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‘ Resumo |

Este trabalho aborda o desafio da predicao da estrutura
tridimensional de uma dada sequéncia de aminoacidos,
o que foi relatado pertencer a classe dos problemas
NP-Completos. E apresentado um novo método base-
ado na evolucao de redes neurais artificiais atraves de
NeuroEvolugcao de Topologias Crescentes e em agrupa-
mento hierarquico para extracao de caracteristicas estru-
turais de proteinas determinadas experimentalmente e de-
finir a flexibilidade conformacional de uma sequéncia de
aminoacidos alvo. A técnica proposta manipula informacao
estrutural do Protein Data Bank para gerar intervalos de
angulos de torcao com probabilidades associadas para
cada aminoacido em uma sequéncia alvo, representando
a sua flexibilidade conformacional. Essa informacao 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 metodos de predicao da estrutura de proteinas
baseados em conhecimento. O meétodo proposto foi tes-
tado com uma variedade de proteinas e os resultados indi-
cam que ele de fato é uma opcao funcional de representar
a flexibilidade de aminoacidos.

‘ 1. Introducao |

A Bioinformatica Estrutural trata de problemas nos quais
as regras que determinam processos e relacoes bi-
oquimicas sao apenas parcialmente conhecidos, o que
torna dificil o projeto eficiente de estratégias computaci-
onais para estes problemas. Um deles, o problema da
predicao da estrutura 3D de proteinas, € especialmente im-
portante pois a estrutura tridimensional de um polipeptideo
permite a inferéncia da funcao de uma proteina no orga-
nismo. As proteinas sao formadas por uma cadeia de
aminoacidos. O método proposto neste trabalho utiliza
iInformacoes estruturais do Protein Data Bank (PDB) para
predizer a flexibilidade de aminoacidos em uma cadeia po-
lipeptidica.

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de
métodos e estratégias computacionais para o problema de
predicao in silico da estrutura tridimensional de proteinas.
O método proposto, baseado em redes neurais co-
evolutivas, busca identificar padroes conformacionais em
proteinas cuja estrutura foi experimentalmente determi-
nada através de métodos de cristalografia por raio-X ou
Ressonancia Magnética Nuclear. A partir destes padroes,
busca-se predizer a flexibilidade de aminoacidos de uma
cadeia polipeptidica de proteinas cuja estrutura 3D ainda
nao € conhecida.

‘ 2. Materiais e Metodos |

ROTEINAS sao polimeros formados por uma sequéncia

de 20 possiveis diferentes aminoacidos que sob
condicOes fisioldgicas enovelam-se em formas precisas co-
nhecidas como seu estado nativo. Um peptideo € uma
molécula composta por dois ou mais aminoacidos ligados
por ligacao peptidica. A interacao entre os aminoacidos em
uma proteina fazem a cadeia polipetidica dobrar-se, nor-
malmente em uma configuracao propria, como uma hélice
ou folha. Esses padroes de enovelamento descrevem a
estrutura secundaria. A topologia da proteina é dada pelo
tipo de sucessao de estruturas secundarias conectadas e
produzem a forma que essas estruturas se organizam no
espaco 3D [3].
Uma maneira de representacao da estrutura € pensarmos
na forma tridimensional de uma proteina em termos das
suas rotacoes internas. Nesse caso, a forma de dois
aminoacidos vizinhos pode ser descrita pelos angulos de
torcao ao redor do atomo de Ca, chamados de phi (¢) e psi
(1), com valores que podem variar entre —180° e 180°. Es-
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tes angulos internos sao denidos por conjuntos de quatro
atomos sucessivos ha cadeia principal da proteina [1].

O método faz uso majoritario de dois algoritmos de aprendi-
zado de maquina. O primeiro € o agrupamento hierarquico.
Agrupamento é uma técnica computacional usada para
agrupar dados pelas suas similaridades. O agrupamento
hierarquico foi o selecionado dentre as diferentes opcoes
poOr Nnao ser necessario o conhecimento prévio do numero
final de grupos gracas ao uso de um limiar de distancia e
um funcionamento aglutinador [2].
O segundo algoritmo fundamental ao método € NEAT (Neu-
roEvolution of Augmenting Topologies), que evolui redes
neurais usando algoritmos genéticos. A vantagem de
NEAT é nao ser necessario determinar a topologia das re-
des neurais de antemao, permitindo que elas se adaptem
ao problema e dados fornecidos, gerando uma arquitetura
minimalista e especializada [4].

‘ 3. Método proposto |

ENTRADA ' PASSO 1 , PASSO 2 , PASSO 3 E PASSO 4

7 REDE NEURAL

I 1DOS : :
1ii | BUsCA NABASE AGRUPAMENTO | |
. PDB | ‘ :
: DE DADOS ! HIERARQUICO !

Figura 1: Resumo esquematico do metodo.

método proposto é iniciado com a divisao de uma

sequéncia de aminoacidos em segmentos menores
que sao buscados em proteinas presentes no PDB. A par-
tir da lista de proteinas contendo os segmentos, sao ex-
traidos os pares de angulos de torcao correspondentes
aos segmentos. Tais pares sao agrupados com o algo-
ritmo de agrupamento hierarquico, criando-se um conjunto
de dados compostos de padroes contendo os aminoacidos
do segmento juntamente com sua estrutura secundaria e
grupo atribuido pelos pares de angulos de torcao.
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Figura 2: Exemplo de grupos criados.

Com estes dados sao treinadas redes neurais para a
aprendizagem da classificacao de aminoacidos nos grupos
obtidos anteriormente, permitindo generalizagao para no-
vas sequéncias de aminoacidos. As redes neurais sao trei-
nadas com NEAT, um algoritmo de neuroevolucao.
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Figura 3: Exemplos de redes neurais evoluidas com NEAT.

H CLASSIFICAGAO ]‘ “

A sequéncia de aminoacidos original é submetida as re-
des neurais, que retornam as probabilidades de cada
aminoacido pertencer a um dos grupos criados. Com
esta informacao sao criados intervalos de valores para os
angulos de torcao de cada aminoacido centrados nos valo-
res médios dos grupos e com as probabilidades associadas
obtidas com as redes neurais.

Figura 4: Exemplo de intervalos gerados.

‘ 4. Experimentos e resultados |

método foi testado com 25 proteinas de estrutura

conhecida. Os resultados revelam que os interva-
los gerados contém informacoes estruturais compativeis
com os dados experimentais, e podem ser utilizados para
a visualizacao da flexibilidade estrutural de cadeias de
aminoacidos e reducao do espaco dos dados em es-
tratégias de busca, auxiliando na obtencao de métodos
de predicao mais eficientes e precisos para a obtencao de
conformacoes aproximadas as experimentais.

‘ 5. Conclusao |

método proposto foi capaz de predizer a flexibili-

dade de aminoacidos, podendo ser incorporado em
estratégias de busca para o problema da predicao da estru-
tura 3D de proteinas. Uma versao preliminar deste traba-
lho foi aceita em forma de artigo e apresentacao oral, com
o nome "Predicting Protein Structural Features with Neu-
roEvolution of Augmenting Topologies”, em co-autoria de
Bruno lochins Grisci e Marcio Dorn, no IEEE World Con-
gress on Computational Intelligence realizado entre 24 e
29 de julho de 2016 em Vancouver, Canada.
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