificando solu¢des simultaneamente (STANLEY; MIIKKULAINEN,
2002).
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3.4 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram introduzidos diferentes métodos computacionais de propo-
sito geral que podem ser aplicados a problemas da bioinformatica. Foram vistos métodos
de agrupamento de dados, em detalhe o agrupamento hierarquico, capaz de distribuir os
dados em um numero nao pré-estabelecido de grupos. Foram descritos o funcionamento
e operadores bdsicos de algoritmos genéticos. Com mais enfoque, foram vistas dife-
rentes estratégias de treinamento de redes neurais, destacando-se MLP com error back-
propagation e NEAT. O proximo capitulo faz a juncdo deste capitulo e do anterior ao
propor um método que faz uso das técnicas computacionais aqui resumidas, aplicadas aos

problemas bioldgicos apresentados.
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4 PREDICAO DA PREFERENCIA CONFORMACIONAL DE AMINOACIDOS

Como foi visto na Secao 2.3, o problema da predicao da estrutura 3D de proteinas
ainda é relevante e desafiador em diferentes areas da ci€ncia, como biologia, matematica
e ciéncia da computagdo. Apesar do desenvolvimento de diferentes técnicas computaci-
onais, ndo hd ainda uma ferramenta com solugdes suficientemente satisfatérias. O que
se tem visto nas ultimas décadas é que os avangos mais significativos foram obtidos por
métodos que fazem uso de informagdes de bases de dados, mas eles ainda contam com
desafios como a representagdo computacional da estrutura de proteinas, recuperacdo de
modelos experimentais e desenvolvimento de estratégias de busca.

Estes métodos podem se beneficiar de estratégias capazes de extrair e organizar
informacdes das bases de dados de proteinas. Como foi descrito na Se¢do 2.1.2, as protei-
nas ndo sdo rigidas na natureza, alterando entre diferentes conformacdes. Essa flexibili-
dade é fundamental no entendimento da funcao das proteinas (BORNOT; ETCHEBEST;
BREVERN, 2011; DOBSON, 2003), mas ela ndo € descrita em dados experimentais. O
método aqui descrito se propde a extrair informacdes do PDB (Se¢do 2.2) de forma a pre-
dizer a flexibilidade das posicdes dos residuos de aminodcidos em uma proteina dada a
sua vizinhanga. Essa flexibilidade € representada na forma de intervalos de valores possi-
veis para os angulos de tor¢do ¢ e ¢ e pode ser incorporada em estratégias de busca como
forma de otimizar o espago de busca.

A ideia deste trabalho € inspirada no método MOIRAE, que também tem como
objetivo a criacdo de intervalos de angulos de tor¢do. Mas enquanto o MOIRAE busca
simplesmente restringir o espago de busca ao tentar criar intervalos que "capturem" o valor
dos angulos dos dados experimentais, 0 método que serd apresentado divide o espaco de
busca em diversos intervalos diferentes e atribui probabilidades a eles, de forma que certas
regides sejam favorecidas, mas ainda considerando outras conformag¢des menos comuns.
O método proposto neste trabalho ainda tenta implementar melhorias a metodologia do
MOIRAE ao utilizar algoritmos como agrupamento hierdrquico e NEAT, numa tentativa
de se adequar aos diferentes e variados padrdes que os dados podem assumir.

As proximas secOes unem os Capitulos 2 e 3 ao mostrar como o uso de diferen-
tes técnicas computacionais sobre dados de um banco de dados de proteinas pode servir
para o aprendizado de caracteristicas importantes sobre preferéncias conformacionais de

residuos de aminoacidos.
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Figura 4.1: Representacao do método proposto para um segmento de trés aminodcidos
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4.1 Apresentacio do método

O método proposto neste trabalho utiliza informagdes estruturais do PDB para
predizer intervalos de valores para os angulos de tor¢ao ¢ e v. O objetivo € encontrar
intervalos contidos no dominio de —180° a 180° para cada aminodcido da sequéncia alvo
a fim de restringir o espaco de busca conformacional em métodos de predi¢do da estrutura
3D de proteinas. Tais intervalos de angulos representam a flexibilidade conformacional de
cada aminodcido analisado, e podem ser utilizados por diferentes métodos de predi¢do ba-
seados em conhecimento, onde técnicas de otimizacdo e metaheuristicas como algoritmos
genéticos (BORGUESAN et al., 2015; DORN et al., 2013) ou simulated annealing (SA-
KAE et al., 2011) podem ser desenvolvidas objetivando percorrer de forma mais eficiente
o espago de busca conformacional.

A Figura 4.1 apresenta os quatro passos basicos do método descrito.
1) Busca na base de dados
2) Agrupamento dos dados
3) Treinamento das redes neurais artificiais
4) Criacao de intervalos

A entrada do método € uma sequéncia de aminodcidos e a sua estrutura secunda-
ria, que pode ser obtida com acuricia através de programas j4 existentes como o St ride
(HEINIG; FRISHMAN, 2004) e DSSP (TOUW et al., 2015). A ideia por trds da proposta
€ predizer os valores esperados de ¢ e 1) de aminodcidos em uma sequéncia de aminodci-

dos utilizando dados a respeito das preferéncias conformacionais de cada aminoécido em
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conjunto com sua vizinhanga e estrutura secunddria procedentes de estruturas de proteinas
determinadas experimentalmente.

O método proposto inicia por dividir a sequéncia de aminoacidos alvo em seg-
mentos consecutivos de comprimento 3 (Figura 4.2) e buscar por correspondéncias no
PDB (Passo 1 na Figura 4.1). Essa segmentacdo ¢ uma forma de padronizar os dados para
os algoritmos mantendo a ideia de vizinhanca de aminoécidos (quais aminodcidos apa-
recem juntos na sequéncia), o que por si s6 pode fornecer informacdes conformacionais
uteis como mostra o trabalho da APL (BORGUESAN et al., 2015). Uma correspondéncia
ocorre quando o segmento € encontrado na cadeia de aminoacidos de uma proteina dife-
rente armazenada no PDB. Com a lista de proteinas que contém o segmento em questdo, 0s
seus arquivos PDB sdo baixados e a estrutura secunddria delas € atribuida pelo Stride.
Os angulos de tor¢do ¢ e ¥ do segmento sdo calculados. Entdo, cada segmento possuira
uma lista de pares ¢ e ¢ vindos das diferentes proteinas onde ele ocorre. Esses pares
sdo entdo agrupados (Passo 2 na Figura 4.1) e, com cada ponto atribuido a um grupo, é
criado um conjunto de dados composto de padrdes representados pelos trés aminoacidos
do segmento, sua estrutura secundéria e o grupo ao qual pertencem.

Esses dados s@o passados como entrada para o treinamento das redes neurais que
utiliza NEAT. As redes neurais sdo treinadas para aprender como classificar os aminoé-
cidos e sequéncias secunddrias de um segmento nos grupos encontrados anteriormente
(Passo 3 na Figura 4.1). Uma vez que o treinamento esteja completo, as redes neurais sao
capazes de classificar novas entradas com generalizacdo. No udltimo passo, a sequéncia
de aminodcidos e estruturas secunddrias alvo originais sdo submetidas as redes neurais
correspondentes, que devolvem como saida a probabilidade delas pertencerem a cada um
dos grupos. Neste ponto, temos a flexibilidade do residuo de aminodcido na cadeia e a
probabilidade desta flexibilidade.

Com essa informacdo sdo criados intervalos centrados nos valores médios dos
grupos e limitados por mais € menos um desvio padrdao e meio dos grupos (Passo 4 na
Figura 4.1). A saida final do método € um conjunto de intervalos para os angulos ¢ e ¢
dos aminodcidos da sequéncia alvo. As préximas se¢des descrevem em detalhe cada um

dos passos do método.
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Figura 4.2: Construcdo dos segmentos de aminodcidos de comprimento 3 a partir de uma
sequéncia alvo de comprimento n. Cada segmento € representante do seu aminodcido
central, em negrito nesta figura. O primeiro e o ultimo aminodcidos da sequéncia alvo
nao sdo considerados pelo método.

Segmento | AA; | AA; | AA; | AA, [ AA; [ ... | AA,
Sq AA; | AA, | AA; - - -
S - AA; | AAs | AA, - -
Ss - - AAs | AAs | AAs | ... -
S,_2 - - - - - .. | AA,

Fonte: O Autor

4.2 Busca na base de dados

Para encontrar a informacao necessdria e limitar a extensdo dos intervalos finais
(ou seja, a flexibilidade do residuo de aminodcido), a sequéncia de aminoécidos alvo é
dividida em segmentos de comprimento 3 e é feita uma busca no PDB por ocorréncias de-
les. Para uma sequéncia de comprimento 7, sdo criados n — 2 segmentos de comprimento
3. Esse processo de segmentacdo da sequéncia de aminodcidos € mostrado na Figura 4.2.
Posteriormente, cada segmento fornecerd informagdes a respeito de seu aminodcido cen-
tral, ou seja, ndo apenas o proprio aminodcido é considerado para a aprendizagem dos
angulos através da base de dados, mas também os seus vizinhos a esquerda e a direita.
O primeiro e o ultimo aminodcidos da sequéncia alvo acabam por nao serem representa-
dos por faltar uma vizinhanca a eles, mas isto ndo € um grande comprometimento pois
os limites de uma sequéncia de aminodcidos sdo geralmente dreas de grande instabili-
dade (DORN; BURIOL; LAMB, 2013).

Para cada segmento é executado o Protein BLAST (ALTSCHUL et al., 1990), um
programa que faz buscas em bancos de dados de proteinas, no caso o PDB, a procura
de ocorréncias do segmento em proteinas do banco de dados. Ele retorna uma lista de
todas as proteinas com correspondéncia (ou seja, que contém o segmento), € 0s arquivos
PDB sdo baixados e analisados por meio de St ride, retornando as estruturas secunda-
rias e Angulos de tor¢do experimentais ¢ e 1 para cada aminoécido. E necessério obser-
var que uma correspondéncia ndo necessariamente serd exatamente idéntica ao segmento
buscado, pois o Protein BLAST leva em consideracao substituicdes de aminodcidos que
podem ocorrer preservando as propriedades fisico-quimicas. O método proposto ape-

nas fixa que o aminodcido central do segmento obrigatoriamente deverd ser o mesmo em
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suas correspondéncias. Se uma correspondéncia ocorreu no comego ou no final de uma
proteina, ela € ignorada porque essas regides sdo instaveis. Também sdo ignoradas corres-
pondéncias encontradas em cadeias de aminodcidos de mesma familia da que estd sendo
testada. Todos os segmentos da sequéncia alvo original sdo agrupados a listas formadas

de segmentos iguais provenientes das proteinas do PDB, e estes dados sdo salvos.

4.3 Agrupamento dos dados

Do tltimo passo se obteve, para cada segmento de 3 aminodcidos da sequéncia de
aminodcidos alvo, uma lista de todas as correspondéncias de proteinas do PDB e respec-
tivas estruturas secunddrias e valores experimentais de ¢ e 1) do aminodcido central dos
segmentos. O método APL mostra que a utilizacdo do aminodcido central de segmen-
tos permite a extracio de informacdes relevantes da base de dados a respeito das opgdes
conformacionais dos aminodcidos (BORGUESAN et al., 2015). O préximo passo € or-
ganizar esses dados pelos valores dos angulos na forma de grupos, a fim de generalizar a
informacdo mais tarde.

Os pares ¢ e v sdo tratados como pontos bidimensionais com valores de —180° a
180° em ambos os eixos, com ¢ sendo o eixo X e ¢ sendo o eixo Y. Devido a natureza
ciclica dos angulos, € preciso considerar que os valores das extremidades sdo os mesmos,
ou seja, —180° e 180° sdo duas representacdes do mesmo angulo. A partir de agora esta
propriedade serd considerada em todos os célculos, incluindo no célculo da distancia entre
dois pontos.

Como a busca na base de dados retorna um niimero desconhecido de pontos dis-
tribuidos em formas diferentes para cada aminodcido (BORGUESAN et al., 2015; NIAS-
SERVER, 2016), ndo € possivel adivinhar o nimero de grupos necessarios para melhor
encaixar os dados. Por isso, agrupamento hierdrquico (descrito na Secdo 3.1.1) foi esco-
lhido pela sua capacidade de criar grupos sem a necessidade de se saber a quantidade final.
Para este método o limiar de distancia entre grupos selecionado foi 60°, ja que este va-
lor normalmente compreende a distancia entre diferentes regides estruturais (HOVMOL-
LER; OHLSON, 2002) e produziu, em geral, os melhores resultados em inspecao visual.
A métrica de distincia € a distancia euclidiana, modificada para considerar a propriedade
ciclica dos valores tratados.

O algoritmo de agrupamento € executado para todos os segmentos da sequéncia

de aminoécidos alvo. Uma sequéncia de comprimento n € n — 2 segmentos terd, portanto,
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Figura 4.3: Exemplos de grupos hierdrquicos para os segmentos de aminoacidos de com-
primento 3 da proteina com cédigo PDB 1K43. Cada ponto é um par ¢, v de uma cor-
respondéncia do PDB. Cada grupo € representado por uma cor diferente, € a sombra mais

clara ao redor dos pontos € o desvio padrao do grupo.
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n — 2 diferentes conjuntos de grupos. Cada ponto recebe um valor inteiro correspondendo
a um grupo. Grupos com muito poucos pontos sdo considerados ruido e removidos dos
préoximos passos do método. A Figura 4.3 ilustra todos os conjuntos de grupos obtidos
para a sequéncia de aminodcidos da proteina de codigo PDB 1K43 (PASTOR et al., 2002)
(RGKWTYNGITYEGR), correspondendo aos segmentos de 3 aminoacidos. Cada ponto
dos graficos é um par ¢, 1) de uma das correspondéncias do segmento. Como pode ser
percebido ao observar-se as regides de borda dos graficos, a ciclicidade se faz presente.
Na Figura do segmento RGK, por exemplo, o grupo amarelo pode ser visto nos quatro

cantos do gréfico.

4.4 Treinamento das redes neurais artificiais

Uma vez que os segmentos da base de dados estdo classificados em grupos, ja é
possivel treinar redes neurais para aprender a classificar novas entradas das quais apenas
o trés aminodcidos e suas estruturas secunddrias sdo conhecidos. Para isso sdo necessarias
redes neurais diferentes para cada segmento, ja que eles possuem conjuntos diferentes de
pontos para serem analisados.

Um método tradicional seria utilizar redes neurais com um algoritmo de aprendi-
zagem como back-propagation, mas desse jeito apenas os pesos das conexdes entre 0s nds
da rede seriam modificados, deixando a cargo do desenvolvedor definir uma topologia, ou
seja, nimero de neurdnios, camadas e conexdes para a rede, o que pode ser um problema
nesse caso em que cada segmento de aminodcidos possui um conjunto de treinamento
particular. Esta foi a estratégia implementada pelo método MOIRAE, que utiliza uma
mesma topologia MLP com uma tnica camada oculta e cinco neurdnios ocultos (DORN;
BURIOL; LAMB, 2013). Ja o método descrito adotou a técnica de evolugdo de redes
neurais NEAT (Secdo 3.3.3) para contornar essas questoes.

Uma sequéncia de aminodcidos alvo de comprimento n origina n — 2 segmentos
de tamanho 3, cada um correspondendo ao seu aminoécido central e com seu conjunto de
grupos produzido no udltimo passo. Entdo sao evoluidas n — 2 redes neurais capazes de
classificar estes segmentos em grupos utilizando informagdes extraidas da base de dados.

Tais redes neurais possuem sete nds na camada de entrada, que recebem os si-
nais dos trés aminodcidos dos segmentos, os sinais das trés estruturas secunddrias € um
sinal para o bias constante em 1,0. A Figura 4.4 ilustra a criacio de um conjunto de

treinamento usado para treinar as redes neurais. Para evitar o problema de sobre-ajuste,
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Figura 4.4: Diagrama da criacdo do conjunto de treinamento para evolugdo das redes
neurais

SEGMENTO DE AMINOACIDOS ALVO

CORRESPONDENCIAS
AA; |AA; |AA; BUSCA NO PDB AA1AALAALES1ES1,ES 3 012 Wio AGRUPAMENTO

AR AAAAIE S ESESy3 P22 W2

HIERARQUICO
AAR1AARAARE S ESnESh3 Pz Wnz

=

AAll AA12 AA13 ESll ESlZ ES]_S GRUPO ID

CONJUNTO DE AAS1AASS|AAS3[ES,1|ESH5|ESS3 GRUPO ID

TREINAMENTO DL

AL AAIAA SIES1[ESESH| | sruro

Fonte: O Autor

apenas 80% dos dados do tltimo passo sdo utilizados para a construgdo do conjunto de
treinamento, e os 20% restantes sdo usados como conjunto de teste para avaliacdo das
redes neurais (VANHOUCKE; CHAKRABORTY, 2016). O conjunto de treinamento é
composto pelos segmentos de aminodcidos e estruturas secunddrias associadas ao grupo
ao qual foram classificados no passo anterior. As redes neurais devem aprender a predizer
como saida o valor correto do grupo de acordo com a entrada.

Os grupos sdo representados com a codificacdo one-hot (VANHOUCKE; CHA-
KRABORTY, 2016). Dessa forma, se uma entrada precisa ser classificada entre n grupos
diferentes, cada grupo € representado por um vetor de comprimento n com todas as posi-
coes valendo 0, exceto a posi¢do no indice correspondente ao identificador numérico do
grupo, que recebe o valor 1. Por conta disso a rede neural capaz de calcular essa classi-
ficacdo necessita de n neurdnios na camada de saida, cada um correspondente a uma das
posi¢coes do vetor de grupos (VANHOUCKE; CHAKRABORTY, 2016). Para se com-
parar o vetor de grupos do conjunto de treinamento com o vetor de nlimeros reais obtido
como saida da rede neural, estes valores da saida precisam passar por uma funcao softmax
(Equacdo 4.1) que os escala entre 0, 0 e 1, 0. Estes novos valores podem ser vistos como a
probabilidade da entrada da rede neural pertencer a cada um dos grupos (VANHOUCKE;
CHAKRABORTY, 2016).
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SOFTMAX(X) =e¥i /) ™ (4.1)
i=1

onde X € um vetor de comprimento 7n.

E importante notar que redes neurais operam apenas com entradas e saidas numé-
ricas, enquanto o método apresentado usa entradas (aminodcidos, estruturas secunddrias)
e saidas (grupos) simbdlicas. Como ja foi abordado, os grupos podem ser representados
por valores inteiros codificados em one-hot, entdo nao provocam um problema de repre-
sentacdo. A representacdo dos aminodcidos e estruturas secunddrias, contudo, apresenta
varios desafios. A utilizacao da codificacdo one-hot € inviavel pois acabaria por aumentar
demais a quantidade de nds de entrada necessarios, o que reduziria a eficiéncia de NEAT.
A ordem dos valores de entrada precisa também ser preservada para o aprendizado dos
padrdes pelas vizinhangas. Por fim, simplesmente atribuir um valor numérico arbitrario
a cada aminodcido e estrutura secunddria poderia afetar o processo de aprendizado ao
inserir correlacdes e ordenamentos que ndo existem na natureza.

Para lidar com este problema, foram buscadas propriedades dos aminoécidos e
estruturas secunddrias que permitissem fazer sentido de uma conversdo numérica. Para
os aminodcidos, foi escolhido o parametro hidrofobicidade pi (Tabela 2.2), que tende a
manter proximos os aminodcidos que compartilham dos mesmos grupos naturais, e para
as estruturas secunddrias foram atribuidos valores no intervalo de 0 a 1 que as ordenam de
acordo com a similaridade e complexidade estrutural, agrupando os sete tipos de estrutu-
ras secunddrias possiveis no St ride. Residuos hidrofébicos com apari¢iao periddica ja
foram utilizados para a predi¢do da estrutura secunddria de proteinas ja que a hidrofobi-
cidade afeta a estabilidade da estrutura secundaria (HUANG; CHEN, 2013).

n

CROSS — ENTROPY (4, B) = 3 (B; x log, A;) (4.2)

=1
onde A e B sao vetores de mesmo comprimento 7, A sendo a saida da rede neural aplicada

a funcdo softmax e B a codificagdo one-hot do conjunto de treinamento.

Como NEAT usa algoritmos genéticos (Sec¢do 3.2) para evoluir redes neurais, ele
precisa de uma funcdo de aptiddo capaz de avaliar e ordenar cada individuo por um va-
lor. Para este método, a aptidao € a perda da cross entropy (entropia cruzada em portu-
gués) (Equacdo 4.2) da saida da rede neural aplicada a fun¢do softmax e da codificacao
da classificag@o original no conjunto de treinamento. O individuo com menor perda, ou

seja, a rede neural que classifica a maior quantidade de entradas corretamente, € seleci-
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onado (VANHOUCKE; CHAKRABORTY, 2016). Para cada segmento da sequéncia de
aminodcidos alvo de comprimento n, um ciclo completo de NEAT € computado usando
seu préprio conjunto de treinamento, resultando em n — 2 redes neurais diferentes e in-
dependentes. A Figura 4.5 ilustra as redes obtidas para os grupos da Figura 4.3. Isso
resolve o problema original de conhecer previamente a melhor topologia para cada um
dos segmentos, j4 que NEAT permite encontrar topologias e pesos de conexdes diferentes
sem intervencdo humana. Por questdes de controle e comparacdo, exatamente 0 mesmo
processo de treinamento foi realizado também com redes neurais MLP e o algoritmo de

aprendizagem back-propagation (Sec¢ao 3.3.1).

4.5 Criacao dos intervalos

O ultimo passo do método trata da criacdo de intervalos representando a flexi-
bilidade de um aminoicido. Cada aminodcido passa a ser visto como um conjunto de
intervalos de busca para os angulos de torcdo ¢ e 1) com uma probabilidade associada.
Para tanto, basta fornecer como entrada para as redes neurais j treinadas os aminodcidos
e estruturas secunddrias de cada um dos segmentos de comprimento 3. Cada segmento
possui uma rede neural correspondente treinada no passo anterior, € a saida delas € um
vetor com as probabilidades do segmento de entrada pertencer a cada um dos grupos.

Para a criac@o de intervalos para os angulos ¢ de um aminoécido em particular, a
média dos valores de ¢ é extraida de cada grupo. Esses valores sdo o centro dos intervalos.
Os limites sdo apenas os valores das médias acrescidos e decrescidos de um desvio padrao
e meio do grupo, respeitando a ciclicidade dos angulos. A probabilidade do angulo sendo
predito estar em um dos intervalos € definida pela probabilidade do grupo que o originou,
obtida das saidas das redes neurais. O processo para criacdo dos intervalos para o angulo
1 € exatamente o mesmo, mas utilizando a coordenada v) dos grupos.

A repeticdo desses passos para cada um dos segmentos de comprimento 3 da
sequéncia de aminodcidos alvo produzird n — 2 conjuntos de intervalos para o angulo
¢ e n — 2 conjuntos de intervalos para o angulo 1/, correspondendo a todos 0os aminoa-
cidos da sequéncia exceto o primeiro € o ultimo. Isso ndo é um problema, como ja foi
abordado, pois as regides extremas da cadeia sdo muito instaveis. Esses dois aminoécidos
recebem um unico intervalo para cada angulo de tor¢ao, de —180° a 180°, com probabili-
dade definida como 1,0. A Figura 4.6 traz os intervalos finais dos angulos de tor¢do ¢ e

1 obtidos com este método para a proteina com cédigo PDB 1K43, cujos grupos e redes
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Figura 4.5: Exemplos de redes neurais evoluidas com NEAT para os segmentos de 3
aminoécidos da Figura 4.3. A orientacdo é camada de entrada na parte superior e camada
de saida na parte inferior. A espessura das linhas é proporcional ao valor absoluto dos
pesos das conexdes. O nd branco representa o bias.

Fonte: O Autor
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Figura 4.6: Representagao grafica de um conjunto de intervalos representando a flexibili-
dade dos dngulos ¢ e ¥ obtidos com os grupos da Figura 4.3 e redes neurais da Figura 4.5
para a proteina com codigo PDB 1K43. Neste modelo de visualizagdo, quanto mais escura
a cor de um intervalo, maior a sua probabilidade associada. Cada linha (para ¢) ou coluna
(para v) representa um aminodcido. O dominio dos valores é de —180° até 180°, preser-
vando a ciclicidade nos limites. Pequenos pontos pretos indicam o centro dos intervalos.
Cruzes azuis sdo os valores experimentais dos angulos ¢ e ¥ da proteina com c6digo PDB
1K43.
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neurais ja foram mostrados nas Figuras 4.3 e 4.5 respectivamente.

Os intervalos podem ser vistos como uma estimativa da flexibilidade dos residuos
de aminodcidos ao determinar regides para a ocorréncia dos Angulos ¢ e 1. E importante
lembrar que as proteinas, como visto na Se¢do 2.1.2, ndo ficam imoveis, por isso conside-
rar o grau de liberdade da posicdo dos residuos de aminodcidos pode auxiliar no problema
da predi¢do da estrutura tridimensional de proteinas ao ndo se buscar apenas um Unico
valor para os pares de angulos de torcao. Ao mesmo tempo, métodos como o MOIRAE
ao criar um unico intervalo para cada aminodcido correm o risco de eliminar areas me-
nos favorecidas mas onde ainda pode haver ocorréncias dos angulos (DORN; BURIOL;
LAMB, 2013), o que é contornado aqui com o uso de mais de um intervalo com propri-
edades associadas. Os intervalos podem ser incorporados em métodos de busca usados
para a predicdo da estrutura 3D de proteinas, servindo como guia e limitando considera-
velmente o espago de busca, estratégia ja testada pelo trabalho APL (BORGUESAN et
al., 2015).
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4.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo foi apresentado um método para estimar a flexibilidade conforma-
cional de aminoécidos em proteinas a partir de dados extraidos do PDB. Foram detalhados
0s seus quatro passos bdsicos, a busca no banco de dados, agrupamento dos dados, treina-
mento das redes neurais e criacdo dos intervalos. Também foi comentada a relagdo com o
método MOIRAE. O préximo capitulo explica a implementacdo do método e analisa os

resultados obtidos.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O método apresentado no Capitulo 4 foi implementado e testado a fim de de-
monstrar a sua funcionalidade. A linguagem de programacgdo adotada foi Python 2.7
(PYTHON, 2016) devido a existéncia de vdrias bibliotecas cientificas para aprendizado
de maquina e bioinformaética e compatibilidade com outros programas desenvolvidos no
Structural Bioinformatics and Computational Biology Lab do Instituto de Informatica
da UFRGS com a mesma linguagem. Para suporte matematico foi usada a biblioteca
NumPy (WALT; COLBERT; VAROQUAUX, 2011). Os experimentos foram executados
em um servidor 1 x HP ML350E GS8: Intel Xeon E5-2407, 2 CPUs, 2.2Ghz, 8 cores, 32G,
2TB.

O método foi testado com a sequéncia de aminodcidos de 25 proteinas distintas
presentes no PDB, detalhadas na Tabela 5.1. Foi selecionado um grupo de proteinas com
o objetivo de representar diferentes comprimentos de sequéncias, conteidos de estru-
tura secunddria e método experimental para determinagdo da estrutura tercidria. Sao elas
1AB1 (YAMANO; HEO; TEETER, 1997), IACW (BLANC et al., 1996), IDFN (HILL
et al., 1991), 1K43 (PASTOR et al., 2002), 1L2Y (NEIDIGH; FESINMEYER; ANDER-
SEN, 2002), IROP (BANNER; KOKKINIDIS; TSERNOGLOU, 1987), 1ZDC (STARO-
VASNIK M.A., 1997), 2PMR (BONANNO et al., ), IWQC (CHAGOT et al., 2005),
2MTW (CIFUENTES et al., ), 3P7K, 2P81 (RELIGA et al., 2007), 3V1A (DER B.S.,
2012), IENH (CLARKE et al., 1994), 2F4K (KUBELKA et al., 2006), 2P6J (SHAH et
al., 2007), 1AIL (LIU et al., 1997), 2MR9 (NOWICKA et al., 2015), 2JUC (BONET;
RAMIREZ-ESPAIN; MACIAS, 2008), 1D5Q (VITA et al., 1999), 1Q2K (CAI et al.,
2004), 2P5K (GARNETT et al., 2007), ICRN (TEETER, 1984), IUTG (MORIZE et al.,
1987) e 2MM8 (DOBROVOLSKA et al., ).

O primeiro passo, a busca de dados com o software Protein BLAST, foi imple-
mentada com a biblioteca BioPython (COCK et al., 2009) que j4 incorpora a busca de
sequéncias de aminodcidos no PDB. Os parametros de busca utilizados nessa etapa estdo
descritos na Tabela 5.2. As correspondéncias de cada segmento de comprimento 3 ami-
nodcidos foram salvas em arquivos no formato XML (eXtensible Markup Language). Eles
sdo lidos também com a biblioteca BioPython, de onde sdo extraidos os cédigos PDB
das proteinas que contém as correspondéncias encontradas. Como visto na Secdo 4.2,
correspondéncias ocorrendo no comeco e no final de proteinas foram descartadas, bem

como as que ndo mantém o aminodcido central do segmento. Também foram desconsi-



Tabela 5.1: Descricao das proteinas utilizadas para avaliacao do método
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Codigo | Tamanho da | Contelido da estrutura | Método ex- | Nimero de
da sequéncia secunddria perimental | modelos con-
proteina formacionais
1AB1 46 Duas hélices e uma fo- | Raio-X 1
lha
1ACW 29 Uma hélice e uma folha | NMR 25
1DFN 30 Duas folhas Raio-X 1
1K43 14 Uma folha NMR 10
1L2Y 20 Duas hélices NMR 38
1ROP 63 Duas hélices Raio-X 1
1ZDC 35 Duas hélices NMR 24
2PMR 87 Trés hélices Raio-X 1
1WQC 26 Duas hélices NMR 30
2MTW | 20 Uma hélice NMR 1
3P7K 45 Uma hélice Raio-X 1
2P81 44 Duas hélices NMR 25
3V1A 48 Duas hélices Raio-X 1
1ENH 54 Trés hélices Raio-X 1
2F4K 35 Quatro hélices Raio-X 1
2P6]J 52 Trés hélices NMR 43
1AIL 73 Trés hélices Raio-X 1
2MR9 44 Trés hélices NMR 10
2JUC 59 Quatro hélices NMR 15
1D5Q 27 Uma hélice e uma folha | NMR 1
1Q2K 31 Uma hélice e uma folha | NMR 21
2P5K 64 Trés hélices e uma fo- | Raio-X 1
Iha
1CRN 46 Uma hélice e uma folha | Raio-X 1
1UTG 70 Cinco hélices Raio-X 1
2MM8 99 Uma hélice NMR 5

Fonte: O Autor

deradas as ocorréncias em proteinas de sequéncia idéntica a buscada pelo método, ja que

seriam a propria proteina alvo.

Com as listas dos cédigos PDB das correspondéncias, os arquivos das estruturas

das proteinas correspondentes foram baixados do PDB. O programa St ride foi usado

para calcular as estruturas secunddrias e os angulos de tor¢io ¢ e v destas proteinas, e a

informacao foi salva.

Para o segundo passo, o agrupamento de dados, foi usada a implementacdo de

agrupamento hierdrquico (Sec¢do 3.1.1) da biblioteca SciPy (JONES et al., 2001-). O

parametro limiar de distincia entre os grupos adotado foi de 60°, como discutido na Se-

cdo 4.3. Exemplos de grupos gerados podem ser vistos na Figura 4.3.
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Tabela 5.2: Parametros de busca por correspondéncias dos segmentos de aminodcidos de
comprimento 3 no BLAST utilizados na implementagdo. A matriz de substitui¢do atribui
uma pontuagdo para o alinhamento de qualquer possivel par de residuos. O custo por
lacuna sdo referentes a matriz e aumentar o seu custo implica e menos alinhamentos com
lacunas. O tamanho de palavra determina o quio similares duas sequéncias devem ser
para que se considere compara-las. O valor esperado determina o limiar da significancia
estatistica para reportar correspondéncias na base de dados.

Parametro \ Valor
Programa BLAST Protein
Base de dados PDB
Filtro Nenhum
Matriz de substitui¢do PAM30
Custo de lacuna 91
Valor esperado 200000
Cédigo genético 1
Tamanho da lista de correspondéncias 500
Limiar 11
Tamanho de palavra 1
Formato de arquivo XML

Fonte: O Autor

Para a etapa de treinamento de redes neurais (Se¢do 4.4) foram implementados
dois métodos distintos para fins de comparacdo. O primeiro foi NEAT, descrito na Se-
cdo 3.3.3, utilizando a biblioteca Mult iNeat (CHERVENSKI, 2012-). Cada rede tinha
7 nds de entrada e n neurdnios de saida, n sendo o nimero de grupos associado ao seg-
mento em questdo. As populagdes NEAT foram compostas por 100 individuos cada e
foram executadas por 100 geracdes evolutivas. Devido a aleatoriedade envolvida no mé-
todo, foram executados 10 treinamentos independentes para cada rede neural artificial,
e o melhor resultado das 10 foi escolhido. Exemplos de redes neurais artificiais criadas
podem ser vistos na Figura 4.5. A avaliacdo das redes foi feita sobre o conjunto de testes
a fim de reduzir as chances de haver sobreajuste. Um detalhamento das topologias médias
encontradas para cada uma das proteinas usadas como teste pode ser visto nas Tabelas 5.3
eS5.4.

Além de NEAT, também foram treinadas redes MLP com error back-propagation.
Para a implementacdo foi usada a biblioteca PyBrain (SCHAUL et al., 2010). Como
para NEAT, cada rede neural contém 7 nds de entrada e n neurdnios de saida, n sendo
o nimero de grupos do segmento. Mas como em MLP a estrutura da rede precisa ser
definida antes do treinamento, também foi definido que as redes neurais teriam uma tnica
camada oculta com 5 neur6nios, e as camadas sao totalmente conectadas. Essa topologia

foi a escolhida por ser andloga a usada no método MOIRAE. O treinamento das redes
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Tabela 5.3: Anélise das redes neurais evoluidas com NEAT. Os valores apresentados sao
as médias de todas as redes criadas para cada proteina testada, com os desvios padrdao
entre parénteses. A taxa de sucesso € a porcentagem do conjunto de teste classificada
corretamente pela rede. Os resultados foram obtidos apds a execucgdo do algoritmo NEAT
10 vezes para cada segmento, selecionando o resultado com melhor taxa de sucesso. Cada
rodada durou 100 gera¢des com 100 individuos.

Proteina | N° total | N° nds | N° cone- | Profundi-| Taxa de | Tempo
de nos ocultos | xoes dade sucesso | de evo-
(cama- (prob.) lucdo
das) (s)
1AB1 15.13 1.84 46.29 1.86 0.75 303.62
(3.52) (1.59) (18.52) (0.55) (0.16) (43.56)
IACW | 14.56 1.3 45.41 1.81 0.72 301.64
(2.17) (1.18) (11.47) (0.67) (0.16) (20.72)
IDEN | 14.79 1.64 44.93 2.21 0.78 298.92
(3.26) (1.67) (17.47) 2.7 (0.19) (37.16)
1K43 17.25 2.75 56.17 2.17 0.73 316.18
(3.96) (2.2) (20.86) (0.8) (0.19) (24.66)
1L2Y | 14.94 1.56 46.89 4.33 0.78 299.39
(2.41) (1.26) (16.93) (5.25) (0.18) (47.68)

Fonte: O Autor

neurais MLP foi executado por 100 épocas de treinamento cada, e as redes neurais foram
avaliadas sobre o conjunto de treinamento. Como foi feito para NEAT, cada rede neural
foi treinada independentemente 10 vezes e a melhor foi selecionada ao final. A avaliagao
final das redes neurais MLP obtidas pode ser vista na Tabela 5.5.

Comparando-se os dois modelos percebe-se que ambos atingiram niveis de su-
cesso semelhantes. Uma taxa de sucesso perfeita na classificacdo nio era esperada para
este problema uma vez que as entradas das redes neurais sdo os aminodcidos e estruturas
secunddrias dos segmentos, e ndo ha homogeneidade perfeita desses elementos dentro dos
grupos. O que se pretende € justamente tentar generalizar e abstrair essa informagdo na
forma de intervalos com diferentes probabilidades, de forma que dreas mais propensas a
ocorréncia dos valores angulos de tor¢cao sejam privilegiadas sem a eliminagao total de
areas menos favorecidas, onde a solucdo ainda possa estar.

Outra comparagdo que pode ser feita entre os dados das Tabelas 5.3 € 5.4 e a Ta-
bela 5.5 € topoldgica. Todas as redes MLP possuem cinco neurénios na camada oculta.
Os dados das redes neurais evoluidas com NEAT indicam que com um niimero menor de
noés ainda € possivel chegar aos mesmos resultados, mas com uma estrutura mais simples.
Os tempos dos dois algoritmos revelam que a evolu¢do de NEAT é mais custosa que o

error back-propagation de MLP, mas essa desvantagem ja era esperada dada a comple-
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Tabela 5.4: Continuacao da anélise das redes neurais evoluidas com NEAT da Tabela 5.3

Proteina | N° total | N° nos | N° cone- | Profundi-| Taxa de | Tempo
de nos ocultos xoes dade sucesso | de evo-

(cama- (prob) lugdo

das) (s)

1IROP | 15.73 2.56 46.15 2.06 0.8 322.89

(2.52) (2.04) (10.37) 0.6) (0.12) (44.5)

1ZDC | 13.72 1.22 40 1.69 0.81 219.06
(2.91) (1.43) (14.79) (0.68) (0.13) (126.15)

2PMR | 15.08 1.96 45.37 2.63 0.8 317.84
(3.16) (2.31) (14.09) (3.28) (0.15) (61.29)

IWQC | 14.75 1.92 43.29 3.71 0.83 305.67
(2.37) (1.63) (12.35) (4.67) (0.1) (37.46)

2MTW | 16.11 2.17 51.28 2.78 0.73 312.14

(2.56) (1.64) (11.39) (3.22) (0.1) (20.7)

3P7K | 14.41 1.44 43.69 2.56 0.82 329.53

(2.17) (1.28) (12.5) (3.17) (0.11) (32.4)

2P81 15.31 1.9 (2) 47.29 2.17 0.79 308.58
(3.05) (14.49) (2.25) (0.13) (63.38)

3VIA | 153 2.22 45.3 2.8 0.79 317.68
(2.75) (1.88) (13.74) (3.53) (0.12) (32.17)

1ENH | 15.78 2.24 48.67 2.47 0.78 330.68
(2.67) (1.7) (13.19) (2.79) (0.12) (52.83)

2F4K | 15.42 1.81 48.55 2.74 0.76 325.51

(2.14) (1.4) (12.07) (3.51) (0.12) (27.8)

2P6J 15.1 1.52 48.14 2.56 0.79 333.95
(2.3) (1.55) (11.56) (3.46) (0.09) (36.24)

1AIL 15.93 2.4 48.76 3.43 0.76 346.9
(3.06) (2.25) (14.99) (4.31) (0.15) (36.33)

2MR9 | 15.5 1.86 48.69 2.62 0.79 336.9

(3.33) (1.96) (16.77) (3.09) (0.13) (36.3)

2JUC 15.79 2.58 46.68 2.7 0.76 316.43
3.5) (2.66) (13.75) (3.33) (0.13) (57.58)

1D5Q | 16.64 2.52 52.76 2.68 0.68 326.57
(3.4) (2.28) (17.63) (2.8) (0.17) (46.27)

1Q2K | 15.21 1.9 46.31 1.9 0.74 316.24
3) (1.63) (14.44) (0.66) (0.16) (40.81)

2PSK | 15.11 1.79 46.44 2.11 0.78 328.69

(2.46) (1.61) (12.11) (1.88) (0.14) (45.3)

ICRN | 14.7 1.57 44.89 2.36 0.77 306.17
(2.95) (1.56) (17.58) (3.04) (0.14) (42.88)

IUTG | 15.15 1.76 46.71 1.84 0.78 318.62
(2.61) (1.64) (13.08) (0.5) (0.11) (42.68)

2MMS8 | 16.26 2.05 52.93 2.41 0.74 332.28
(3.36) (1.92) (17.21) (2.65) (0.17) (27.29)

Fonte: O Autor
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Tabela 5.5: Anélise das redes neurais treinadas com MLP e back-propagation. Os valores
apresentados sdo as médias de todas as redes criadas para cada proteina testada, com
os desvios padrdo entre parénteses. A taxa de sucesso € a porcentagem do conjunto de
teste classificada corretamente pela rede. Os resultados foram obtidos apds a execucao do
algoritmo MLP 10 vezes para cada segmento, selecionando o resultado com melhor taxa
de sucesso. Cada rodada durou 100 épocas.

Proteina \ Taxa de sucesso (prob.) \ Tempo de treinamento (s)

1AB1 0.77 (0.13) 34.68 (5.44)
IACW 0.74 (0.15) 32.76 (2.73)
IDFN 0.79 (0.18) 33.45 (4.78)
1K43 0.72 (0.18) 35 (3.48)
1L2Y 0.8 (0.15) 33.36 (6.11)
IROP 0.81 (0.11) 36.05 (5.39)
1ZDC 0.81 (0.12) 25.25 (14.97)
2PMR 0.82 (0.13) 37.94 (10.02)
IWQC 0.83 (0.11) 33.86 (4.34)
2MTW 0.73 (0.11) 35.36 (2.82)
3P7K 0.84 (0.12) 39.18 (6.41)
2P81 0.8 (0.12) 38.53 (11.53)
3VIA 0.81 (0.12) 35.36 (6.12)
1ENH 0.79 (0.12) 35.22 (5.89)
2F4K 0.79 (0.11) 36.67 (3.68)
2P6J 0.83 (0.09) 35.15 (4.44)
1AIL 0.77 (0.15) 35.88 (4.32)
2MR9 0.8 (0.14) 36.84 (4.64)
2JUC 0.77 (0.13) 34.53 (6.56)
1D5Q 0.7 (0.16) 36.82 (5.63)
1Q2K 0.77 (0.14) 34.57 (4.79)
2P5SK 0.8 (0.13) 34.68 (2.83)
ICRN 0.79 (0.13) 34.5 (5.38)
IUTG 0.8 (0.1) 34.99 (5.02)
2MM8 0.75 (0.16) 37.12 (3.72)

Fonte: O Autor

xidade envolvida em métodos populacionais. Vale ressaltar, contudo, que redes neurais
artificiais, uma vez treinadas, podem ser usadas de forma bastante rapida e eficiente.

O ultimo passo de implementagdo do método € usar as redes neurais treinadas
para criar os intervalos para os angulos de tor¢c@o ¢ e 1) como descrito na Secdo 4.5. Para
cada proteina testada se obtém dois conjuntos de intervalos, um para o angulo ¢ e outro
para o angulo ¥. Como foram testadas 25 proteinas diferentes, tanto com NEAT quanto
com MLP, foram obtidos no total 100 conjuntos diferentes de intervalos, que podem ser
visualizados nas Figuras 5.1, 5.2,5.3,54 ¢ 5.5.

Nestes gréficos, os intervalos sdo representados por faixas vermelhas. A inten-

sidade da cor € proporcional a probabilidade que foi atribuida a eles. O centro de cada
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intervalo € marcado por um pequeno ponto preto. Nos graficos dos intervalos ¢, os ami-
noécidos estao distribuidos ao longo do eixo Y, enquanto o eixo X varia de —180° a 180°.
Nos graficos do angulo v, essa disposicao estd trocada. As cruzes azuis marcam o valor
dos angulos de tor¢ao encontrados pelo método experimental. Proteinas cuja estrutura foi
experimentalmente determinada através de NMR (indicadas na Tabela 5.1) podem apre-
sentar mais de um valor de angulo de tor¢c@o para o mesmo aminodcido pois elas possuem
mais de uma conformacgdo determinada. Esse é mais um indicio da vantagem de se usar
intervalos em vez de valores Unicos na representacdo, afinal a estrutura de uma proteina
nao € estatica.

Uma andlise da cobertura dos intervalos € feita na Tabela 5.6. Nela estdo indicadas
as porcentagens de angulos de tor¢do determinados experimentalmente que estdo conti-
dos dentro dos intervalos criados, a chamada "cobertura". Idealmente 100% dos angulos
estariam contidos nos intervalos, o que acaba ndo ocorrendo. Uma possivel explicagdao
€ que os dados existentes no PDB ndo sdo suficientes para se ter uma acuricia total na
predicdo dos angulos, uma vez que o método € treinado descartando a propria proteina
buscada. Outra possibilidade é que alguns dos grupos obtidos possuem desvio padrao
muito grande, o que acabaria por excluir os angulos afastados em demasia da média do
grupo. Apesar disso, na grande maioria dos casos os intervalos conseguem cobrir corre-
tamente os possiveis valores para os angulos de tor¢do ¢ e 1.

A Tabela 5.6 ainda possibilita uma comparagdo dos resultados de NEAT e MLP. Os
valores de cobertura de todos os intervalos s@o os mesmos para os dois métodos, pois a di-
ferenca entre eles sdo as probabilidades atribuidas. Os valores indicados para comparacao
na Tabela 5.6 sdo as coberturas dos intervalos de maior probabilidade de cada aminoacido
para os dois métodos, para os quais € possivel ver que os dois algoritmos obtiveram resul-
tados semelhantes, atribuindo majoritariamente a maior probabilidade aos intervalos que
de fato contém os valores dos angulos de torcao experimental. Através de inspecao das
Figuras 5.1,5.2,5.3,5.4 ¢ 5.5, contudo, € visivel a diferenca de atribuicao de probabilida-
des entre os dois tipos de redes neurais. As evoluidas com NEAT tenderam a concentrar
a probabilidade em uma ou duas regides, enquanto as MLP distribuiram as probabilidades
de forma mais uniforme ao longo do intervalo de —180° a 180°. Uma possivel explica¢ao
para essa diferenca € que as redes NEAT tiveram sua topologia evoluida de acordo com
os dados apresentados, enquanto as MLP possuem topologia fixa, o que criaria uma maior
especializacdo por parte de NEAT e por consequéncia uma maior certeza no momento de

selecionar os intervalos.
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Figura 5.1: Visualizacao dos intervalos de angulos de tor¢ao ¢ e ) gerados com o método
usando NEAT e MLP. Cada linha (para ¢) ou coluna (para pst) representa um aminodcido.
A intensidade da cor é proporcional a probabilidade do intervalo. As cruzes azuis repre-
sentam os valores dos angulos da estrutura experimental. Estruturas obtidas com NMR

podem manifestar mais de um ponto por angulo de amino4cido.
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Figura 5.2: Continuacdo da Figura 5.1
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Figura 5.3: Continuagdo da Figura 5.2
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Figura 5.4: Continuacdo da Figura 5.3
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Figura 5.5: Continuagdo da Figura 5.4
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Tabela 5.6: Descricdo da cobertura dos intervalos gerados, ou seja, a porcentagem de
angulos de tor¢@o ¢ e 1 experimentais (NMR ou raio-X) contidos nos intervalos criados
com o método apresentado, tanto com redes NEAT quanto com MLP. O valor representa
a cobertura dos intervalos com maior probabilidade associada por aminodcido, com a
cobertura considerando todos os intervalos de um aminoécido entre parénteses. Também
¢ apresentada uma comparacao com os resultados do método MOIRAE para as proteinas

disponiveis.

Proteina | Cobertura ¢ | Cobertura v | Cobertura | Cobertura
NEAT / MLP | NEAT / MLP | ¢ MOIRAE | i) MOIRAE
(Todos) % (Todos) % % %

1AB1 | 76.09/71.74(93.48)| 69.57/69.57(93.48)| 92.85 80.95

IACW | 55.17/65.52(93.1) | 51.72/51.72(86.21)| 68.00 36.00

IDEN | 73.33/76.67(90) 73.33/73.33(90) 80.76 84.61

1K43 | 57.14/57.14(71.43)| 50/50(78.57) 70.00 80.00

1L2Y | 75/75(90) 70/70(90)

IROP | 96.43/94.64(98.21)| 92.86/92.86(96.43)| 98.07 94.00

1ZDC | 85.29/88.24(97.06)| 82.35/82.35(91.18)

2PMR | 92.11/90.79(98.68)| 84.21/85.53(93.42)

IWQC | 65.38/69.23(88.46)| 50/57.69(73.08) 54.54 50.00

2MTW | 70/70(90) 60/60(85)

3P7K | 95.56/95.56(97.78)| 93.33/93.33(93.33)

2P81 81.82/79.55(93.18)| 68.18/65.91(84.09)

3VIA | 85.42/87.5(97.92) | 89.58/91.67(95.83)

IENH | 90.74/92.59(98.15)| 92.59/90.74(98.15)| 98.00 96.00

2F4K | 84.85/78.79(87.88)| 84.85/81.82(87.88)

2P6J | 76.92/75(92.31) 71.15/73.08(88.46)

TIAIL | 94.29/92.86(98.57)| 91.43/88.57(95.71)| 98.48 95.45

2MR9 | 72.73/75(90.91) 68.18/70.45(86.36)

2JUC | 74.55/74.55(85.45)| 67.27/69.09(85.45)

ID5Q | 74.07/81.48(96.3) | 66.67/74.07(85.19)

1Q2K | 67.74/74.19(87.1) | 58.06/61.29(77.42)| 51.85 40.74

2P5K | 90.48/90.48(98.41)| 82.54/84.13(92.06)

ICRN | 80.43/78.26(97.83)| 71.74/67.39(93.48)

IUTG | 84.29/87.14(95.71)| 85.71/88.57(94.29)

2MMS | 32.22/33.33(84.44)| 24.44/23.33(78.89)

Fonte: O Autor

A Tabela 5.6 permite uma dltima comparagdo entre o método proposto e o MOI-

RAE. Os dados de cobertura do MOIRAE foram retirados do artigo original do mé-
todo (DORN; BURIOL; LAMB, 2013), por isso ndo ha informagdes para todas as protei-
nas testadas nesse trabalho. O que pode ser percebido é que ambos os métodos tiveram
desempenho parecido para proteinas com alta porcentagem de cobertura, mas nas com
menor sucesso como as com codigo PDB 1ACW, IWQC e 1Q2K o método proposto teve
melhor desempenho, em especial quando considerados todos os intervalos. Essa dife-

renca provavelmente se deve ao fato de MOIRAE utilizar um unico intervalo absoluto
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por aminodcido, o que acaba por excluir outras regides em que os valores dos angulos de
tor¢ao podem estar.

Outra analise relevante dos intervalos € o seu tamanho. Quanto menor o intervalo,
maior sua capacidade de reduzir o espaco de busca, que seria de 360° (de —180° a 180°).
A Tabela 5.7 contém o tamanho médio dos intervalos de maior probabilidade de cada
aminoécido das proteinas testadas. Também estao declarados os tamanhos médios dos in-
tervalos do método MOIRAE disponiveis. Como o MOIRAE gera um tnico intervalo por
aminoécido, uma comparacgdo pode ser feita com os intervalos de maior probabilidade de
cada aminoacido do método descrito neste trabalho. O MOIRAE apresenta, em geral, in-
tervalos de tamanhos menores, o que era esperado pois diferentemente do que foi adotado
neste trabalho, tal método divide a cadeia de aminodcidos em segmentos de comprimento
5 aminodcidos, considerando os dois vizinhos anteriores e seguintes do central (DORN;
BURIOL; LAMB, 2013). Essa escolha gera intervalos mais concisos, mas precisa lidar
com bem menos dados, o que pode gerar perda de informacao. Neste trabalho se preferiu
optar por uma maior generalizacdo a partir do banco de dados pois o que se observou
na etapa de busca na base de dados e agrupamento foi que segmentos de comprimento
b retornaram uma quantidade insuficiente de correspondéncias em algumas das proteinas
testadas. Tal resultado acaba por gerar intervalos de angulos de tor¢ao menores e mais
precisos, mas ao mesmo tempo prejudicam a generalizagdo do método. Mesmo assim o0s
intervalos gerados sdo capazes de reduzir o espago de busca em cerca de 85% quando
considerados os de maior probabilidade.

A ultima anélise feita foi a constru¢do de estruturas tridimensionais a partir dos
intervalos obtidos. Para tanto, selecionamos os valores centrais dos intervalos de maior
probabilidade gerados a partir de NEAT de cada aminoécido para obter os valores de ¢
e 1 da estrutura 3D estimada de cada uma das proteinas usadas para teste. O objetivo
desta etapa ndo € de fato predizer a estrutura tercidria, € sim mostrar que os intervalos
de angulos gerados compreendem estruturas semelhantes a estrutura nativa da proteina
e portanto podem ser usados por um algoritmo de busca e otimizac¢do para encontrar
solugdes para o problema da predigao.

Como pode ser visto na Figura 5.6, que sobrepdem as estruturas tercidrias das
proteinas determinadas experimentalmente e as preditas com os intervalos de angulos, a
utilizacdo dos angulos de tor¢do correspondentes ao valor central dos intervalos de maior
probabilidade de cada aminoécido foi capaz de apresentar um enovelamento compativel

com o das estruturas 3D nativas. A Tabela 5.8 faz a comparacdo do contetido das estru-
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Tabela 5.7: Descri¢cao dos tamanhos dos intervalos gerados com NEAT. O valor representa
a média do tamanho dos intervalos com maior probabilidade associada por aminodcido,
com o desvio padrao entre parénteses. Também € informado o nimero médio de intervalos
por aminoécido. Por fim, hd uma comparagdo com os resultados do método MOIRAE
para as proteinas disponiveis.

Proteina | Tamanho mé- | Tamanho mé- | N° mé- | Tamanho Tamanho
dio ¢ (desvio) | dio 1 (desvio) | dio de | médio médio
intervalos | MOIRAE ¢ | MOIRAE v
1AB1 | 51.69 (14.67) | 50.25(11.31) | 6.07 24.6 29.63
1ACW | 52.03 (17.2) 51.86 (12.8) 5.9 71.33 105.6
IDEN | 64.08 (15.77) | 54.13 (6.87) 5.8 16.16 17.13
1K43 | 52.13 (16.28) | 51.49 (7.55) 6.57 2.4 6.51
1L2Y | 43.11 (14.51) | 46.94 (14.26) | 5.85
1IROP | 39.49 (10.09) | 42.95(9.48) 6.02 12.22 13.3
1ZDC | 40.49 (12.12) | 44.9 (12.72) 5.24
2PMR | 47.11 (14.33) | 46.25(11.74) | 6
IWQC | 44.85(17.11) | 47.52(10.97) | 5.46 17.77 48.91
2MTW | 46.12 (15.56) | 49.5 (13.97) 6.35
3P7K | 41.73 (7.96) 42.84 (7.51) 5.69
2P81 49.96 (17.15) | 47.54 (9.75) 6.16
3VIA | 43.27(10.32) | 46.12(11.45) | 5.88
1ENH | 44.53 (13.41) | 46.51 (9.43) 6.37 17.03 29.05
2F4K | 45.47 (15.62) | 50.44 (11.51) | 6.27
2P6J 46.64 (16.03) | 46.52(11) 6.37
1AIL | 46.78 (12.89) | 49.9 (12.86) 6.37 12.97 15.6
2MR9 | 44.55 (15.31) | 43.16 (9.29) 6.39
2JUC | 49.76 (15.93) | 51.17 (13.09) | 6.02
1D5Q | 52.65(15.03) | 54.62(13.52) | 6.67
1Q2K | 55.1 (13.57) 54.55 (9.24) 5.97 45.98 37.05
2P5SK | 52.04 (18.21) | 48.6(10.73) 6.16
ICRN | 49.35(15.23) | 49.35(11.06) | 5.91
1IUTG | 45.1(11.65) 48.62 (11.06) | 6.23
2MMS8 | 57.55(16.31) | 54.1 (11.76) 7.08

Fonte: O Autor

turas secunddrias das estruturas nativas e preditas e também revela similaridade entre as
duas. A qualidade das estruturas 3D preditas foi avaliada pelo célculo do desvio médio
quadritico (RMSD) (Equagdo 5.1) entre a posicao dos dtomos C, da estrutura predita e
a da estrutura experimental. O valor de RMSD calculado permite a comparagdo de si-
milaridade entre duas estruturas 3D, sendo que duas estruturas idénticas teriam RMSD
igual a zero. A Tabela 5.8 traz o RMSD entre as estruturas experimentais das proteinas
e as estruturas preditas com os intervalos. A medida do RMSD foi calculada usando a

ferramenta PyMOL.
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Figura 5.6: Representacao das estruturas 3D experimentais (preto) e calculadas usando os
valores centrais dos intervalos de maior probabilidade obtidos com NEAT para os angulos
de torcdo (verde). Os C,, da estrutura experimental e predita foram ajustados. As figuras
foram geradas com PyMOL.

(a) 1AB1 (b) IACW (c) IDEN (d) 1K43 (e) 1L2Y
“’ &g* % . ‘@
(f) IROP (2) 1ZDC (h) 2PMR (i) IWQC (j) 2MTW
”ﬁ \' W
(k) 3P7TK (1) 2P81 (m) 3VIA (n) IENH (0) 2F4K
o M‘lﬁ Q\l?g P I
‘ o
e -
-
"’D
(p) 2P6J (q) 1AIL (t) 2MRY (s) 2JUC (t) 1D5Q
!
(u) 1Q2K (v) 2P5K (w) ICRN x) 1UTG (y) 2MMS$

o A
PHIREN
fi% U %&} % A

Fonte: O Autor

RMSD(a. b) J(anm m-HZ) /n. 5.1

onde r,; e 1 sdo vetores representando as posi¢cdes do mesmo dtomo ¢ em cada uma
das duas estruturas, a e b respectivamente, e onde as estruturas a e b sdo otimamente

sobrepostas.

E interessante lembrarmos que as proteinas nio sdo totalmente rigidas e podem
adotar diferentes estados conformacionais. A Tabela 5.9 é um indicativo disso, calcu-

lando o RMSD médio e maximo entre os modelos disponiveis no PDB para as proteinas
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Tabela 5.8: Andlise estrutural das proteinas preditas com conteido da estrutura secundéria
da proteina predita (P) e experimental (E).

Proteina | Fita Hélice-a Hélice-31 Outro RMSD A
P(E) % P (E) % P(E) % P(E) %
1AB1 | 0.0 (8.7) 41.3 (41.3) | 0.0 (0.0) 58.7 (50.0) | 7.14
1ACW | 0.0 (34.5) 20.7 (24.1) | 0.0 (0.0) 79.3(41.4) | 13.27
IDEN | 0.0 (60.0) 0.0 (0.0) 0.0 (0.0) 100.0 (40) 15.19
1K43 | 42.9(42.9) | 0.0 (0.0) 0.0 (0.0) 57.1(57.1) | 2.08
1L2Y | 0.0(0.0) 35.0(35.0) | 0.0(20.0) 65.0 (45.0) | 5.37
1ROP | 0.0 (0.0) 92.9 (89.3) | 0.0 (0.0) 7.1 (10.7) 19.81
1ZDC | 0.0 (0.0) 73.5(73.5) | 0.0 (0.0) 26.5 (26.5) | 3.62
2PMR | 0.0 (0.0) 80.3 (80.3) | 0.0 (0.0) 19.7 (19.7) | 21.12
1WQC | 0.0(0.0) 65.4 (65.4) | 0.0(0.0) 34.6 (34.6) | 6.58
2MTW | 0.0 (0.0) 65.0 (50.0) | 0.0 (0.0) 35.0(50.0) | 4.23
3P7K | 0.0 (0.0) 95.6 (93.3) | 0.0(0.0) 4.4 (6.7) 3.27
2P81 0.0 (0.0) 61.4(59.1) | 0.0(0.0) 38.6 (40.9) | 5.12
3V1A | 0.0(0.0) 81.2 (77.1) | 0.0 (0.0) 18.8(22.9) | 16.98
1ENH | 0.0 (0.0) 70.4 (70.4) | 0.0 (0.0) 29.6 (29.6) | 10.76
2F4K | 0.0 (0.0) 66.7 (71.4) | 0.0 (0.0) 33.3(28.6) | 6.55
2P6J 0.0 (0.0) 65.4 (59.6) | 0.0 (0.0) 34.6 (40.4) | 8.61
1AIL | 0.0 (0.0) 82.9 (84.3) | 0.0 (0.0) 17.1 (15.7) | 15.14
2MR9 | 0.0 (0.0) 68.2 (61.4) | 0.0(0.0) 31.8(38.6) | 4.74
2JUC | 0.0 (0.0) 52.7(52.7) | 0.0(5.5) 473 (41.8) | 19.46
1D5Q | 0.0 (29.6) 44.4 (40.7) | 0.0 (0.0) 55.6 (29.6) | 5.65
1Q2K | 0.0 (19.4) 38.7(32.3) | 6.5(0.0) 54.8 (48.4) | 11.65
2P5K | 0.0 (15.9) 55.6 (55.6) | 0.0(0.0) 44.4 (28.6) | 6.76
ICRN | 0.0 (8.7) 41.3(41.3) | 0.0(6.5) 58.7 (43.5) | 6.04
IUTG | 0.0 (0.0) 714 (71.4) | 0.0 (4.3) 28.6 (24.3) | 13.96
2MMS8 | 4.4 (0.0) 4.4 (0.0) 0.0 (3.3) 91.1 (96.7) | 22.39

Fonte: O Autor

com estrutura determinada com NMR. Se as proteinas fossem totalmente rigidas o RMSD
entre todas deveria ser zero, o que nao ocorre. Nos ultimos anos, foram também descober-
tas as protefnas desordenadas, com alta flexibilidade estrutural que permite que adotem
diferentes estruturas. Em alguns casos a proteina € totalmente desordenada, mas em ou-
tros existem segmentos de aminodcidos desordenados em proteinas que de outra forma
sdo ordenadas e com estrutura tercidria bem definida.

Proteinas desordenadas sdo, sem duvida, um grande desafio a predi¢do da estru-
tura tercidria por ndo possuirem uma tnica estrutura tercidria bem definida em seu estado
nativo. Um exemplo dessas proteinas é a com cédigo PDB 2MMS, que foi usada como
caso de teste para este método. Podemos ver na Tabela 5.9 os altos valores de RMSD
calculados para ela. Mesmo assim, o método proposto foi capaz de gerar intervalos funci-

onais para esta proteina. Como pode ser visto na Tabela 5.7, o tamanho médio de intervalo
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Tabela 5.9: RMSD médio e maximo calculado entre os diferentes modelos disponiveis no
PDB de proteinas da Tabela 5.1 com estrutura tercidria determinada experimentalmente
através de NMR.

Proteina | RMSD médio A (desvio) | RMSD mdximo A

1ACW 0.58 (0.24) 1.37
1K43 0.76 (0.51) 2.52
1L2Y 0.44 (0.13) 0.97
1ZDC 0.64 (0.18) 1.09
1WQC 0.79 (0.34) 2.15
2P81 1.39 (0.32) 2.51
2P6] 1.3 (0.24) 2.26
2MR9 0.5 (0.13) 0.85
2JUC 0.53 (0.13) 0.84
1Q2K 0.48 (0.24) 1.01
2MMS 11.6 (1.57) 14.61

Fonte: O Autor

para a 2MMS foi de 57,55°, coerente com o encontrado para as outras proteinas testadas.
Ja conforme a Tabela 5.6, a cobertura do intervalo de maior probabilidade foi de 32% para
o angulo ¢ e 24.44% para o angulo 1, bem abaixo das demais. Mas, gragas a utilizag@o
de mais de um intervalo por aminodcido, chega-se a cobertura total de 84, 44% para ¢ e

78,89% para ).
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6 CONCLUSAO

O estudo de proteinas e a predi¢ao de suas estruturas tridimensionais permanecem
como uma das dreas de pesquisa mais relevantes e desafiantes da bioinformaética estrutu-
ral. A predicdo da estrutura 3D de proteinas utilizando informacdes de bases de dados
como o PDB, embora promissora, continua em aberto enquanto métodos computacionais
ainda ndo sdo capazes de solucionar o problema satisfatoriamente. A consequéncia visi-
vel disto € a discrepancia entre as sequéncias de residuos de aminoécidos disponiveis e a
quantidade de estruturas 3D determinadas experimentalmente. Dado que a estrutura 3D
da proteina fornece importantes informagdes sobre seu funcionamento no organismo, tal
defasagem € um empecilho as pesquisas em biologia molecular, medicina e farmécia e
motiva a busca por métodos eficientes de qualidade.

Neste trabalho, foi proposto um novo método de extragdo de informacdo do PDB
que permite a cria¢do de intervalos de busca para os angulos de tor¢do ¢ e ¢ baseados em
probabilidades de ocorréncia de vizinhancas de aminodcidos e estrutura secunddria. O
método busca no PDB por ocorréncias do mesmo segmento de trés aminodcidos, realiza
o agrupamento hierdrquico pelos pares de angulos ¢ e 1) e treina redes neurais artificiais
utilizando NEAT para a criagdo dos intervalos.

Como foi observado, NEAT foi capaz de aprender padrdes estruturais complexos
de diferentes proteinas eficientemente e sem a necessidade de conhecimento prévio dos
dados para o projeto da topologia das redes neurais. Os intervalos gerados contém infor-
macoes estruturais compativeis com os dados experimentais, como os angulos de tor¢do e
estrutura secundaria, mesmo para proteinas nao rigidas, como as desordenadas, e podem
ser utilizados para a visualizagdo da flexibilidade estrutural de cadeias de aminoacidos e
reducdo do espago dos dados em estratégias de busca, auxiliando na obtencdo de métodos

de predi¢do mais eficientes e precisos.

6.1 Trabalhos futuros

O trabalho apresentado abre espaco para pesquisas futuras. Testes podem ser rea-
lizados com outras classes de proteinas. Pardmetros como o comprimento do segmento de
aminodcidos usado podem ser alterados para comparacao de resultados em maior profun-
didade. Uma base de redes neurais treinadas pode ser criada e disponibilizada para que o

projeto torne-se uma ferramenta capaz de auxiliar outras pesquisas, entre outras ideias.
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Uma das propostas mais promissoras ¢ a aplicacdo dos intervalos gerados para

os angulos de tor¢do em um método de busca como algoritmos genéticos, busca tabu,

simulated annealing, particle swarm optimization ou GRASP, de forma a predizer a es-

trutura 3D de proteinas. Resultados obtidos através da APL (BORGUESAN et al., 2015)

sugerem que esta estratégia tem potencial para gerar boas solucdes.

6.2 Publicacoes associadas

1y

2)

3)

Uma versido preliminar deste trabalho foi aceita em forma de artigo e apresentacdo
oral, com o nome "Predicting Protein Structural Features with NeuroEvolution of
Augmenting Topologies", em co-autoria de Bruno lochins Grisci e Marcio Dorn,
no IEEE World Congress on Computational Intelligence, se¢do Joint Conference
on Neural Networks, a ser realizado entre 24 e 29 de julho de 2016 em Vancouver,

Canada.

Um resumo dete trabalho, com titulo "Predi¢ao da Flexibilidade Conformacional de
Residuos de Aminodcidos através de NeuroEvolucdo", de autoria de Bruno Iochins
Grisci e orientacdo de Mdrcio Dorn, foi homologado para participacdo no XX VIII
Saldo de Iniciacdo Cientifica da UFRGS, a ser realizado de 12 a 16 de setembro de
2016.

Um artigo a respeito de toda a pesquisa desenvolvida estd sendo finalizado para

submissao ao Journal of Bioinformatics and Computational Biology.
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