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RESUMO

Nos ultimos anos, a previsdo da estrutura secundéria de proteinas tem sido uma das
areas de maior actividade em bioinformética. InUmeros sistemas de previsdo tém sido
desenvolvidos, muitos deles utilizando redes neuronais. Baseado num dos mais bem
sucedidos, o PHD, o sistema aqui desenvolvido utiliza o perceptrdo multicamada
como método de previsdo. Foram estudadas diferentes implementaces do sistema,
fazendo variar 0 nimero de redes e a dimensdo dos estimulos utilizados; aplicando
filtros as previsdes obtidas; e testando diversos métodos de separacdo estrutural a
priori das proteinas a classificar, utilizando o perceptréo, 0 mapa de Kohonen e regras
de classificacdo. Um indice de fiabilidade associado as previsdes foi estudado e
comparado com o indice utilizado no PHD. Os resultados obtidos demonstram que o
sistema de previsdo obtido, embora bastante mais ssmples do que o PHD, consegue
ser pelo menos igualmente bem sucedido.
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{ inTRoDUGAO

Desde longa data que a ciéncia da computacdo tem vindo a desenvolver arquitecturas
e algoritmos baseados em mecanismos bioldgicos, que posteriormente se revelam
adequados & realizacéo de diferentes tarefas, nos mais variados campos cientificos. E
0 caso das redes neuronais artificiais, particularmente bem sucedidas em tarefas de
classificacdo, e dos algoritmos genéticos, especialmente adequados a problemas de
optimizacdo. Quando estes e outros paradigmas computacionais (e.g. inteligéncia
artificial) sdo utilizados na resolucdo de problemas no &mbito das ciéncias biol bgicas,
entra-se num vasto campo interdisciplinar designado por bioinformética.

A crescente abundancia de dados e a forte melhoria dos recursos computacionais
disponiveis, que se tém verificado nos Ultimos anos, provocaram o aumento drastico
do nimero de ferramentas computacionais de processamento e simulacdo que
complementam, ou mesmo substituem, muitas tarefas experimentais. Algumas
aplicagbes das ferramentas da bioinformética incluem a procura de informacdo nas
bases de dados, o reconhecimento e identificacdo de genes, a inferéncia de arvores
filogenéticas, a previsdo da estrutura secundaria do RNA, a elaboragdo de
alinhamentos multiplos e a determinacéo da estrutura e funcdo de proteinas [Baldi e
Brunak 98, Schulze-Kremer 95]. Em particular, a previsdo da estrutura secundéaria de
proteinas tem sido uma area de intensa e competitiva actividade.

A ideia de utilizar redes neuronais na previsdo da estrutura secundéria de proteinas
surgiu de uma forma curiosa. O sistema NETtalk, desenvolvido por Senowski e
Rosenberg [Sejnowski e Rosenberg 87], consiste numa rede neuronal que aprende a
pronunciar texto escrito em inglés — uma janela com dimensao de sete letras move-se
ao longo do texto, sendo a rede treinada para pronunciar o fonema correspondente a
letra central. Apds uma palestra acerca do NETtalk, uma pessoa da audiéncia sugeriu
a Sginowski que, usando aminoacidos em vez de letras, seria possivel prever a
estrutura secundéria de proteinas [Anderson e Rosenfeld 98]. O trabalho entéo
publicado por Qian e Seginowski [Qian e Seginowski 88] demonstrou que as redes
neuronais conseguiam melhores resultados do que qualquer outro método de previsdo
de estrutura secundaria utilizado anteriormente. Seguiu-se uma longa série de
trabalhos andlogos, culminando naquele que parece ser 0 mais bem sucedido até ao
momento, denominado PHD [Rost e Sander 93].

Fortemente baseado no PHD, procurou-se que o0 sSistema de previsdo aqui
desenvolvido fosse, no minimo, igualmente bem sucedido. Numa busca constante de
simplicidade, tentou-se aproveitar apenas as caracteristicas do PHD que |he garantem
0 sucesso, desprezando aquel as cujo papel € menos bvio.

O desenvolvimento deste sistema passou por duas fases distintas. A primeira fase
consistiu na exploracéo das bases de dados disponiveis, de onde se pode extrair toda a
informagdo necessaria. Os ficheiros das bases de dados foram alvo de diversas rotinas
de filtragem e conversdo, de cuja elaboracdo resultou o programa responsavel pela
codificagcdo e normalizacéo dos dados a usar na fase seguinte. A segunda fase, sem
divida a mais extensa, incluiu um trabalho intensivo de elaboracéo dos programas de
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simulacdo das redes neuronais, BackProp 2.1 e Kohonen 1.0. Seguiram-se diversas
etapas de treino e teste destas redes, nos conjuntos de dados obtidos na fase anterior.
A segunda fase incluiu ainda o trabalho de compilacéo, tratamento e interpretacéo dos
resultados.

Todos os programas foram escritos na linguagem Delphi 3.0, podendo ser utilizados
apenas em ambientes Windows 95/98. Embora ndo sejam acompanhados por manuais
de utilizacdo ou ficheiros de gjuda, a sua disponibilizagdo € uma opcéo a considerar.
N&o existe um programa final que realize previsdes directamente a partir da
informacdo contida nas bases de dados, mas a sua elaboracéo e disponibilizacdo
pertencem a um plano de trabalho adicional arealizar futuramente.

Esta dissertacdo encontra-se dividida em trés partes. A primeira parte, na qual se
insere esta introducdo, inclui mais dois capitulos, dedicados aos dois temas principais
deste trabalho: proteinas e redes neuronais. Neles sdo descritos todos o0s conceitos
considerados necessarios a compreensdo do trabalho realizado.

A segunda parte € iniciada por um capitulo que descreve a origem e transformacao
dos dados utilizados, asssim como a forma como sdo apresentados os resultados.
Segue-se 0 capitulo mais longo da dissertacdo, que descreve todos 0s passos
considerados importantes no estudo e desenvolvimento do sistema de previsdo aqui
apresentado, incluindo os respectivos resultados. Embora longo, este capitulo nédo
inclui de modo algum todas as tentativas falhadas que ocorreram abundantemente ao
longo do desenvolvimento do sistema, cuja descricdo exaustiva seria certamente
desprovida de interesse.

Finalmente, a terceira parte inclui somente um capitulo, que aborda alguns aspectos
adicionais considerados importantes no ambito da previsdo da estrutura secundéria de
proteinas, terminando com uma breve conclusdo.
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2 PROTEINAS

Este capitulo descreve todos os aspectos relacionados com as proteinas considerados
necessarios a compreensdo do trabalho realizado. A primeira sec¢do resume o modo
como as proteinas sdo sintetizadas, de uma forma extremamente simplista. Segue-se 0
tema mais pormenorizado do capitulo, a congtituicdo e formacdo da estrutura das
proteinas, logo seguido da descricdo de uma classificacdo de proteinas baseada na sua
estrutura. A seccdo seguinte tem como tema a homologia e, finalmente, a terminar o
capitulo, sdo descritos os principais métodos de previsdo da estrutura secundéria de
proteinas.

2.1 Sintese

O &cido desoxirribonucleico (DNA), presente em todas as células vivas, consiste
numa longa hélice dupla formada por um esqueleto de fosfato e aglcar e por pares de
moléculas denominadas bases. As duas metades da hélice sdo complementares, pois
cada um dos quatro tipos de bases apenas pode emparelhar com a base do tipo
complementar (figura2.1).

Esqueleto de fostato e agucar

A - Adenina
G - Guanina
C - Citosina
T - Timina

Figura 2.1 — Estruturado DNA.
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Embora a sequéncia de bases do DNA sgja continua, diferentes segmentos constituem
unidades funcionais independentes, denominadas genes. S&o estes que contém a
infformacdo necessdria a sintese das proteinas macromoléculas essenciais para o
metabolismo dos seres vivos, de que sdo exemplos as enzimas, 0s anticorpos e varias
hormonas.

Quando uma célula recebe o0 sina para produzir uma proteina, uma das cadeias da
hélice dupla de DNA serve de molde para a sintese de uma sequéncia de bases
complementar, denominada acido ribonucleico mensageiro (mRNA), num processo
denominado transcricdo. Cada tripleto ordenado de bases do mRNA, designado por
codao, codifica uma de 20 moléculas, os aminoacidos, de que sdo feitas as proteinas,
ou aterminacdo da proteina (tabela 2.1). A informacéo contida no mRNA é traduzida
numa sequéncia de aminoacidos, que se vao ligando uns aos outros numa cadeia
linear, denominada cadeia polipeptidica. Cada proteina é formada por uma ou mais
cadeias polipeptidicas.

Tabela 2.1 — Cédigo genético.

T C A G
T
Phe Tyr Cys -
T Ser
| Ter A
Leu Ter
. Trp G
His L
C
C Leu Pro = Arg A
GIn —
G
T
Asn Ser —
A lle Thr ¢
Lys Ar L
Met 4 9 I'c
T
Asp c
G Val Ala — Gly A
Gl —
! G

Ordem dos tripletos: Esquerda — Topo — Direita
(Exemplo: ATG codifica Metionina)

Ter = Terminacao

2.2 Estrutura

Ao descrever uma proteina, é costume distinguir quatro aspectos diferentes da sua
estrutura: priméria, secundaria, terciéria e quatern&ria. As trés Ultimas constituem a
conformacéo, ou estrutura espacial, da proteina.
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PROTEINAS ESTRUTURA

2.2.1 Estrutura primaria

2.2.1.1 Aminoacidos —composicao e estrutura

Os aminoécidos sdo formados por um carbono central a que se ligam um hidrogénio,
um grupo carboxilico (COOH) e um grupo aminico (NH), comuns a todos os
aminoacidos, e um grupo R, ou cadeia lateral, que os distingue entre si. A figura 2.2
mostra duas formulas estruturais e uma representacdo grafica de um aminoécido
genérico, onde R denota a cadeia lateral.

T T
R——C——COOH R——C——CO00O

NH:2 NH3 .
¢

carbono  oxigénio azoto

Formula estrutural Formula estrutural Representacéo gréfica,
canonica apH?7 sem hidrogénios

Figura 2.2 — Aminoéacido genérico.

As cadeias laterais podem diferir bastante no seu tamanho, forma e propriedades
guimicas, sendo comum agrupar-se 0s aminoacidos em quatro classes, com base na
sua polaridade: (1) apolares, ou hidrofdbicos, (2) polares neutros, (3) carregados
positivamente, ou béasicos, e (4) carregados negativamente, ou acidicos. Para além dos
seus nomes, 0s aminoacidos podem ser designados por simbolos de um ou trés
caracteres. A tabela 2.2 resume algumas caracteristicas dos 20 aminoacidos que
constituem as proteinas.

2.2.1.2 Cadeia polipeptidica

Durante a sintese da proteina, o grupo carboxilico de um aminoécido e o grupo
aminico de outro libertam uma molécula de 4gua e formam uma ligagdo covalente'
denominada ligacdo peptidica. O que resta de cada aminoécido designa-se por
residuo de aminoacido; muitas vezes os dois termos sdo usados indiscriminadamente.
A cadeia polipeptidica contém de algumas dezenas a vérias centenas de residuos de
aminoécidos que, ligados deste modo, formam um esqueleto em zig-zag de onde
protraem as varias cadeias laterais. A figura 2.3 ilustra o processo de formacéo de
ligagOes peptidicas e a cadeia polipeptidica resultante.

1. s . . . .
Ligacéo entre dois atomos com partilha de dois ou mais electrges.
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Tabela 2.2 — Caracteristicas dos 20 aminoéacidos que constituem as proteinas.

Classe de . 2 .
polaridade Nome Simbolos Massa Cadeia lateral
Alanina Ala A 89 CH; -
Valina Val Y 117 CH3- CH( CH3) -
Leucina Leu L 131 CH3z- CH( CH3) - CH, -
Isoleucina lle I 131 CHz- CH,- CH( CH3) -
Apolares NH- ( CH C
Prolina Pro | P 115 T - (CH2) 5 -
Fenilalanina | Phe F 165 Phenyl - CH, -
Triptofano Trp | W 204 Phelnyl - NH- CH:?_ CHy -
Metionina Met M 149 CH3- S- (CH,) » -
Glicina Gly G 75 H -
Serina Ser S 105 HO- CH, -
Treonina Thr T 119 CHz- CH( OH) -
Polares Cisteina | Cys | C 121 HS- CH, -
neutros
Tirosina Tyr Y 181 4- OH- Phenyl - CH, -
Asparagina | Asn N 132 H,N- CO- CH, -
Glutamina GIn Q 146 H,N- CO- (CH,) » -
Lisina Lys K 146 HoN- (CH,) 4 -
Bésicos Arginina Arg R 174 HN=C( NH,) - NH- ( CH,) 53 -
Histdina | His | H | 155 HN=CH- N- CH=C- CH, -
Acido Asp | D 133 HOOC- CH, -
. aspartico
Acidicos Ao
cido Gu | E 147 HOOC- ( CH,) » -
glutdmico

2 Em daltons. 1 dalton = massa de um atomo de hidrogénio = 1.67 x 10** g.
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7 & i
H.N\H ,C H c\ OH N H/C
NG Non \W‘/H %/ o \? N on

‘R H O GG
H,O H,O
| Ligacao peptidica

A
HQN\H/C\ /C\ /N\H/C\
C N H C OH

|

l I
H 0

Extremidade-N Residuo interno

0O
Il

I
Rs

\

Ligagao peptidica I

VA

Extremidade-C

Figura 2.3 — Formac&o de ligacOes peptidicas e cadeia polipeptidica resultante. ®

Ao primeiro aminoéacido da cadeia, que tem o grupo aminico livre, chama-se
extremidade N—, ou aminica; ao ultimo, que tem o grupo carboxilico livre, chama-se
extremidade C—, ou carboxilica (figura 2.3). A estrutura primaria de uma proteina
consiste na sequéncia de aminoécidos da sua cadeia polipeptidica, representada no
sentido da extremidade N— para a extremidade C—. Caso a proteina seja formada por
vérias cadeias, a estrutura priméria consiste nas respectivas sequéncias. A figura 2.4
representa a estrutura primaria de uma proteina, denominada proteina G. Os residuos

destacados constituem o dominio B1.

51
101
151
201
251
301
351
401

10
MEKEKKVKYF
TNLLGNSETT
ADAL AKAKAD
ARI SEATDGL
NLI NNAKTVE
TAEKVFKQYA
LVI NGKTLKG
TEMVTEVPGD
PEAKKDDAKK

20
LRKSAFGLAS
LALRNEESAT
ALKEFNKYGV
SDFLKSQTPA
GVKELI DEI L
NDNGVDGEWT
ETTTKAVDAE
APTEPEKPEA
AETLPTTGEG

30
VSAAFLVGST
ADLTAAAVAD
SDYYKNLI NN
EDTVKSI ELA
AALPKTDTYK
YDDATKTFTV
TAEKAFKQYA
SI PLVPLTPA
SNPFFTAAAL

40
VFAVDSPI ED
TVAAAAAENA
AKTVEGI KDL
EAKVLANREL
L1 LNGKTLKG
TEKPEVI DAS
NDNGVDGVWT
TPl AKDDAKK
AVMAGAGALA

Figura 2.4 — Estrutura priméria

3 Adaptado de [Lewin 97].

50
TPI | RNGGEL
GAAAVEAAAA
QAQVVESAKK
DKYGVSDYHK
ETTTEAVDAA
ELTPAVTTYK
YDDATKTETV
DDTKKEDAKK
VASKRKED
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2.2.2 Estrutura secundaria

A cadeia polipeptidica ndo é de modo algum uma estrutura unidireccional. A simples
presenca de residuos de prolina, devido a sua estrutura especial, e as diversas
interacgbes quimicas em que se envolvem os residuos e o solvente, provocam

inUmeras mudancas de direccéo ao longo do esquel eto.

2.2.2.1 Interaccdes quimicas

Uma ligacdo de enxofre consiste huma ligacdo covalente entre dois residuos de
cisteina, que podem encontrar-se bastante afastados na sequéncia, ou mesmo em
cadeias polipeptidicas diferentes. A figura 2.5 ilustra a formacdo de uma ligacéo de
enxofre entre dois residuos de uma cadeia.

(0]
n o H (I:l)
AT A8 Y .Y Ay
]
(I)H2 CH,
SH éH

Cisteina Cisteina

‘ll"“'

(0]

H A

N\C C

}

1 Ligagao de enxofre) é

Figura 2.5 — Formagao de uma ligacéo de enxofre. *

Uma ligacdo de hidrogénio é uma ligacdo electrostatica entre um oxigénio e um
hidrogénio. Ocorre entre as cadeias laterais dos aminoacidos polares, entre as cadeias
laterais e 0 solvente (note-se que também as moléculas de agua formam uma rede de
ligacBes de hidrogénio), e no proprio esqueleto da cadeia. Embora seja uma ligacéo
ndo covalente, € tdo comum que contribui significativamente para a estabilidade da
proteina.

4 Adaptado de [Lewin 97].
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Outras interaccdes ndo covalentes incluem as interaccdes idnicas, que ocorrem entre
cadelas laterais de cargas opostas, cuja forca é semelhante a das ligacBes de
hidrogénio, e as atracgbes de van der Waals, interacgdes muito fracas que ocorrem
entre &0mos muito préximos.

Finalmente, a hidrofobia também influencia significativamente a conformacéo da
cadeia polipeptidica. Como nédo podem participar na rede de ligagdes de hidrogénio da
agua, os residuos hidrofébicos sdo forcados a formar aglomerados cujo formato
minimiza o contacto com o solvente.

2.2.2.2 Motivos comuns — hélice a e folha b

Em todas as conformagdes que o esqueleto pode apresentar, alguns motivos destacam-
se pela frequéncia com que ocorrem; a sua identificacdo ao longo da cadeia
polipeptidica constitui a estrutura secundaria da proteina. S&o dois 0s motivos mais
comuns, designados por hélice a e folha b.

2.2.2.2.1 Heélice a

Numa hélice a o esqueleto da cadeia polipeptidica forma uma estrutura helicoidal
com 3.6 residuos em cada volta, estabilizada por ligacdes de hidrogénio entre cada 4
residuos, e onde todas as cadeias laterais se encontram viradas para fora. A figura 2.6
mostra trés representactes diferentes da hélice a.

i e
carbono  oxigénio azoto esqueleto cadeia lateral
Representacao ball & stick 5 Representacao sticks Representacao
(os tracejados indicam pictérica (cartoon)

ligagBes de hidrogénio)

Figura 2.6 —Héicea.

5 . . ~ . ~ ~ .
Ball & stick, sticks e cartoon sdo designagGes de modos de representacéo de proteinas usadas nos programas de
visualizagdo molecular Rasmol e Chime, disponiveis no endereco http://www.umass.edu/microbio/rasmol.
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Existem outros tipos de hélice, nomeadamente a hélice p e a hélice 3,9, menos
estaveis e muito menos comuns do que ahélice a.

2.2.2.2.2 Folhab

Numa folha b, diferentes segmentos do esqueleto de uma cadeia polipeptidica, ou de
cadeias diferentes, encontram-se ligados por ligagbes de hidrogénio em que
participam todos os residuos, formando uma estrutura planar onde as cadeias laterais
Se encontram viradas para cima e para baixo, e nunca interagem umas com as outras.
Consoante a orientacéo relativa dos segmentos da folha b, esta recebe a classificagéo
de paralela (segmentos todos orientados na mesma direccdo), antiparalela
(segmentos adjacentes orientados em direcgdes opostas) ou mista. A figura 2.7 mostra
duas representacoes diferentes dafolha b mista.

carbono oxigénio azoto
Representacao ball & stick Representacao pictérica
(os tracejados indicam ligacfes (as setas indicam a direc¢ao
de hidrogénio) da sequéncia)

Figura 2.7 — Folhab mista.

2.2.3 Estruturas terciaria e quaternaria

A estrutura terciaria de uma proteina consiste no arranjo tridimensional de todos os
a&omos que a compdem. A figura 2.8 mostra, em estereoscopia’, uma representacdo
do dominio B1 da proteina G, cuja estrutura primaria foi apresentada na figura 2.4

(pégina8).

6 - . . ) P .
Todos os pares estereoscopicos aqui apresentados devem ser visualizados usando a técnica de observacao
cruzada.
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- 7 L
esqueleto esqueleto cadeia lateral
(hélice a ou folha b) (outros) (hélice a, folha b ou outros)
Representagéo sticks Representacéo sticks Representagéo ball & stick

Figura 2.8 — Estruturaterciéria, em estereoscopia.

Muitas vezes € extremamente Util visualizar as estruturas secundéria e terciéria no
mesmo modelo. Para tal prescinde-se da descricdo das cadeias laterais e utiliza-se as
representacOes pictoricas da hélice a e da folha b, apresentadas nas figuras 2.6 e 2.7
(péginas 10 e 11), respectivamente. O resultado encontra-se ilustrado na figura 2.9,
gue representa 0 dominio B1 da proteina G, em estereoscopia. Esta é a forma mais
comum de representacao das estruturas secundaria e terciaria de proteinas.

A estrutura quaternaria existe apenas quando a proteina € oligomérica, i.e., composta
por mais do que uma cadeia polipeptidica, e consiste nas suas relacdes e disposicies
relativas. Dependendo da sua estrutura terciaria ou quaternaria, uma proteina pode ser
classificada como fibrosa (cadeias polipeptidicas dispostas ao longo de um eixo,
formando uma estrutura alongada) ou globular (cadeias polipeptidicas muito
compactas, formando uma estrutura esférica). A figura 2.10 mostra a conformacéo da
hemogl obina humana, proteina globular constituida por quatro cadeias polipeptidicas.
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Figura 2.10 — Estrutura quaternaria.
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2.3 Classificacao estrutural

Consoante a sua estrutura espacial, as proteinas podem ser catalogadas em quatro
classes, representadas por a/a, b/b, a/b e a+b. Frequentemente, dominios diferentes
da mesma proteina pertencem a classes distintas. Algumas proteinas ndo podem ser
classificadas em nenhuma destas classes, ou porque a sua sequéncia é demasiado
curta, ou porgue no seu esqueleto ndo se observa praticamente nenhum motivo de
estrutura secundéria.

2.3.1 Classe a/a

As proteinas pertencentes a classe estrutural a/a séo formadas quase exclusivamente
por hélices a, com as eventuais folhas b localizadas na periferia da proteina. A
hemoglobina humana, apresentada na figura 2.10 (pagina 13), € um bom exemplo de
uma proteina a/a.

2.3.2 Classe b/b

As proteinas classificadas como b/b séo constituidas quase exclusivamente por folhas
b, principalmente antiparalelas, com as eventuais hélices a localizadas na periferia. A
figura 2.11 representa uma proteina b/b.

Figura 2.11 — Proteinab/b, em estereoscopia.

2.3.3 Classe a/b

As proteinas pertencentes a classe a/b apresentam uma aternancia acentuada de
hélices a e folhas b ao longo da sequéncia, dispostas de tal forma que as folhas b,

DI / FCUL 14



PROTEINAS HOMOLOGIA

tipicamente paralelas, formam um aglomerado central rodeado por hélicesa. A figura
2.12 representa uma proteina a/b.

Figura 2.12 — Proteinaa/b, em estereoscopia.

2.3.4 Classe a+b

A classe a+b inclui as proteinas que, sendo formadas por um nimero significativo de
hélices a e folhas b, ndo sdo dominadas por nenhum dos motivos, nem apresentam a
alternancia observada na classe a/b. O dominio B1 da proteina G, apresentado na
figura 2.9 (pagina 13), pertence a classea+b.

2.4 Homologia

Quando os genes sofrem mutacOes, as proteinas que codificam podem sofrer
ateragbes, sendo as mais comuns substituicdes, insercbes e delecbes pontuais de
aminoacidos, em qualgquer ponto da sequéncia. Algumas proteinas apresentam um
grupo de aminoacidos essenciais a sua estrutura e funcdo, denominado centro
funcional (ou centro activo, nas enzimas). Uma mutacéo que afecte o centro funcional
de uma proteina quase sempre compromete seriamente, ou mesmo inviabiliza, a sua
funcdo. Como qualquer outra mutacdo que provoque uma desvantagem, tende a
perder-se rapidamente. Por outro lado, as substituic¢fes entre aminoacidos semelhantes
raramente afectam a conformag&o da proteina, sendo por isso muito comuns. De um
modo geral, a conformacdo € mais importante do que a sequéncia, sendo portanto
mais conservada evolutivamente.

Duas proteinas dizem-se homdlogas quando partilham um antepassado comum. E
frequente afirmar-se que existe homologia quando se observa mais do que n% de
identidade entre as sequéncias, sendo n quase sempre 20, 25 ou 30. Estaregra, embora
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incorrecta, revela-se extremamente Util quando a Unica informacdo disponivel é a
estrutura primaria, pois é de facto improvavel que duas proteinas com sequéncias
muito parecidas tenham evoluido independentemente.

Chama-se alinhamento de proteinas ao arranjo de sequéncias em que 0s residuos
alinhados correspondem ao mesmo residuo num antepassado comum. Embora um
alinhamento possa utilizar apenas duas sequéncias, um alinhamento mdltiplo € mais
fiavel do ponto de vista biolégico, e pode conter muito mais do que informacéo
evolutiva. Nomeadamente, pode revelar a localizagdo de centros funcionais de
proteinas homologas, identificados por um ou mais grupos de residuos consecutivos
muito conservados.

2.5 Determinacédo da estrutura

2.5.1 Ineficiéncia dos métodos experimentais

Cristalografia de raios X e espectroscopia multidimensional de ressonancia magnética
nuclear (NMR) s0 os dois métodos experimentais usados na determinacdo da
estrutura de proteinas. No entanto, nenhum deles consegue acompanhar o rapido
crescimento do nimero de sequéncias conhecidas, devido a dificuldades em conseguir
purificar e cristalizar proteinas em quantidades suficientes, o que resulta numa
diferenca crescente entre 0 nimero de sequéncias e o nimero de estruturas
disponiveis nas bases de dados publicas.

A figura 2.13 mostra os gréficos de crescimento do nimero de sequéncias anotadas
disponiveis no SWISS-PROT [Bairoch e Apweller 99], e do nimero de estruturas
disponiveis no PDB (Protein Data Bank) [Bernstein et al. 77], entre 1986 e 1998. As
edicdes do SWISS-PROT foram langadas a intervalos mais ou menos regulares entre
Setembro de 1986 e Dezembro de 1998. As actualizagbes do PDB podem sempre
contemplar sobreposicdes e remocdes de estruturas. No dia 28 de Julho de 1999, o
nimero de estruturas era 10406 e o de sequéncias 80000 (edicdo 38), sem esquecer as
199805 sequéncias contidas numa base de dados suplementar ao SWISS-PROT,
denominada TrEMBL, que aguardavam anotacdo para serem também admitidas no
SWISS-PROT.

2.5.2 Metodos de previsdo da estrutura secundaria

Dada a grande dificuldade em conseguir determinar de forma experimental a estrutura
espacial de proteinas, tem-se tentado desenvolver formas de prevé-la a partir da
sequéncia. Partindo do pressuposto fundamental de que a conformacéo € determinada
pela sequéncia, muitos dos métodos desenvolvidos até a0 momento centram-se
naguilo que parece ser atarefa mais simples: a previsao da estrutura secundaria.

2.5.2.1 Chou-Fasman

O primeiro méodo de previsdo de estrutura secundaria de proteinas largamente
utilizado foi desenvolvido por Chou e Fasman [Chou e Fasman 74a, 74b], e baseia-se
no calculo das probabilidades de cada residuo se encontrar numa hélice a ou numa
folha b. Apesar de ser muito fécil de usar e de compreender, as estatisticas que usa
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s80 algo duvidosas e os resultados da previsdo bastante maus, com uma exactidéo que
ndo vai além dos 50%. O método de Chou-Fasman apenas utiliza a informagéo
fornecida por cada residuo de cada sequéncia, considerada independentemente dos
outros residuos e de outras sequéncias, e por tal recebe a designacdo de método de
primeira geracdo.

Edicao do SWISS-PROT
2 4 6 8 1012 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36

1E+5 IIIIIIIIIIIIIII|IIIIIIIIIIIIIIIIII.

1E+4 -
S
[<}]
E 1E+3 -
=
2

1E+2 -~ —e— sequéncias

(SWISS-PROT)
—— estruturas
1E+1 T T T T T T T T T L] T (PDB)
86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98
Ano
Figura 2.13 — Crescimento do nimero de sequéncias e de estruturas disponives.

25.22 GOR

Bastante mais bem sucedido € o método GOR (Garnier-Osguthorpe-Robson) [Garnier
et al. 78, Gibrat et al. 87], baseado na ideia de que a previsdo da estrutura secundaria
ndo é mais do que um processo de tradugdo de uma mensagem (estrutura primaria)
para outra (estrutura secundéria). Estatisticas bem fundamentadas resultam num
método robusto e teoricamente correcto, cuja terceira versao (GOR 1l) atinge niveis
de exactidao um pouco acima dos 60%. Ao contrario de GOR I, que € um método da
primeira geracdo, GOR Il ja utiliza informacdo sobre interaccOes locais entre
residuos, sendo por isso considerado um método de segunda geracao.

25.2.3 PHD

Possivelmente o mais bem sucedido método de previsdo de estrutura secundaria
disponivel até ao momento, o PHD (Profile network from HeiDelberg), mais
precisamente, PHDsec [Rost e Sander 93, 94], possui também o mérito de ser
considerado o primeiro método de terceira geracdo, pois introduz informacao
evolutiva contida em alinhamentos na previsdo de estrutura secundaria de proteinas.
Assim, ao receber uma sequéncia para classificar, a primeira prioridade do PHD
consiste em obter um alinhamento mdltiplo construido com base em sequéncias
homaologas disponiveis no SWISS-PROT, operacdo levada a cabo pelo programa
auxiliar MaxHom [Sander e Schneider 91].
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O PHDsec € um programa composto por quatro niveis de processamento, dois dos
quais consistem em perceptrdes multicamada (ver seccdo 3.2) treinadas com proteinas
de estrutura conhecida. O primeiro nivel recebe vectores referentes a segmentos de 13
residuos consecutivos no ainhamento, e devolve valores indicativos da
verosimilhancga de o residuo central se encontrar numa hélice, folha ou outro motivo
estrutural.

O segundo nivel de redes neuronais recebe os valores provenientes do primeiro nivel,
e adguma informacdo global sobre a proteina em questdo, e devolve vaores de
significado idéntico aos do primeiro nivel. O valor mais elevado determina a
classificagdo atribuida ao residuo central, e a diferenca entre os dois valores mais
elevados é utilizada como indice de fiabilidade, indicando o grau de confianca que o
programa tem na classificacdo atribuida.

Varias redes, treinadas independentemente, fazem a classificagdo de todos os residuos
da proteina, e o terceiro nivel de computac&o consiste simplesmente em escol her, para
cada residuo, a classificacdo que apresenta a soma de indices de fiabilidade mais
elevado.

Finalmente, o quarto e Ultimo nivel consiste em submeter a classificagdo obtida a um
filtro que resolve incorrecgdes Gbvias como, por exemplo, hélices com menos de trés
residuos de comprimento.

O PHD atinge uma percentagem de exactiddo média de 70%, valor que sobe acima
dos 80% quando somente a metade dos residuos classificada com maior fiabilidade é
considerada. Encontra-se prontamente disponivel para utilizacdo no servidor
PredictProtein’ [Rost et al. 94a).

! Acessivel a partir do enderego http://www.embl-heidelberg.de/predictprotein.
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Este capitulo tem como tema os dois tipos de redes neuronais utilizados neste
trabalho. Ap6s aintroducdo de alguns conceitos fundamentais relacionados com redes
neuronais, segue-se uma seccdo dedicada a0 perceptrdo multicamada, onde séo
abordados os temas da arquitectura e aprendizagem, de um modo deliberadamente
abreviado. Segue-se uma seccao anaoga, dedicada ao mapa de Kohonen.

3.1 Fundamentos

Uma rede neuronal artificial € um sistema de processamento de dados, inspirado nas
redes neuronais biolégicas, gue consiste num conjunto de unidades processadoras
muito simples, denominadas neuronios formais, que comunicam entre s atraves de
sinapses artificiais com impedancias variaveis associadas, designadas por pesos
sinapticos. A forma como 0s neurGnios se encontram conectados, o tipo de
processamento que efectuam e 0 modo como 0s pesos sindpticos séo determinados,
I.e., 0 algoritmo de aprendizagem que a rede utiliza, definem modelos bem distintos,
adeguados a realizacdo de diferentes tarefas como memorizacdo, reconhecimento e
classificagcdo de dados, controlo, previsdo de séries temporais e optimizacdo, com
aplicacdo em é&reas tdo diversas como biologia, medicina, robdtica, telecomunicacoes,
educacdo e economia.

Os diferentes modos de aprendizagem adoptados pelas redes neuronais podem
classificar-se em dois tipos distintos. supervisionado e ndo supervisionado. O modo
supervisionado pressupde uma fase de treino, em gue a rede neuronal € alimentada
com pares <estimulo, resposta> representativos da forma como diferentes estimulos
devem ser agrupados em diferentes classes. Terminada esta fase, a rede deve
encontrar-se pronta a devolver respostas correctas perante estimulos que nunca
observou, i.e., deve demonstrar uma boa capacidade de generalizagdo. No modo n&o
supervisionado esta fase de treino é substituida por uma aprendizagem espontanea,
gue revela uma classificacéo natural dos estimulos mediante as suas semelhancas.

3.2 Perceptrao multicamada

O perceptrdo multicamada, frequentemente designado por rede progressiva
(feedforward), € uma arquitectura neuronal de aprendizagem supervisionada em que
0S neurdnios se encontram organi zados em vérias camadas.
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3.2.1 Arquitectura

Num perceptrdo multicamada existe sempre uma camada de entrada, cujos neuronios
se denominam sensores, uma ou mais camadas internas, e uma camada de saida, cujos
neurdni os se denominam efectores. Entre camadas sucessivas existe conexao sinaptica
total ou parcial. A figura 3.1 mostra a arquitectura de um perceptrdo multicamada,
onde o0s neurénios sdo representados por circulos e as sinapses por setas, que indicam
0 sentido das conexdes. A camada de entrada ndo é contabilizada no nimero de
camadas do perceptrdo, pois 0s sensores ndo efectuam qualquer tipo de
processamento, limitando-se a receber os estimulos e transmiti-los a camada seguinte.
Cada um dos neurénios internos ou de saida, denominados processadores, tem
associado um pendor, valor que actua como um peso sindptico proveniente de um
neurdnio ficticio (frequentemente encarado como o primeiro neurénio da camada
anterior) cujaresposta é sempre unitaria.

N
R
A

X[n] » Z[p] > Y[m]
Camada de Camada Camada de
entrada interna saida
X[i] ® neurénio de entrada (0 £ i £ n) (X[0] ® neurénio ficticio)
Z[k] ® neuréniointerno (0 £ k £ p) (Z[0] ® neursnio ficticio)

Y[j] ® neuréniode saida (0 £ j £ m)

Figura 3.1 — Perceptrdo multicamada.
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A figura 3.2 representa um neurdnio processador genérico. Os neurdénios
processadores calculam a sua resposta, ou sinal, efectuando a soma das respostas dos
neurdnios da camada anterior ponderadas pelos respectivos pesos singpticos. Ao
resultado € aplicada uma funcdo de activag@o ndo linear e diferenciavel em todo o seu
dominio. Um estimulo apresentado aos sensores é assim propagado por camadas
sucessivas até aos efectores, onde a rede exprime o resultado. A resposta da rede €,
pois, uma funcdo do estimulo e dos pesos sinapticos.

wlF,1]
: wlj,n]

ylil =fly.fi]) =1 gﬁé wlj, i X]i ]g (f ® funco de activaco)
=0

@ y[jl—»

w[j, i | ® peso sinapticoentre X[i ] e Y[j] (0 £i £ n) (w[j,0] ® pendorde Y][j])
x[i ] ® sinal enviadopor X[i] (0 £ i £ n) x[0] = 1)

Figura 3.2 — Neuronio processador genérico.

3.2.2 Aprendizagem

3.2.2.1 Algoritmo

A retropropagacdo [Rumelhart et al. 86, Werbos 74] é o algoritmo tipicamente usado
no treino do perceptrdo multicamada. O seu objectivo é encontrar 0 conjunto de pesos
sindpticos que minimizam uma funcéo de erro, baseada na diferenca entre a resposta
devolvida pela rede e a resposta pretendida, para cada estimulo apresentado. Para tal,
implementa um método iterativo de gradiente descendente baseado no célculo das
derivadas parciais da funcdo de erro. Cada iteracdo do algoritmo € induzida pela
apresentacdo de um par <estimulo, resposta> e processa-se em duas fases distintas: a
propagacao dos sinais e a retropropagacao do erro, esta acompanhada pela respectiva
dteracdo dos pesos sindpticos. Chama-se época a um conjunto de Q iteracOes
sucessivas, sendo Q o numero de estimulos utilizados no treino da rede. Na
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especificacdo do algoritmo é usada a notagdo introduzida nas figuras 3.1 e 3.2, e 0s
simboloss et paradesignar, respectivamente, o estimulo e a resposta pretendida.

Algoritmo de retropropagacao para uma camada interna:
0. Inicializar pesos (e pendores) da camada de entrada para a camada interna
wk,i] (k =1..p,i =0..n)
e da camada interna para a camada de saida
v, k] ( =1..m, k =0..p)
Inicializar valores dos parametros do algoritmo:
coeficiente de aprendizagem: h (0 < h £ 1)
1. Repetir até certa condicdo de paragem ser satisfeita
Paracada par <s, t > executar de1.1a 1.6
(s =(sfa]...,s[n)) et = ¢1] ..., t[m))
Propagacéo dos sinais:

1.1. Activar camada de entrada:

x[o] =1

xi]=sfi] ( =1.n)
1.2. Activar camada interna:

z[o] =1

2kl = A wkiki] k = 1.p)

i =0
zk] = fzi,[k]) (k =1..p)
1.3. Determinar resposta da rede:

yiali] = éovh,k]z[k] (- 1.m
vl =t 0l]) 6 =1 .m

Retropropagacéo do erro:
1.4. Cacular erro e gjustamento na camada de saida:

o[l =1 iDE61- yiD G =2.m
ovfj, k] = hd,[iklk] G = 1.m, k = 0..p)
1.5. Calcular erro e gjustamento na camada interna:

alk] = 1 @l a bV K] (= 1p)

Dwlk, i ] = hd,[klx[i] (k = 1..p,i =o0..n)
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1.6. Ajustar pesos sinapticos:
v[j, k] = v[j, k] + Dv[j, k] (i =1..m, k =o0..p)
wk,i] =wk,i]+Dwk,i] (k =1.p,i =0..n)
2. Testar a condicéo de paragem.

3.2.2.2 Elementos do algoritmo

3.2.2.2.1 Funcéao de erro

A funcdo de erro usada na derivagdo do algoritmo apresentado, aqui designada
genericamente por erro quadrético, € especificada por

14 : :
g, =2 A bl vallF,
j=1
ondet ey, representam a resposta pretendida e a resposta devolvida pela rede no g-
ésimo estimulo, respectivamente.

Esta funcéo define uma paisagem de erro multidimensional, na qual o algoritmo tenta
convergir para o minimo global. O ponto de partida, definido pelos pesos sinépticos
iniciais, ndo soO influencia a velocidade de convergéncia, como pode mesmo significar
a diferenca entre encontrar o0 minimo global ou ficar preso num dos (provavelmente
muitos) minimos locais.

3.2.2.2.2 Inicializacao dos pesos

Se 0s pesos sindpticos iniciais forem demasiado elevados, a funcdo de activacéo,
geramente uma sigméide, tende a saturar, e as respectivas derivadas tendem a anular-
se. Se os pesos forem demasiado reduzidos, os neurénios processadores recebem
sinais muito fracos das camadas anteriores. Qualquer um dos casos pode tornar a
aprendizagem muito lenta. Os pesos sindpticos iniciais devem pois ser valores
aleatérios uniformemente distribuidos num intervalo de valores pequenos, geralmente
entre—-0.5e0.5, ouentre-1el.

Uma variagdo muito comum desta inicializagdo, proposta por Nguyen e Widrow
[Nguyen e Widrow 90] para perceptroes de duas camadas, consiste na inicializacdo
normal dos pesos, seguida de uma normalizagdo entre as camadas de entrada e
interna, o que resulta frequentemente em aprendizagens mais rapidas.

Inicializag&o de Nguyen-Widrow:
0.1. Inicializar pesos (e pendores) entre a camada de entrada e a camada interna
wlk, i ] = ndmero aleatérioentre -1 el (k = 1..p,i = 0..n)
e entre a camada interna e a camada de saida
v[j, k] = nimero aleatérioentre -1 el (j = 1..m, k = 0..p)

0.2. Calcular normas dos vectores wik]: (wlk] = (wlk,1] . . ., wlk, n]))
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ool = W) = (3 Gl 17 = 2

0.3. Reinicializar pesos entre a camada de entrada e a camada interna
b =0.71p
bwlk, i |
(
Wnor m[k]

e pendores da camada interna

W[k,i]= k =1..p,i =1..n)

wlk,0] = nimero aleatérioentre -b eb (k = 1..p)

3.2.2.2.3 Funcéao de activacao

As funcdes de activacdo mais usadas no algoritmo de retropropagacdo sdo a sigmoide
binaria, representada pela funcdo logistica, e a sigmdide bipolar, geramente
representada pela tangente hiperbdlica.

Funcao logistica: Tangente hiperbdlica:
1 ebx _ e—bx
f(X) = m f(X) = tanh(bX) = W

f¢x) = bf (x)1 - f (x)) f¢) = bt - 2(x))

O parametro b determina o declive da sigmoide, e consequentemente o intervalo de
maior sensibilidade da fungéo. Tipicamente b = 1.

3.2.2.2.4 Coeficiente de aprendizagem

Regra geral, 0 gjustamento de um peso sinaptico atinge apenas uma determinada
fraccdo do seu valor, especificada pelo coeficiente de aprendizagem h. Vaores
elevados de h podem resultar em aprendizagens rapidas, mas também podem impedir
o agoritmo de convergir. Por outro lado, valores baixos aumentam o perigo de
convergéncia num minimo local. O valor ideal depende grandemente da natureza dos
estimulos e varia consoante 0 ponto na paisagem de erro em que 0S Pesos Sinapticos
de encontram, embora o agoritmo de retropropagacdo basico ndo explore esta
possibilidade.

3.2.2.2.5 Condicao de paragem

A terminacdo do algoritmo de retropropagacdo depende de uma condicdo de paragem,
que pode ser tdo elementar quanto o atingir de um determinado nimero de iteragdes,
Ou 0 erro se situar abaixo de um determinado valor. No entanto, critérios tdo simples
sd0 geralmente de pouca utilidade, quando aplicados a problemas de classificagéo
reais. Regra geral, € importante considerar a capacidade de generalizacdo como factor
indispensavel ao bom desempenho da rede treinada. 1sto significa que a rede deve ser
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capaz de classificar estimulos que nunca lhe foram apresentados, com uma exactidao
semel hante aquela atingida nos estimul os de treino.

Assim, a terminacdo do algoritmo deve obedecer ao procedimento proposto por
Hecht-Nielsen [Hecht-Nielsen 90], que consiste na utilizacdo de um conjunto
adicional de estimulos (disunto do conjunto de treino), denominado conjunto de teste,
no qual o erro € medido periodicamente, interrompendo-se o algoritmo quando este
comeca a subir continuamente. Evita-se assim 0 gustamento exagerado dos pesos
sinpticos aos exemplos de treino, fendmeno causador da perda de capacidade de
generalizacéo darede, conhecido por overfitting.

Embora o conjunto de teste ndo participe no treino darede, determina de facto o ponto
em que este é interrompido e, consequentemente, os valores dos pesos finais da rede.
Por este motivo, e para garantir que a capacidade de generalizacdo da rede é medida
num conjunto de dados realmente independente, quando o volume de dados assim o
permite utilizase um terceiro conjunto de dados, disunto dos dois primeiros,
denominado conjunto de validacéo.

O erro quadrético médio (M SE), especificado por

1 & & ¢ :
VEE = —-a a tolil- valilF.
Q g=1j=1
€ amedida mais frequentemente utilizada no calculo do erro cometido pelo perceptréo
multicamada num conjunto de Qestimul os.

3.3 Mapa de Kohonen

O mapa de Kohonen [Kohonen 84] é uma arquitectura neuronal de aprendizagem néo
supervisionada de natureza competitiva.

3.3.1 Arquitectura

Num mapa de Kohonen existem duas camadas de neuronios, totalmente conectadas
entre si: a camada de entrada, cujos neurdnios se limitam a transmitir os estimul os que
recebem, e a camada competitiva, organizada de modo a formar uma matriz de
neuronios bidimensional. A figura 3.3 mostra um mapa de Kohonen de dimensdo
arbitréria

Os neuronios da camada competitiva formam uma arquitectura MAXNET [Lippman
87], em que cada neurénio inibe os seus vizinhos, através de sinapses de peso
negativo, enquanto se auto-excita, através de sinapses de peso positivo. Todos estes
pesos sao fixos. Um estimul o apresentado a camada de entrada é propagado a cada um
dos neurénios da MAXNET através das sinapses que ligam as duas camadas. O
neurdnio cujos pesos Sindpticos se assemelham mais ao estimulo produz o sinal mais
forte, vencendo pois o jogo iterativo de inibi¢des e excitacbes, no fim do qual apenas
ele se encontra activo, representando a resposta da rede. A figura 3.4 mostra uma
MAXNET formada por quatro neurénios.
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Camada de Camada
entrada competitiva

X[i] ® neurénio de entrada (0 £ i £ n)
£

Y[p. q] ® neurcnio competitivo (1 £ p £r,1 £ q £ s)

Figura 3.3 —Mapade Kohonen.

-e ® peso de sinapse inibitéria (e = 1/m)

(m ® nudmero de neurdnios da MAXNET)
1 ® peso de sinapse excitatoria

Figura3.4—-MAXNET.
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3.3.2 Aprendizagem

3.3.2.1 Algoritmo

O objectivo do agoritmo de aprendizagem do mapa de Kohonen é criar um
mapeamento dos estimulos nos neurdnios da camada competitiva. Para tal, o
algoritmo implementa um método iterativo em que a apresentacdo de cada estimulo
provoca a ateracdo dos pesos sindpticos entre 0 neurdnio vencedor e 0s neurdnios de
entrada, de modo a aumentar a sua semelhanca com o estimulo. Tipicamente, também
0s pesos dos neurdnios na vizinhanga do vencedor sofrem uma ateracdo analoga,
obtendo-se assim um mapa continuo em que neurdnios topol ogicamente préximos
representam estimul os de caracteristicas semel hantes.

Na especificagdo do agoritmo, utiliza-se a notagdo introduzida na figura 3.3, mas
substituindo a representacéo dos neurdnios competitivos pela notacéo vectorial

Y[i] =Y[p.al,comj =s" (p-1)+q.

w[j, i | representa o peso sindptico da conex&o entre os neurdnios X|i ] e Y[j].

Algoritmo de aprendizagem do mapa de Kohonen:
0. Inicializar pesos da camada de entrada para a camada competitiva
wWli,i] ( =1.m,i =1..n)
Inicializar valores dos paréametros do algoritmo:
formato e raio davizinhanca;
constante de decaimento do raio da vizinhanga;
coeficiente de aprendizagem: h (0 < h £ 1);
tipo e factor de decaimento do coeficiente de aprendizagem
1. Repetir até certa condicdo de paragem ser satisfeita
Paracada estimulo s executar de1.1al.4
1.1. Activar camada de entrada:
xi]=sfi] ( =1 .n)
1.2. Cacular distancias:
ah= A Wil ) G =
1.3. Determinar neuronio vencedor:
Y[J] sendoJ tal que d[J] éminima
1.4. Ajustar pesos sinapticos do neurdnio vencedor e sua vizinhanca:
wli,i] =wj,i]+hX[i]-wj,i]) ( =1.n)
paratodosos j taisque Y[j] pertence avizinhangadeY[J ]

2. Reduzir coeficiente de aprendizagem.

DI / FCUL 27



REDES NEURONAIS MAPA DE KOHONEN

3. Eventualmente reduzir raio da vizinhanca.
4. Testar a condicao de paragem.

3.3.2.2 Elementos do algoritmo

3.3.2.2.1 Inicializacdo dos pesos

A forma mais comum de inicializar os pesos singpticos do mapa de Kohonen é
atribuir-lhes valores aleatérios baixos, geramente entre —0.5 e 0.5, ou entre -1 e 1.
Como o agoritmo se baseia na comparacdo das distancias entre o estimulo e os
vectores de pesos sindpticos dos neurénios competitivos, a normalizagdo destes
vectores garante um aumento na velocidade de aprendizagem. No entanto, este
procedimento ndo resolve um dos principais problemas que afectam a aprendizagem
de natureza competitiva: a sub-utilizacgo dos neurdnios disponiveis.

Os neurdnios cujos vectores de pesos iniciais séo muito diferentes de qualquer um dos
estimul os nunca serdo vencedores, € 0s neurdnios restantes podem ndo ser suficientes
para permitir uma boa discriminacdo dos estimulos. A solucdo para o problema
encontra-se precisamente na utilizagao de vizinhangas.

3.3.2.2.2 Parametros topoldgicos

A vizinhanga de um neurénio competitivo constitui um elemento importante na
eficiéncia do algoritmo de aprendizagem do mapa de Kohonen. O formato da
vizinhanga pode ser qualquer figura, sendo os mais comuns o circulo e o rectangulo, e
costuma manter-se constante ao longo de toda a aprendizagem. O raio da vizinhanga,
que representa a distancia (no caso do circulo, euclideana) entre o neurdnio central e a
fronteira da vizinhanca, determina a dimensdo da figura, e deve sofrer reducbes
periodicas durante a aprendizagem, a intervalos determinados pela constante de
decaimento. A figura 3.5 representa algumas vizinhancas.

®)
©)
O
®)
®)
O
®)

O neurénio

O neurénio vencedor

— — — — vizinhanga quadrada de raio 3

— vizinhanga circular de raio 2

O O O O O O O
O O O O O O O O O

......... vizinhanca em losango de raio 1

O O O O O O O O O

@)
©)
@)
@)
@)
@)
@)

Figura 3.5 —Vizinhangas.
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Um raio de vizinhanca nulo determina uma vizinhanga que apenas inclui 0 neurénio
vencedor. Uma vizinhanga inicial extensa resolve o problema da sub-utilizagcdo
neuronal, pois garante que Mesmo 0S neurdnios ndo vencedores participam na
ateracdo dos pesos sindpticos, e a sua reducdo em fases mais adiantadas da
aprendizagem permite refinar o mapeamento dos estimul os.

3.3.2.2.3 Parametros de aprendizagem

Outro pardmetro de gque depende a eficiéncia do algoritmo € o coeficiente de
aprendizagem. Inicialmente, este parametro deve ser elevado, para permitir um rapido
delineamento das caracteristicas gerais do mapa, mas a convergéncia para uma
solucdo estavel requer o seu decaimento progressivo ao longo da aprendizagem. A
escolha do tipo de decaimento (sendo os mais comuns o linear e o geométrico) e do
valor do factor de decaimento pode determinar ndo apenas a velocidade de
aprendizagem como também a qualidade e utilidade do mapa final.

3.3.2.2.4 Condicao de paragem

O agoritmo de aprendizagem do mapa de Kohonen termina quando o coeficiente de
aprendizagem se anula, ou atinge um valor negligenciavel a partir do qual a
representacdo dos estimulos nos pesos sinapticos para a camada competitiva
praticamente ndo sofre alteragbes. Dependendo da finalidade do mapa, outras
condicdes de paragem podem ser adoptadas, como a reducdo do raio da vizinhanca
abaixo de um certo valor, ou o atingir de um determinado nimero de iteracOes.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo tem como temas os dados e a forma de apresentacdo dos resultados. A
primeira seccao descreve o contelido e formato dos ficheiros utilizados como fonte de
informacéo, a codificacdo e normalizacéo adoptadas para os estimulos, e a codificacdo
das respostas pretendidas. A segunda seccdo introduz a matriz de erro e varias
medidas de exactidado e erro utilizadas na descri¢céo dos resultados apresentados no
capitulo seguinte.

4.1 Origem e transformacao dos dados

4.1.1 Base de dados HSSP

Todos os dados utilizados neste trabalho foram retirados da base de dados publica®
HSSP (Homology-derived Secondary Structure of Proteins) [Sander e Schneider 91].
Actualizada frequentemente, no dia 28 de Julho de 1999 continha 9384 ficheiros
referentes a proteinas cuja estrutura se encontra disponivel na base de dados PDB, e
para as quais a estrutura secundaria foi determinada usando o programa’ DSSP
(Database of Secondary Structure in Proteins) [Kabsch e Sander 83]. Os nomes dos
ficheiros HSSP sdo idénticos aos dos ficheiros PDB, e 0 seu formato encontra-se
exemplificado nafigura 4.1, abreviado por motivos estéticos.

O cabecaho do ficheiro inclui informagdes sobre a origem e autores da determinacéo
da estrutura da proteina, sobre o comprimento da sequéncia, nimero de cadeias da
proteina e nimero de sequéncias usadas no alinhamento, e alguns parametros e
notacdes utilizados, tanto na determinagéo da estrutura como do alinhamento.

De toda a informagdo contida nos ficheiros HSSP, a mais importante para este
trabalho consiste na sequéncia, estrutura secundaria e alinhamento, contidas na seccéo
“##  ALlawenTs”. Os identificadores dos residuos da sequéncia encontram-se
localizados na coluna 15, precedidos pelo identificador da cadeia a que pertencem, na
coluna 13. Quando existem duvidas quanto a verdadeira identidade de alguns residuos
da sequéncia, utiliza-se simbolos diferentes dagqueles introduzidos na tabela 2.2
(pagina 5). O simbolo “1” indica uma descontinuidade na sequéncia, geralmente a
passagem de uma cadeia para outra. No entanto, este simbolo pode também indicar
uma descontinuidade dentro da mesma cadeia, provocada por um erro ou uma lacuna
nas coordenadas atébmicas do ficheiro PDB correspondente.

8 Acessivel a partir do endereco http://www.sander.ebi.ac.uk/hssp.
o Acessivel a partir do endereco http://www.sander.ebi.ac.uk/dssp.
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HSSP HOMOLOGY DERI VED SECONDARY STRUCTURE OF PROTEINS , VERSION 1.0 1991
PDBI D 2fiv
DATE file generated on 14- Aug-98

SEQBASE RELEASE 36.0 OF EMBL/ SW SS- PROT WTH 74019 SEQUENCES

.SiE.QLENGTH 118

NCHAI N 4 chain(s) in 2fiv data set
KCHAI N 2 chain(s) used here ; chain(s) : Al
NALI GN 16
## ALl GNMVENTS 1- 16
SeqNo PDBNo AA STRUCTURE BP1 BP2 ACC NOCC VAR
e A D~ S S S L - T ¢ R
1 4 AV 0 0 117 7 4 WI VW
2 5AG + 0 0 75 7 0 GG [cee
3 6 AT - 0 0 32 7 46 TTT VW
4 7AT E -A 226 0A 79 10 29 TIT E TTTE E
5 8 AT E -A 225 0A 25 10 53 TTT Y YYYL L
96 99 AQ S S 0o o 27 4 0 Q...
97 100 AP - 0 0 18 11 39 PPPEEEEECE. .. ...
98 101 AL E -fH 25 34B 0 17 17 LLLVWWIVIITTITT
99 102 AL E f 26 oB 0 17 12 LLLLLLLLILLLLITI
100 103 A G >> 0 O 0 17 0 GCEEEEEEEEEEEEEEG
113 116 A M 0 0 17 17 7  MVWWMWLM.LLMFM
114 [ 0 0 0 0 0
115 202 1 X 0 0 51 0 0
116 2031 V E -KO 30 238C O 1 0
117 2041 X E - O 0237C O 0 0
## SEQUENCE PROFI LE AND ENTROPY
SeqNo PDBNo \% L | M F A P D NOCC NDEL NI NS \EI GHT
1 4 A 86 0 14 0 O 0O 0 ©O 7 0 0 1.46
2 5A 0 0 O 0 O 0O 0 O 7 0 0 1.54
3 6 A 43 0 0 0 O 0 0 O 7 0 0 0. 66
4 7A 0 O O 0 O 30 0 O 10 0 0 1.44
5 8A 0 20 0 0 O 0O 0 ©O 10 0 0 0. 67
9% 99A 0 O 0 0 © 0 0 O 4 13 0 0. 67
97 100A O O 0 O O 5 0 9 11 6 0 0.71
98 101 A 35 24 41 0 O 0O 0 ©O 17 0 0 1.11
99 102 A 0 76 24 0 O 0O 0 O 17 0 0 1.36
100 103A 0 O O 0 O 0O 0 O 17 0 0 1.57
113 116 A 0 24 0 71 6 0 0 0 17 0 0 1.41
114 0O 0O O o0 O 0 0 O 0 0 0 1.00
115 202 | 0O 0O O o0 O 0 0 O 0 0 0 1.00
116 2031 100 O O O O 0 0 O 1 0 0 1.00
117 204 | 0O 0O O o0 O 0O 0 ©O 0 0 0 1.00

Figura 4.1 — Formato de um ficheiro HSSP.

A coluna 18 identifica a estrutura secundaria da proteina, determinada pelo DSSP.
Sdo utilizados sete simbolos para identificar motivos estruturais diferentes, segundo a
tabela4.1. A folhab isolada € umafolhab com comprimento unitario, ndo sendo por
isso frequentemente considerada uma folha b normal; a curva com ligacdo de
hidrogénio consiste geralmente numa fraccdo de hélice 3,0 ou hélice p demasiado
pequena para ser considerada uma hélice verdadeira; a auséncia de simbolo indica que
0 residuo ndo se encontra em nenhum motivo estrutural reconhecivel, nem localizado
numa zona de curvatura suficiente para ser considerada curva. Em caso de
sobreposicdo de motivos, a prioridade de atribuicdo € a ordem de apresentacdo na
tabela.
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Tabela 4.1 — I dentificadores de motivos de estrutura secundaria.

| Identificador | Motivo estrutural

H | hélice a

| folha b isolada

| folha b

| hélice 310

| hélice p

| curva com ligagdo de hidrogénio
| curva

0nH—|o|m w

Depois de alguma informagdo adicional sobre a estrutura e o alinhamento mdltiplo,
s80 apresentadas as sequéncias que participam neste Ultimo, a partir da coluna 52. Os
pontos indicam delecBes, e os pares de simbolos em letra minGscula indicam
insercdes que ocorreram entre 0s dois residuos.

A SecGao “## SEQUENCE PROFILE AND ENTROPY” CONSiste numa matriz calculada com base
no alinhamento, agui denominada matriz de perfil, em que cada linha indica as
percentagens de cada residuo na respectiva posicéo da sequéncia. Devido a possivel
existéncia de residuos néo identificados, os elementos de algumas linhas podem ser
todos nulos. Esta seccdo contém ainda outras informagdes, como o0 numero de
insercoes e delecOes ocorridas em cada posi¢cao da sequéncia.

4.1.2 Estimulos

4.1.2.1 Codificagcéao

Tal como no programa PHD, neste trabalho os estimul os utilizados no treino das redes
neuronais que efectuam a previsdo da estrutura secundaria, baseiam-se na informacéo
contida nas matrizes de perfil dos ficheiros HSSP (ver seccéo 4.1.1).

Para utilizar informac&o sobre as interaccfes entre os residuos, utiliza-se uma janela
de estimulo de dimensdo impar n que percorre a matriz de perfil, transformando cada
segmento de n residuos consecutivos num vector de estimulo de dimensdo n” 20 que
contém as respectivas n linhas da matriz, dispostas lado a lado. A figura 4.2 ilustra
este processo com uma janela de estimulo de dimensdo 3, para maior clareza. Porque
cada estimulo se refere apenas ao residuo central, os estimul os referentes aos residuos
nas extremidades da sequéncia apresentam partes totalmente nulas, correspondentes
as zonas da janela fora da sequéncia. No programa PHD, os estimulos tém dimensao
n" 21, correspondendo a posicao adicional precisamente a zonas fora da sequéncia.

Embora os estimul os resultantes desta codificacdo sejam bastante esparsos, verificou-
se que a tentativa de eliminar este problema, utilizando codificagbes que produzem
estimulos mais compactos, introduz correlacdes falsas entre os estimulos, 0 que
inviabiliza a sua correcta aprendizagem pelas redes neuronais.
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Matriz de perfil:

## SEQUENCE PROFI LE AND ENTROPY

3 % V L I M F W Y G A P S T C H R K Q E N D
® £ 86 0 14 0 0O 0O 0O 0O 0O 0O 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 o©
[ 0 0 0 0 0O 0 0100 0O 0 0O O O O O O 0O 0 0 O
8®~- 43 0 0 0 0 0O 0 0O O 0O 05 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0O 0O 0O OO 0O 07 0 0 0O O 023 0 o0
020 0 0 0O O 40 0O O O O 40 0O O O O O O O0 ©
(codificacao)
Estimulos (comprimento 3" 20):
[ 0..0 | 86 0 14 0..0]0..0 100 0.0 ]
[ 86 0 14 0..0 | 0..0 100 0..0| 43 0..0 57 0..0 ]
[ 0.0 100 0..0 | 43 0..0 57 0.0[/0.0 70 0.0 30 0.0 ]
[ 43 0..0 57 0.0/0.0 70 0.0 30 0.0/ 0O 20 0.0 40 0.0 40 0..0 ]
[ 0.0 70 0.0 30 0.0| O 200.0 40 0..0 40 0.0 ]

— zona da janela fora da sequéncia

Figura 4.2 — Codificagdo dos estimul os.

4.1.2.2 Normalizagéao

Normalizar os estimulos antes de os apresentar a um perceptrdo multicamada pode
facilitar a sua aprendizagem. No entanto, a normalizagdo comum apenas garante a
mesma magnitude (unitéria) a todos os vectores, ignorando o facto de cada um ser
constituido por elementos independentes — os residuos que constituem o segmento.

Um estimulo, tal como descrito na sec¢cdo anterior, pode ser encarado, ndo como um
vector de n” 20 elementos, mas como n vectores de 20 elementos cada. Assim, neste
trabalho, os estimulos sofrem uma normalizacdo em duas fases, ilustrada na figura
4.3. A primeira fase consiste na normalizacdo de cada um dos vectores mais
pegquenos, 0 que garante a mesma magnitude a todos eles. A segunda fase consiste na
normalizacdo do vector maior resultante da primeirafase, o que |he garante magnitude
unitaria. Os vectores mais peguenos ficam com magnitude 1/n, excepto agqueles cuja
codificacdo inclui zonas da janela fora da sequéncia, caso em que ficam com
magnitude 1/(n - m), sendo m a dimensdo da zona da janela fora da sequéncia
(m £ n/2 - 1). Nafigura4.2, m = 1.

4.1.3 Respostas

Um procedimento bastante comum na previsao da estrutura secundéria de proteinas
consiste em considerar apenas trés classificacfes possiveis para 0s motivos estruturais
em que se encontram os residuos: hélice, folha e outros. Assim, os trés tipos de hélice
sdo identificados pelo nome hélice, a folha b denomina-se simplesmente folha, e os
restantes motivos recebem a designacdo de outros. O conjunto de sete simbolos
utilizados na base de dados HSSP e apresentados na sec¢éo anterior reduz-se adois, H

DI / FCUL 34



MATERIAIS E METODOS ORIGEM E TRANSFORMAGAO DOS DADOS

(hélice) e E (folha), e a auséncia de simbolo identifica os restantes. Alguns autores
classificam a folha b isolada como folha [Rost e Sander 93], enquanto outros
preferem atribuir-lhe a classe outros [Riis e Krogh 96]. Neste trabalho optou-se pela
segunda alternativa.

Estimulos:
[ 0..0 | 86 0 14 0..0]0..0 100 0..0
[ 86 0 14 0..0 | 0.0 100 0..0] 43 0..0 57 0..0
[ 0.0 100 0.0 | 43 0..0 57 0.0/0.0 70 0.0 30 0.0
[ 43 0..0 57 0.0/0.0 70 0.0 30 0.0|] 0O 20 0.0 40 0.0 40 0..0
[ 0.0 70 0.0 30 0.0 O 200..0400..040 0..0|

(normalizacao) (normalizacao) (normalizacao)
[ 0..0 | .99 0 16 0..0]0..0 1 0..0
[ .99 0 16 0.0 | 0..0 1 0.0 .60 0..0 80 0.0
[ 0.0 1 0..0 | .60 0..0 .80 0.0/0.0 92 0.0 39 0.0
[ .60 0..0 .80 0.0/0.0 9 0.0 .39 0.0/ 0O .330.0 .67 0..0.67 0..0
[ 0.0 92 0.0 39 0.0| 0O .330..0.670..0.67 0..0]

(normalizacéo)

Estimulos normalizados:
[ 0..0 | .70 0 A1 0.0 0..0 71 0..0
[ .57 0 .09 0..0 | 0..0 .58 0.0 .35 0..0 46 0..0
[ 0.0 58 0.0 .35 0..0 46 0.0[0.0 53 0.0 .23 0.0
[ .35 0..0 46 0.0/0.0 53 0.0 .22 0.0/ 0 .19 0..0.39 0..0 .39 0..0
[ 0.O ? 0.0 ? 0.0|] 0 2 0.0 ? 0.0 ? 0.0]

Figura 4.3 — Normalizagdo em duas fases.

As respostas pretendidas para a rede neuronal de aprendizagem supervisionada
obedecem a uma codificagdo binaria. Cada efector representa um dos trés motivos
estruturais, e a sua resposta deve ser unitéria quando o residuo a classificar pertence
a0 motivo representado, e nula caso contrério. A resposta da rede consiste pois num
vector de trés elementos, sendo a classificacdo atribuida aquela representada pelo
efector que devolveu o elemento de valor mais elevado.
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4.2 Apresentacédo dos resultados

Os resultados das previsdes da estrutura secundéria podem ser apresentados sob uma
grande variedade de formas. Neste trabalho utiliza-se algumas das mais comuns.

4.2.1 Matrizde erro

Uma matriz de erro, também denominada matriz de confusdo ou tabela de
contingéncia [Jensen 96]'°, consiste numa matriz quadrada de nimeros que indicam a
quantidade de exemplos (neste caso, estimulos) classificados como pertencendo a
determinada classe, relativamente a sua classe verdadeira. Embora ndo exista
consenso sobre se as linhas se devem referir a classe verdadeira e as colunas a
classificagdo, ou vice-versa, neste trabalho optou-se pela primeira aternativa.

Formalizando, uma matriz de erro, C, € uma matriz de dimensdo k” k, sendo k o
nuimero de classes consideradas e cfi, j | 0 nimero de exemplos pertencentes a classe
i e classificados como pertencendo a classej (figura4.4).

CLASSIFICACAO

1 . j . k Total

1 cft, 1] | ... |cli]l | ... |cltk] | t[]

%é | c[.i.,.l] c.[i.,.j] cti.,.k] ';ti.]

: k c[.k.,ll] L c[k .j] L c[.k., .k] t.[.k.]
Total n{l] - n{J ] - n{k] n

Figura 4.4 —Matriz de erro.

O nimero total de exemplos pertencentes a classei , t |i |, € dado pelasoma
: s .
thil=aclh. il
j=1
O nuimero de exemplos classificados como j , nij |, consiste na soma

o] = & i il

Logo, o numero total de exemplos, n, € dado por

5ok
n=aaclhil

i=1j=1

10 . - - e . ) .
A matriz de erro utiliza-se principalmente em problemas de classificacdo de imagens obtidas por deteccao
remota.
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4.2.2 Medidas de exactiddo e de erro

A informacdo fornecida pela matriz € utilizada na computacdo de uma série de
medidas de exactiddo e de erro [Jensen 96]. A mais simples de todas denomina-se
exactidao global (muitas vezes representada por Qs em problemas relacionados com
previsdo de estrutura secundaria em trés classes), e mede a proporcdo de exemplos
correctamente classificados em toda a amostra. Calcula-se dividindo o nimero total
de exempl os correctamente classificados (a soma dos elementos principais da matriz)
pela dimensdo da amostra.

Exactiddo global =

S|k

5
acl il

As exactiddes dentro de cada classe considerada podem ser calculadas de duas formas
distintas. Tradicionalmente, a exactiddo na classei calcula-se dividindo o nimero de
exemplos correctamente classificados como i pelo nimero total de exemplos
realmente pertencentes a classe i . Esta medida de exactiddo € frequentemente
designada por exactiddo do produtor, porque quem produz a classificagcdo deve
preocupar-se em atribuir aos exemplos a sua classe verdadeira.

cli,i] (v

ti]
Deste modo, a exactidao do produtor indica a proporcéo de exemplos correctamente

classificados na sua classe verdadeira. Esta medida encontra-se directamente
relacionada com a medida oposta, denominada erro de omissao.

thi]-cli.i] .
T (

O erro de omissdo indica a proporcdo de exemplos de uma dada classe,
incorrectamente classificados noutra classe, i.e., a propor¢cédo de exemplos que a
classificagdo omitiu da sua verdadeira classe. Note-se que a soma da exactidéo do
produtor com o erro de omisséo iguala a unidade.

Exactid&o do produtor = 1£i £ k)

Erro de omisséo = 1£i £ k)

A segunda forma de calcular as exactiddes por classe produz uma medida designada
por exactiddo do utilizador. Calcula-se dividindo o numero de exemplos
correctamente classificados numa dada classe pelo nimero tota de exemplos
classificados — correctamente ou ndo — nessa classe.

_cli,i] .

Exactidao do utilizador = rr{ ]
I

Esta medida indica a proporcéo de exemplos que realmente pertencem a classe que
lhes foi atribuida. O seu nome deriva do facto de o utilizador da classificacdo se
preocupar em que a classe atribuida a cada exemplo sgja de facto a sua classe
verdadeira. As exactiddes do produtor e utilizador podem revelar-se extremamente
diferentes, pelo que é sempre aconselhavel calcular as duas medidas. Analogamente
a0 caso anterior, a exactiddo do utilizador e 0 erro de comisséo séo complemento uma
da outra.

1£i £ k)

_ i) -cfii] .
ol

Erro de comissdo = 1£i £ k)

DI / FCUL 37



MATERIAIS E METODOS APRESENTAGCAQ DOS RESULTADOS

O erro de comissdo indica a propor¢éo de exemplos incorrectamente classificados
numa classe diferente da sua classe verdadeira.

4.2.3 Medidas utilizadas

A matriz de erro raramente é apresentada, pois as medidas de exactiddo e de erro dela
derivadas geramente fornecem toda a informag&o considerada importante sobre a
gualidade das previsdes. Em contrapartida, os erros de omisséo e de comissdo
aparecem quase sempre, 0 que dispensa a apresentacéo das exactiddes do produtor e
do consumidor.

Quanto a exactidao global, esta raramente surge na forma como foi descrita. Regra
geral, uma previsdo inclui vérias proteinas; a exactidao global, que considera todos os
residuos conjuntamente, independentemente da proteina ou cadeia a que pertencem,
ndo fornece qualquer pista quanto a exactidéo obtida em cada uma. Assim, a medida
de exactidao mais frequentemente apresentada consiste na média e desvio padréo dos
valores de exactiddo medidos em cada cadeia polipeptidica. Esta informacéo € muitas
vezes acompanhada pelo respectivo histograma. As medidas de exactiddo e de erro
S80 expressas em valores percentuais.

Porque a capacidade de generalizagdo de um perceptréo treinado é geralmente menor
do que a capacidade de gustamento aos dados de treino, optou-se por ndo apresentar
os resultados medidos no conjunto de treino, salvo quando a comparacdo entre
ajustamento e generalizacdo € importante. Embora os dados disponiveis tenham sido
divididos em conjuntos de treino, teste e validacdo sempre que possivel, os resultados
obtidos nos conjuntos de teste e validac&o revelaram-se sempre tdo semelhantes, que
Se optou por apresenté-|os em conjunto, excepto NOS casos em que Nao existe conjunto
de validac&o. Todos os val ores apresentados sdo arredondados as unidades.
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Este capitulo descreve o longo processo de estudo e desenvolvimento de um sistema
de previsdo da estrutura secundéria de proteinas. Embora tenha sido baseado no
programa PHD, ao longo do seu desenvolvimento foram testadas varias ideias
diferentes, amaioria das quais infelizmente mal sucedidas. As secgbes que se seguem
descrevem apenas as etapas consideradas mais importantes em todo este processo. O
nimero de redes a utilizar na previsdo, a dimensdo da janela de estimulo e a aplicacéo
de um filtro aos resultados obtidos sd0 os trés temas iniciais. Segue-se uma extensa
seccao dedicada a separacdo estrutural das proteinas como meio de tentar melhorar a
qualidade das previsdes, que inclui os resultados da experimentacéo de diferentes
métodos. O capitulo termina com a descricdo do indice de fiabilidade aqui
desenvolvido e sua comparacdo com o indice utilizado no programa PHD.

Alguns par@metros mantiveram-se constantes ao longo das varias etapas. Todas as
aprendizagens supervisionadas foram realizadas com perceptroes de duas camadas
com conexdo sinaptica total, salvo indicacdo em contrario. A sua arquitectura é
especificada para cada caso, assm como o nimero de épocas de aprendizagem. A
inicializagéo dos pesos foi sempre efectuada segundo o processo de Nguyen-Widrow
e a funcéo de activacdo usada a logistica, com b = 1. A apresentacdo dos estimulos
foi sempre aeatéria com reposicdo e efectuada de forma a garantir um treino
equilibrado, em que a escolha dos estimulos garante que todas as classes tém igual
probabilidade de serem escolhidas, independentemente do nimero de exemplos que
contém. O coeficiente de aprendizagem utilizado foi constante e igual a 0.1, e a
condicéo de paragem adoptada foi sempre o procedimento de Hecht-Nielsen.

N&o foram efectuados muitos testes com o objectivo de determinar qual o nimero
Optimo de neurdnios internos do perceptrdo multicamada. O principal motivo foi o
facto dos recursos computacionais disponiveis para a realizacdo deste trabalho se
terem revelado claramente insuficientes para um volume de dados t&o grande. Para
aém disso, este e outros factores relativos a arquitectura neuronal adoptada, assim
como a diversas opcdes de aprendizagem, parecem ndo afectar grandemente a
capacidade de aprendizagem do perceptréo [Rost e Sander 93].

5.1 Numero de redes

5.1.1 Introducao

Alguns autores defendem que a utilizagdo de tantas redes neuronais quantos 0s
motivos estruturais a discriminar, cada uma treinada para reconhecer um Unico
motivo, melhora os resultados da previsdo da estrutura secundaria [Riis e Krogh 96].
No entanto, a maioria dos autores utilizam apenas uma Unica rede, treinada para
reconhecer todos 0s motivos estruturais, 0 que mantém o processo de classificacdo
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relativamente simples. Na tentativa de esclarecer qual a melhor opcéo, procedeu-se a
realizacdo de duas previsdes do mesmo conjunto de dados, adoptando-se métodos
diferentes em cada uma.

5.1.2 Listade cadeias PDB_SELECT

Muitos resultados publicados sobre previsdo de estrutura secundaria de proteinas
apresentam valores de exactidao bastante superiores aos obtidos pelo programa PHD,
apesar deste ser considerado o melhor programa de previsdo de estrutura secundaria
conhecido até ao momento. A contradicéo deriva do facto de muitos autores testarem
0s seus métodos em proteinas homélogas as utilizadas no desenvolvimento dos
mesmos, 0 que devolve resultados enganadores quanto a real capacidade de
generalizag&o do sistema.

Muitas das cadeias utilizadas no treino e teste do programa PHD, um conjunto de 156,
nao se encontram disponiveis na base de dados HSSP. Por este motivo, e pelo facto
do nimero de estruturas conhecidas estar a aumentar rapidamente, neste trabalho
recorreu-se a um conjunto de dados diferente. Publicamente disponivel™ e actuaizada
algumas vezes por ano, a lista PDB_SELECT [Hobohm et al. 92, Hobohm e Sander
94] consiste numa seleccdo representativa de cadeias, contendo cinco ou seis vezes
menos sequéncias do que a base de dados PDB. O agoritmo que efectua a seleccdo
garante que todas as sequéncias da lista apresentam menos de 25% de identidade entre
s (embora outras listas sob 0 mesmo nome sgjam mais permissivas), esperando-se
assm reduzir a homologia a um nivel negligencidvel. As sequéncias desta lista
consistem em identificadores formados por duas partes. quatro caracteres que
identificam o ficheiro (PDB, HSSP ou outro) que contém a proteina, e um carécter
gue identifica a cadeia pretendida.

Neste trabalho foi utilizadaalistaPDB_SELECT de Agosto de 1998. Das 947 cadeias
nela indicadas, muitas ndo foram encontradas na base de dados HSSP, n&o continham
informacdo compl eta sobre a estrutura secundaria, ou apresentavam descontinuidades,
restando 727 cadeias, aqui designadas por conjunto PDB_SELECT. Estas foram
divididas em conjuntos de treino, teste e validacdo (ver seccéo 3.2.2.2.5), contendo o
conjunto de validagcdo 10% das cadeias, o0 de teste 20% das restantes 90%, e o de
treino todas as restantes.

5.1.3 Umarede versus trés redes

O conjunto PDB_SELECT representa um volume de dados demasiado grande para
permitir a realizac8o de diversos testes em tempo Util. Tendo em conta a relacdo que
existe entre o nimero de alinhamentos (leia-se 0 nimero de sequéncias utilizadas no
alinhamento multiplo) e a qualidade da previsdo [Rost e Sander 93], o conjunto foi
reduzido de forma a aproveitar somente as cadeias com 20 ou mais alinhamentos (pois
€ mais facil escolher entre duas previsdes boas do que entre duas previsdes mas), que
representam pouco mais de 30% do conjunto inteiro. Note-se que, deste modo, 0s
resultados apresentados sdo melhores do que seria de esperar para um conjunto de
dados normal, onde a maioria das cadeias tem um ndmero de ainhamentos mais
reduzido. Foi utilizada uma janela de estimulo de dimensdo 7, 0 que representa mais

1 Acessivel a partir do enderego http://swift.embl-heidelberg.de/pdbsel.
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uma limitagdo ao volume de dados, assim como a dimensdo das redes necessarias ao
Seu processamento.

Para realizar a primeira previsdo, um perceptrdo multicamada (ver seccéo 3.2)
constituido por 140 sensores, 35 neurdnios internos e 3 efectores foi treinado para
discriminar entre hélices, folhas e outros, durante 80 épocas. A figura 5.1 apresenta as
medidas de exactiddo e erro da previsdo realizada por esta rede, assm como um
histograma das exactiddes obtidas nas vérias cadeias. Recorda-se que estes valores
referem-se aos conjuntos de teste e validacéo.

. Histograma:
Exactidao (%):
Média 69 | -
Desvio padréo 9 | ©
| e 20 A 3
<€ 15 -
o
AT ' © 10 .
Erros (%): | hélice | folha | outros | ¢
Omissao 23 | 32 | 36 . _
Comisséo 28 | 46 | 22 | 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Exactidao (%)

Figura 5.1 — Resultados: uma rede para trés motivos estruturais, com janela de dimensao 7.

O maior erro gue se pode observar nos resultados € o erro de comisséo da classe folha.
Uma das cadeias, a proteina 1cfh, foi extremamente mal classificada, com apenas
30% de exactiddo. A observacdo desta cadeia revela que contém um numero de
residuos extremamente baixo (47) e a sua estrutura secundaria é constituida por
apenas uma peguena hélice.

Para a segunda previsdo, trés perceptrdes constituidos pelo mesmo numero de
sensores e de neuronios internos e somente um efector, foram treinados
independentemente para reconhecer cada um dos motivos estruturais, durante 85
(hélice), 73 (folha) e 92 (outros) épocas. As respostas dos efectores destas trés redes
foram combinadas como se fossem na realidade as respostas dos trés efectores de uma
anica rede, e interpretadas exactamente da mesma forma. A figura 5.2 apresenta os
resultados da previsdo por elas realizada.

Nesta previsao, o erro de comissdo da classe folha baixou ligeiramente, assim como o
erro de omissdo da classe outros. A proteina 1cfh foi classificada com 38% de
exactidéo.

5.1.4 Concluséao

A previsdo realizada pelas trés redes treinadas em motivos estruturais diferentes
aparenta ser ligeiramente melhor do que a realizada pela rede Unica. O motivo pode
dever-se ao facto das aprendizagens dos diferentes motivos estruturais necessitarem
de um numero diferente de épocas até atingirem a condicdo de paragem, ou ao facto
das redes treinadas apenas num motivo estrutural disporem de um nimero de
neurénios internos mais elevado em relacdo ao nimero de classes a discriminar. No
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entanto, a ligeira melhoria conseguida pelas trés redes pode ter sido casual, e
dificilmente compensa o aumento de complexidade relativamente a uma Unica rede.

. Histograma:
Exactidao (%):
Média 70 | zz
Desvio padréo 9 |

Frequéncia
[
(6]

Erros (%): | hélice | folha | outros ! 1:_
Omisséo 24 | 34 | 31 | 0 _
Comissao 27 | 42 | 23 | 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Exactidao (%)

Figura 5.2 — Resultados: uma rede para cada motivo estrutural, com janela de dimenséo 7.

5.2 Dimenséo da janela de estimulo

5.2.1 Introducao

Os primeiros autores a publicar resultados sobre previsdo de estrutura secundaria de
proteinas efectuada com redes neuronais [Qian e Sejnowski 88] utilizaram uma janela
de estimulo de dimensdo 13, concluindo ser esta a dimensdo mais adequada. N&o
obstante, outros autores utilizaram janelas de dimensdo superior, como 17 [Holley e
Karplus 89], ou mesmo 51 [Bohr et al. 88].

Embora os recursos computacionais disponiveis para este trabalho obriguem a utilizar
apenas janelas de estimulo de dimensdes comedidas, urge verificar, no minimo, se a
alteracdo de 7 para 13 provoca diferencas significativas na qualidade da previsao.

5.2.2 Dimensao 7 versus dimensao 13

Utilizando os mesmos conjuntos de dados da seccéo anterior, convertidos em
estimulos por uma janela de dimensdo 13, foram efectuadas duas previsdes, a
semelhanca da seccéo anterior: a primeira utilizando somente uma rede, e a segunda
utilizando uma rede por cada um dos trés motivos estruturais a discriminar. As redes
utilizadas diferem das anteriores apenas no nimero de sensores, gue aumenta para
260. A rede de trés efectores foi treinada durante 67 épocas, e as trés redes de efector
anico foram treinadas em 61 (hélice), 70 (folha) e 102 (outros) épocas. As figuras 5.3
e 5.4 apresentam os resultados das previsdes redlizadas pela rede Unica e pelas trés
redes, respectivamente.

Em ambos os casos, ndo so a exactiddo média subiu aguns pontos percentuais, como
praticamente todas as percentagens de erro baixaram consideravelmente, muitas
apresentando diferencas de cinco ou mais pontos percentuais. A proteina 1cfh tornou-
se menos problemética, tendo sido classificada com 45% e 49% de exactidao,
respectivamente pela rede Unica e pelas trés redes.
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Figura 5.3 — Resultados: uma rede para trés motivos estruturais, com janela de dimens&o 13.

. Histograma:
Exactidao (%):
Média 73| - —

Desvio padréo 8 | ©
o 20 A -
< 15 4 -
o

AT ' 9 10 L

Erros (%): | hélice | folha | outros | o

Omiss&o 24 | 32 | 26 | . _

Comisséo 20 | 39 | 25 | 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Exactidao (%)

Figura 5.4 — Resultados: uma rede para cada motivo estrutural, com janela de dimensdo 13.

5.2.3 Conclusao

A utilizagdo de janelas de estimulo de dimensdo 13 permite obter previsdes
consideravelmente melhores do que as conseguidas com janelas de dimensdo 7,
confirmando a importancia que as interaccdes ndo locais entre os residuos tém na
determinacdo da estrutura secundaria da proteina. O treino de redes neuronais
utilizando janelas de dimensdo superior a 13 condtitui uma operacdo
computacionalmente cara, motivo provavel pelo qual esta opcdo parece ndo ter sido
estudada. Mais uma vez se verificou uma ligeira vantagem na utilizagdo de uma rede
por cada motivo estrutural, levando a crer que as melhorias introduzidas por esta
opcao nos resultados da seccéo anterior ndo foram casuais.
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5.3 Filtro

5.3.1 Introducao

O segundo nivel computacional do programa PHD (ver seccdo 2.5.2.3) é composto
por redes neuronais que actuam como filtros, recebendo informagdo proveniente das
redes do nivel anterior, adicionando-lhe alguma informacdo de caracter global, e
devolvendo uma classificacdo melhorada dos residuos da proteina. O quarto nivel
computacional também consiste num filtro, prenunciando que este tipo de
processamento introduz de facto melhorias na qualidade das previsbes. Para tentar
confirmar estas suspeitas, aplicou-se um filtro as classificacGes obtidas nas seccdes
anteriores, inspirado no segundo nivel computacional do PHD, embora bastante mais
simples, por ndo utilizar mais nenhuma informacdo para aém das respostas dos
efectores da primeirarede. A utilizacdo de um filtro com janela de dimens&o superior
a 13 pode resolver alguns problemas provocados pelo desprezar de informagéo
relativa a interaccdes entre residuos mais distantes na sequéncia. Talvez consiga
mesmo resolver muitos erros resultantes da utilizacdo de janelas de estimulo de
dimens&o mais reduzida.

5.3.2 Filtragem de resultados anteriores

O filtro foi aplicado as classificacOes produzidas pelas redes Unicas descritas nas duas
seccOes 5.1 e 5.2. As respostas dos trés efectores, para 17 residuos consecutivos na
sequéncia, foram dispostas em vectores de 51 elementos cada, sem qualquer
normalizacdo, e estes apresentados a perceptroes multicamada com 51 sensores, 17
neurénios internos, e 3 efectores. O primeiro filtro, aplicado a classificagdo obtida
com a janela de estimulo de dimensdo 7, foi treinado durante 37 épocas, produzindo
os resultados apresentados na figura 5.5. O segundo filtro, aplicado a classificagdo
obtida com a janela de dimenséo 13, foi treinado durante 65 épocas, produzindo os
resultados apresentados na figura 5.6.

. Histograma:
Exactidao (%):
Média 74| - —
Desvio padréo 9 |
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o
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Erros (%): | hélice | folha | outros |

Omiss&o 21 | 81 | 26 | z _ j _L

Comiss&o 20 | 3 | 24 | 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 5.5 — Resultados: filtro aplicado a classificacdo produzida com janela de dimensdo 7.

Em relacdo aos resultados apresentados nas secgdes 5.1 e 5.2, as melhorias sdo 6bvias.
Tanto num caso como noutro, a exactiddo média subiu alguns pontos percentuais e 0s
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erros de omissdo e comissdo decresceram consideravelmente, especialmente no
primeiro caso, onde as diferencas chegam a exceder dez pontos percentuais.

A proteina 1cfh continua a ser mal classificada, com exactidfes de 34% e 49% no
primeiro e no segundo caso, respectivamente. Curiosamente, a proteina 1ppt, que
contém um nuimero ainda mais pegueno de residuos (37), e cuja estrutura secundéria é
congtituida por uma longa hélice, foi classificada com exactidfes de 97% e 100%,
respectivamente. Excluindo algumas diferencas mais notdrias, as duas previsoes
apresentadas nesta sec¢do revelam-se espantosamente semel hantes.

. Histograma:
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Figura 5.6 — Resultados: filtro aplicado a classificacdo produzida com janela de dimensdo 13.

5.3.3 Concluséao

A aplicacdo de filtros as classificacdes produzidas pelas redes iniciais melhora
francamente a qualidade das previsdes. A previsdo que havia sido efectuada com
janela de dimensdo 7 beneficia de tais melhoramentos que as diferencas de qualidade
em relacdo a previsdo efectuada com janela de dimensdo 13 se esbatem quase
totalmente. Confirma-se pois que os erros resultantes da utilizagdo de uma janela de
dimensdo reduzida podem ser resolvidos desta forma, e levanta-se a divida sobre a
necessidade de usar janelas de dimensao superior.

5.4 Separac&o em classes estruturais

5.4.1 Introducao

Levitt e Chothia [Levitt e Chothia 76] foram os primeiros autores a readlizar uma
classificag@o de proteinas em classes estruturais. Com base na observagdo visual da
sucessao de motivos estruturais na cadeia polipeptidica, dividiram um conjunto de 37
proteinas globulares em quatro classes estruturais distintas, com designaces
semel hantes, mas defini¢bes ligeiramente diferentes, daguelas adoptadas mais tarde.
Mas o conjunto utilizado era muito reduzido, e a medida que as bases de dados de
estruturas conhecidas foram crescendo, tornou-se evidente que os critérios de
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classificacdo entdo utilizados ndo eram muito eficazes, principamente na
discriminacdo entre as proteinas a/b e a+b.

Vinte anos mais tarde, Michie, Orengo e Thorton [Michie et al. 96] apresentaram um
sistema de classificac8o automética, baseado nas percentagens de hélices a e folhas b,
paralelas e antiparalelas, que constituem a proteina, nos contactos'” observados entre
residuos pertencentes aos diferentes motivos estruturais, e numa medida de
alternancia de motivos ao longo da sequéncia. Ajustado a um conjunto de 197 cadeias
e testado num conjunto independente de 43 cadeias, classificou correctamente cerca
de 90% das cadeias, em ambos 0s conjuntos, deixando as restantes por classificar.
Este sistema considera a existéncia de cinco classes: quatro classes correspondentes as
defini¢des apresentadas na sec¢éo 2.3, mais uma classe, aqui denominada outros, para
as seguéncias que praticamente ndo apresentam motivos de estrutura secundaria
reconhecivels, i.e., hélices ou folhas.

Determinar a classe estrutural de uma proteina, observando a sua conformacdo, ndo é
uma tarefa facil; prevé-la, tendo como Unica informagdo a estrutura priméria, ainda
menos. Muitos autores tém abordado este problema, afirmando que o conhecimento
da classe estrutura de uma proteina pode facilitar grandemente a previsdo da sua
estrutura secundéria, pois permite a utilizacdo de métodos especializados nas
caracteristicas particulares de cada classe [Cohen e Cohen 94]. Outros referem que a
previsdo da classe estrutural com base na estrutura primaria pouco ou hada facilita a
previsdo da estrutura secundéria, apresentando como motivo principal a dificuldade
em discriminar entre as diferentes classes estruturais [Rost e Sander 93].

Partindo do pressuposto de que a divisdo do volume de dados disponivel em
conjuntos mais homogéneos pode facilitar a previsdo da estrutura secundéria,
procedeu-se ao estudo de diferentes formas de realizar e utilizar a separagdo em
classes estruturais.

5.4.2 Vantagens do conhecimento da classe estrutural

Das 240 cadeias utilizadas por Michie, foram dispensadas as que o sistema automético
ndo classificou. Outras ndo foram encontradas na base de dados HSSP, n&o continham
informacdo compl eta sobre a estrutura secundaria, ou apresentavam descontinuidades,
restando 191 cadeias, aqui designadas por conjunto de Michie. A classe outros,
contendo as sequéncias com percentagens muito reduzidas de motivos estruturais
reconhecivels, também foi dispensada por conter apenas sete cadeias. As restantes 184
cadeias, aqui designadas por conjunto de Michie reduzido, foram divididas em dois
conjuntos, de treino e teste, contendo respectivamente 80% e 20% das cadeias
pertencentes a cada classe estrutural. N&o foi utilizado conjunto de validagéo, devido
ao reduzido volume de dados disponivel por cada classe. Utilizou-se uma janela de
estimulo de dimenséo 7.

A tabela 5.1 especifica as percentagens de hélice, folha e outros encontradas em cada
classe estrutural considerada, e no total do conjunto.

12 . . . . A

Considera-se que existe contacto entre dois residuos quando estes se encontram a uma distancia inferior a um
dado limiar, em Angstréms (A), que depende dos motivos estruturais envolvidos: entre hélice e hélice, 8 A; entre
hélice e folha, 10 A; entre folha e folha, 21 A. 1 A = 10" m.
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Tabela 5.1 — Percentagens dos motivos estruturais no conjunto de Michie reduzido.

(%) | hélice | folha | outros
ala 66 | 1 | 33
b/b 7 | 43 | 50
alb 42 | 16 | 42
a+h 27 | 26 | 47
| global | 32 | 24 | 44

Foram efectuadas duas previsdes, utilizando perceptrdes multicamada constituidos por
140 sensores, 35 neurdnios internos e 3 efectores cada. Aos resultados obtidos foram
aplicados filtros consistindo em perceptrées com 51 sensores, 17 neurdnios internos e
3 efectores cada, tal como descrito na secgéo 5.3. A primeira previsdo foi efectuada
por um perceptrdo, treinado durante 90 épocas, e um filtro, treinado durante 55
épocas; a segunda previsdo contou com quatro perceptrées, cada um treinado somente
numa das quatro classes estruturais consideradas, durante 134 (a/a), 129 (b/b), 73
(a/b) e 91 (a+b) épocas, e quatro filtros, treinados durante 23, 20, 31 e 27 épocas,
respectivamente. A tabela 5.2 apresenta os resultados produzidos por ambas, apenas
no conjunto de teste, especificando as exactiddes por classe estrutural e globais. Estes,
ao contrario dos resultados apresentados nas seccfes anteriores, ja constituem uma
estimativa correcta do que se pode esperar obter na previsdo da estrutura secundaria
de proteinas, pois foram obtidos num conjunto com qualquer ndimero de
alinhamentos.

Tabela 5.2 — Resultados: com e sem separagdo em classes estruturais,
no conjunto de Michie reduzido.

Exactiddo (média + desvio padréo): .

(%) ' ala | bb | ab | a+b | global |
sem separacdo | 76:0 | 64x11 | 804 | 69+10 | 70#11 |
com separacdo | 78+8 | 73+7 | 80+9 | 57+13 | 71+12 |

As previsdes das cadelas b/b revelam-se de qualidade bastante superior quando
classificadas pelas redes especializadas nestas classes, e apenas ligeiramente melhores
no caso a/a. As previsdes efectuadas pelo método generalista (sem separacdo em
classes estruturais) produzem melhores resultados na classe a+b. A classe a/b é
muito bem classificada em ambos os casos, preferindo-se no entanto o método mais
generalista, em que os resultados de exactidao apresentam um desvio padréo menor.
Utilizando o método especiaizado nas classes a/a e b/b, e 0 méodo generalista nas
classes a/b e a+b, obtém-se os resultados apresentados na figura 5.7.
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Figura 5.7 — Resultados: separacéo das classes estruturais a/a e b/b, no
conjunto de Michie reduzido.

5.4.3 Atribuicdo de classes nao supervisionada

A separacdo em classes estruturais, descrita na secgao anterior, resulta em conjuntos
cuja homogeneidade se centra nas respostas pretendidas, e ndo necessariamente nos
estimulos. Para obter conjuntos de homogeneidade centrada nos estimulos, a
separacdo deve basear-se na composicao das cadeias polipeptidicas, por exemplo, no
conhecimento das frequéncias dos aminoéacidos que as constituem.

Foram calculadas as frequéncias de aminoacidos das 191 cadeias do conjunto de
Michie. Os vectores de frequéncias foram apresentados a um mapa de Kohonen de
dimensdes 2" 2 que, com uma vizinhanca quadrada de raio 1 e constante de
decaimento 50, coeficiente de aprendizagem 0.5 e decaimento linear de factor 0.001,
produziu um mapeamento em 500 iteracdes.

A tabela 5.3 mostra uma matriz que relaciona as classes estruturais a que realmente
pertencem as cadeias com os aglomerados resultantes do mapeamento dos estimul os.
Embora as duas classificagbes sgjam extremamente diferentes, a distribuicéo revela
que diferentes classes estruturais preferem ou evitam diferentes aglomerados. Foram
utilizados diversos outros parametros topologicos e de aprendizagem, mas o
mapeamento demonstrou ser praticamente insensivel a essas alteracdes.

Tabela 5.3 — Distribuicdo das cadeias no conjunto de Michie.

. ala | bb | ab | a+b | outros
aglomerado 1 7 | 31 | 4 | 8 | 1
aglomerado 2 4 | 122 | o | 9 | 4
aglomerado 3 212 | 18 | 5 | 26 | 1
aglomerado 4 9 | 4 | 10 | 6 | 1

A tabela 5.4 especifica as percentagens de hélice, folha e outros encontradas nos
aglomerados formados pelo mapa de Kohonen, onde se pode identificar claramente a
predominancia de um ou outro motivo, consoante o aglomerado. Isto prova que existe
de facto uma relagdo entre a homogeneidade nos estimulos e as caracteristicas das
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respostas pretendidas, embora ndo relacionadas com a separacdo em classes
estruturais verdadeiras.

Tabela 5.4 — Percentagens dos motivos estruturai s nos aglomerados do mapa de Kohonen.

(%) | hélice | folha | outros
aglomerado 1 19 | 32 | 49
aglomerado 2 18 | 22 | 60
aglomerado 3 34 | 23 | 43
aglomerado 4 50 | 14 | 36

Embora a separacdo efectuada de modo ndo supervisionado ndo apresente muitas
semelhancas com a separacdo em classes estruturais, isso ndo significa que néo
facilite de igual modo a aprendizagem dos perceptroes multicamada. Assim, foram
utilizados quatro perceptrdes com a mesma arquitectura utilizada na seccéo anterior,
cada um especializado num dos aglomerados formados pelo mapa de Kohonen,
treinados durante 94 (1), 13 (2), 90 (3) e 78 (4) épocas, e quatro filtros, também
analogos aos da seccdo anterior, e treinados durante 10, 9, 17 e 15 épocas,
respectivamente. A tabela 5.5 apresenta os resultados obtidos com e sem filtro, apenas
no conjunto de teste, especificando as exactiddes por aglomerado e globais.

Tabela 5.5 — Resultados: com e sem filtro, com separacdo em aglomerados.

Exactiddo (média £ desvio padréo):

(%) | aglomerado1 | aglomerado?2 | aglomerado3 | aglomerado4 | global |
sem filtro 64+6 | 70+9 | 65+7 | 60+7 657 |
com filtro 679 | 62%11 | 709 | 63+9 66+9 |

Curiosamente, no aglomerado 2, cuja rede utilizou um numero de épocas de
aprendizagem anormalmente reduzido, o filtro tem uma accéo preudicial. Este
fendémeno j& havia sido observado, embora ndo de forma tédo dramaética, na previsio da
classe a+b da seccdo anterior, também utilizando redes especializadas (resultados ndo
apresentados). Com ou sem filtro, as previsdes efectuadas usando a atribuicdo de
classes ndo supervisionada sdo de qualidade bastante inferior as da seccéo anterior.

5.4.4 Previsao da classe estrutural

Uma vez que a separacdo em classes estruturais revelou permitir melhores previsoes
gue a separacdo efectuada pelo mapa de Kohonen, procedeu-se ao estudo de formas
de efectuar a separacao estrutural com base na estrutura primaria.

5.4.4.1 Frequéncias de aminoé&cidos

As frequéncias de aminoacidos das 184 cadeias do conjunto de Michie reduzido
foram divididas em dois conjuntos, de treino e de teste, e apresentadas a diversos
perceptrées multicamada, com o objectivo de discriminar as quatro classes estruturais
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ala, b/b, a/b ea+b. Devido a conhecida dificuldade em separar as classesa/b e a+b,
estas foram também utilizadas como um Unico conjunto, denominado ab, na
discriminagdo de somente trés classes estruturais.

A melhor separacdo em trés classes foi obtida por um perceptréo constituido por 20
sensores, 10 neurdnios internos e 3 efectores, com conexdo sinaptica parcial a 75%
entre as diversas camadas (apds a inicializacdo dos pesos, 25% das conexdes sao
removidas). A melhor separagdo em quatro classes foi conseguida por um perceptréo
com 0 mesmo numero de sensores e efectores, e 15 neurdnios internos, também com
conexdo parcid a 75%. Treinados durante 237 e 157 épocas, respectivamente,
produziram os resultados apresentados na figura 5.8. As matrizes e tabelas de erro
referem-se apenas ao conjunto de teste.

Exactidao (%): Exactidao (%):
"Treino | 65 | "Treino | 61 |
| Teste | 57 | | Teste | 62 |
Matriz de erro: Matriz de erro:
(ala | b | ap | "a/a | bib | ab | a+b
ala | 6 | 1 | 3 | ala | 7 | 1 | 1 | 1
bb | 0 | 6 | 7 | bb | 1 | 8 | 1 | 3
ab | 2 | 3 | 9 | ab | 2 | o | 1 [ 1
atb | 1 | 2 | 0 | 7
Erros %): | a/a | bib | ab | Erros %): | ala | bb | ab | a+b |
Omissdo | 40 | 54 | 36 | Omissdo | 30 | 38 | 75 | 30 |
Comissdo | 25 | 40 | 53 | Comissdo | 36 | 27 | 67 | 42 |

Figura 5.8 — Resultados: separacdo do conjunto de Michie reduzido em trése
guatro classes estruturais, com frequéncias de aminoacidos.

Os resultados da separacéo em trés classes ndo apresentam quaisquer surpresas. as
classes a/a e b/b confundem-se bastante com a classe ab, mas muito pouco entre si.
Na separagdo em quatro classes, a maior dificuldade consiste na discriminacéo entre
as classes b/b e a+b. Curiosamente, as classes a/b e a+b praticamente ndo se
confundem. Ambos os resultados so, no entanto, bastante maus.

5.4.4.2 Frequéncias de pares de aminoacidos

Na tentativa de melhorar os resultados da separacdo em classes estruturais, foram
calculadas as frequéncias de pares de aminoacidos do conjunto de Michie reduzido, e
utilizadas de forma anal oga.

A melhor separacdo em trés classes foi obtida por um perceptréo constituido por 400
sensores, 10 neurdnios internos e 3 efectores, com conexdo parcial a 75% entre as
diversas camadas. A melhor separacdo em quatro classes foi conseguida por um
perceptrdo com o mesmo nimero de sensores e efectores, e 15 neurdnios internos,
com conexdo total entre as camadas. Treinados durante 123 e 109 épocas
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respectivamente, produziram os resultados apresentados na figura 5.9, onde as
matrizes e tabelas de erro se referem apenas ao conjunto de teste.

Exactidao (%): Exactidao (%):
"Treino | 96 | "Treino | 93 |
| Teste | 59 | | Teste | 54 |
Matriz de erro: Matriz de erro:
"ala | b | ab | "ala | bib | alb | a+b
ala | 7 | 1 | 2 | ala | 7 | 3 | 0 | 0
b | 2 | 7 | 4 | bb | 1 | 10 | 1 | 1
ab | 2 | 4 | 8 | ab | 1 | 1 | 2 | 0
atb | 1 | 8 | 0 | 1
Erros (%): |a/a | b/b | ab ! Erros (%): | ala | b/b | a/b |a+b !
Omissdo | 30 | 46 | 43 | Omissdo | 30 | 23 | 50 | 90 |
Comissdo | 36 | 42 | 43 | Comissdo | 30 | 55 | 33 | 50 |

Figura 5.9 — Resultados: separacdo do conjunto de Michie reduzido em trése
guatro classes estruturais, com frequéncias de pares de aminoacidos.

Apesar de ambos os resultados de treino serem extremamente bons, a generalizagcdo
apresenta 0s mesmos problemas presentes na classificacdo obtida usando as
frequéncias de aminoéacidos, com a agravante de demonstrar uma confusdo acrescida
entre as classes a/a e b/b. Na separacdo em quatro classes, a discriminacéo entre a/b
e a+b foi perfeita, 0 que contraria abertamente a ideia generalizada de que estas duas
classes sd0 as mais dificeis de discriminar. Apesar de bastante promissores neste
aspecto, estes resultados também sdo de qualidade francamente mediocre.

5.4.4.3 Regras de classificacéo

Perante a aparente impossibilidade de conseguir uma boa separacdo em classes
estruturais com base na composicéo das cadeias polipeptidicas, recorreu-se a uma
abordagem diferente, referida por alguns autores [Cohen e Cohen 94]. Esta baseia-se
na observacdo de uma previsdo preliminar da estrutura secundéria da proteina que, se
for de qualidade elevada, pode fornecer uma estimativa apurada das frequéncias de
hélice, folha e outros, assim como da sua aternancia ao longo da sequéncia. Estes
dados foram utilizados na inferéncia de regras de classificacdo inspiradas nas regras
utilizadas pelo sistema de classificagdo automética de Michie et al., embora este
utilize também informacéo referente a conformacdo da proteina, como 0s contactos
entre residuos e o tipo predominante de folha b, que ndo pode ser obtida em nenhuma
previsdo de estrutura secundéria, por muito exacta que sgja.

As regras utilizam a medida de alternancia de Michie, utilizada pelo sistema de
classificacBo automética, e outra mais simples, aqui designada precisamente por
medida de alternancia simples. A medida de Michie consiste na média entre duas
medidas diferentes, calculadas em direccGes opostas da sequéncia, como mostra a
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figura 5.10. A medida simples consiste na soma da pontuacdo calculada em qualquer
direcgdo (mesmafigura).

=% C-paraN- - %

sequéncia de motivos estruturais H E H E H E E E E E
pontuagéo 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0
bonus 0 1 2 3 4 5 4 3 2 1
soma corrente 0 2 5 9 14 20 24 27 29 30
total 30
total normalizado 3
¥%® N-paraC- %®
sequéncia de motivos estruturais H E H E H E E E E E
pontuagéo 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
boénus 1 0 -1 2 3 4 -3 -2 -1 0
soma corrente -10 -12 -13 -13 -12 -10 -6 -3 -1 0
total -10
total normalizado -1
H — segmento em hélice
E — segmento em folha
Medida de alternancia de Michie B+(-1)2-=1 |
Medida de alternancia simples 1+1+1+1+1=5 |

Figura 5.10 — Célculo das medidas de alternancia.

Na especificacdo das regras de classificacdo em classes estruturais, Sscor e denota a
medida simples, Mscor e a medida de Michie, e % e %E as percentagens de residuos
pertencentes a hélices e folhas, respectivamente, no total de residuos pertencentes a
um dos dois motivos estruturais (ndo incluindo a classe outros). As duas percentagens
sdo, pois, complementares. As regras devem ser aplicadas pela ordem de
apresentacao.

Regras de classificacdo (primeira versio):
ala:
(8 £0.1) U (@ 2 85) U9k £ 9% - 40) U (% £ 15) U (Sscore £ 7))
b/b:
(4 £ 0.1) U (& - Mscore 2 70) U (%1 + Mscore £ % - 45))
alb:
(Mscore 3 4) U ((Sscore 3 8) U (Mscore 3 2) U (£/% £ 0. 6))
a+b:
(restantes)

13 Segundo [Michie et al. 96].
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Utilizando ainformac&o sobre a estrutura secundaria real das proteinas do conjunto de
Michie reduzido, estas regras mostraram ser capazes de separar as quatro classes
estruturais com uma exactidado de 97%, medida nos conjuntos de treino e teste. Td
qualidade era esperada, uma vez gue as regras foram inferidas usando precisamente
informagdo. Mas ao utilizar, ndo a informacdo sobre a estrutura secundaria real,
mas apenas as estimativas fornecidas por uma previsdo (apresentada na seccdo 5.4.2,
obviamente sem separacao estrutural), a exactidao desce para 77%.

A segunda versdo das regras resultou de um gustamento de alguns parametros as
estimativas do conjunto de treino. Os limites de decisdo foram alterados, e as
percentagens de residuos em hélice e folha foram reduzidas por um factor de certeza,
denominado indice de fiabilidade. Este, ligeiramente diferente do indice de fiabilidade
do programa PHD, calcula-se para cada residuo classificado e consiste na diferenca
entre as duas respostas mais elevadas dos efectores do perceptréo, multiplicada pelo
valor da resposta mais elevada. A utilidade deste indice alarga-se muito além da
inferéncia de regras de classificacdo estrutural, e congtitui tema de uma seccdo
posterior.

Na especificagdo das novas regras de classificacdo, utiliza-se a notacdo introduzida
anteriormente, e % e % denotam as percentagens % e % multiplicadas pelo indice
de fiabilidade médio nas hélices e folhas, respectivamente.

Regras de classificagdo (segunda versio):

ala:

(@]

Ua(%] - Mscore 3 30) U (% + Mscore £ 9% - 25) U
gU (% + Mscore £ 15) U (Sscore £ 7)

(% £ 0.1)

(SRR

b/b:

(m £0.1) U (% - Mscore 3 30) U (% + Mscore £ % - 20))
al/b:

(Mscore 3 4) U ((Sscore @ 8) U (Mscore 3 2) U (%/% £ 0.6))
a+b:

(restantes)

A figura 5.11 mostra os resultados obtidos por aplicacdo destas regras as estimativas
do conjunto de teste. As matrizes e tabelas de erro referem-se ao conjunto de teste.
Embora a exactiddo global tenha subido para 80% na separacdo em quatro classes
estruturais, a generalizacdo (teste) revela-se bem pior que o gustamento (treino). A
classe a/b confunde-se com a a+b, ao contréario do que havia acontecido com a
utilizacdo de frequéncias de pares de aminoacidos. No entanto, porque a classe a/b
contém apenas quatro cadeias, os respectivos valores ndo podem ser considerados, em
gualquer dos casos, muito significativos. Ao considerar as classes a/b e a+b em
conjunto, embora utilizando 0 mesmo conjunto de regras, os resultados melhoram
consideravelmente, situando-se muito acima dos val ores obtidos anteriormente.
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Exactidao (%): Exactidao (%):
| Treino | 87 | | Treino | 84 |
| Teste | 76 | | Teste | 68 |
Matriz de erro: Matriz de erro:
"ala | b | ab | "ala | bib | alb | a+b
ala | 6 | 0 | 4 | ala | 6 | 0 | 3 | 1
bb | 0 | 9 [ 4 | bb | 0 | 9 | 0 | 4
ab | 0 | 1 | 13 | ab | 0 | 0 | 2 | 2
atb | 0 | 1 | 1 | 8
Erros (%): |a/a | b/b | ab | Erros (%): | ala | b/b | a/b |a+b |
Omissdo | 40 | 31 | 7 | Omissdo | 40 | 31 | 50 | 20 |
Comissdao | 0 | 10 | 38 | Comissdo | 0 | 10 | 67 | 47 |

Figura 5.11 — Resultados: separacéo do conjunto de Michie reduzido em trés
e quatro classes estruturais, com regras de classificagéo.

5.4.5 Utilizacdo das regras de classificacao

As 727 cadeias do conjunto PDB_SELECT foram divididas em quatro classes
estruturais, utilizando a primeira versdo das regras de classificagcdo apresentadas na
seccdo 5.4.4.3, com o objectivo de verificar se as vantagens da separagéo estrutural se
mantém num conjunto maior. A tabela 5.6 especifica as percentagens de hélice, folha
e outros encontrada em cada classe estrutural considerada.

Tabela 5.6 — Percentagens dos motivos estruturais nas classes estruturais
do conjunto PDB_SEL ECT.

(%) | hélice | folha | outros
ala 63 | 1 | 36
b/b 7 | 43 | 50
alb 40 | 19 | 4
a+h 33 | 22 | 45
| global | 3 | 21 | 44

Por comparacdo com a tabela 5.1 (pagina 47), que especifica as percentagens
encontradas nas classes do conjunto de Michie reduzido, existem motivos para
acreditar que a separacdo resultante da aplicacdo das regras de classificacdo ndo é
muito diferente da que seria efectuada pelo sistema de classificacdo automatica de
Michie, dado que os valores de ambas as tabel as sGo muito semel hantes.

A semelhanca do procedimento adoptado na secgdo 5.4.2, foram efectuadas duas
previsdes, utilizando perceptrbes multicamada constituidos por 140 sensores, 35
neurénios internos e 3 efectores cada. Aos resultados obtidos foram aplicados filtros
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consistindo em perceptrées com 51 sensores, 17 neurdnios internos e 3 efectores cada.
A primeira previsdo foi efectuada por um perceptrdo, treinado durante 75 épocas, e
um filtro, treinado durante 26 épocas; a segunda previsdo contou com quatro
perceptrbes, cada um treinado somente numa das quatro classes estruturais
consideradas, durante 154 (a/a), 45 (b/b), 44 (a/b) e 52 (a+b) épocas, e quatro
filtros, treinados durante 16, 22, 9 e 36 épocas, respectivamente. A tabela 5.7
apresenta os resultados produzidos por ambas, nos conjuntos de teste e validacgéo,
especificando as exactiddes por classe estrutural e globais.

Tabela 5.7 — Resultados: com e sem separacao estrutural, no conjunto PDB_SELECT.

Exactiddo (média + desvio padréo):

(%) _ala_ | bb | ab | atb | global |
sem separagido | 78+11 | 69+8 | 756 | 71+7 73+9 |
com separagéo 80+10 | 67+8 | 74+6 | 69+8 72+9 |

Curiosamente, apenas a previsao das cadeias a/a beneficia da separacdo em classes
estruturais. As cadeias b/b, cuja previsdo na seccéo 5.4.2 havia melhorado mais que
todas as outras com a separacdo estrutural, aqui sofrem um decréscimo na exactidao
quando classificadas pelas redes especializadas. As previsdes nas classes a/b e a+b
continuam a ser de qualidade superior quando classificadas pelo método generalista.
No entanto, a qualidade da previsdo das cadeias a+b, quando efectuada pelas redes
especializadas, € bastante superior ao resultado obtido na seccdo 5.4.2, provavelmente
devido a0 aumento drastico do volume de dados disponiveis para aprendizagem.
Utilizando o método especializado apenas na classe a/a, e 0 método generalista nas
restantes, obtém-se os resultados apresentados na figura 5.12.

Histograma:
Exactid&o (%): g
Média 73| 10 —

Desvio padréo 9 | s 807 I

S 60 - L

<

. § 0 -

Erros (%): | hélice | folha | outros | . i
Omiss&o 22 | 39 | 25 | . L
Comissao 23 | 32 | 28 ‘ 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Exactidao (%)

Figura 5.12 — Resultados. separacéo da classe estrutural a/a, no conjunto PDB_SEL ECT.

5.4.6 Conclusao

A separacdo em classes estruturais permite aumentar ligeiramente a qualidade da
previsdo da estrutura secundaria das proteinas a/a. As proteinas a/b e a+b ndo
beneficiam deste procedimento, e nas b/b os resultados sd0 inconclusivos, pois
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embora num conjunto de dados a separacdo tenha melhorado bastante a qualidade da
previsao, noutro apenas a piorou.

A atribuicéo de classes efectuada de modo ndo supervisionado, utilizando frequéncias
de aminoécidos, resultou numa separacdo muito divergente da separacéo em classes
estruturais verdadeiras. Embora os aglomerados obtidos com este método mostrem
agrupar diferentes caracteristicas das proteinas, esta separacdo ndo permite melhorar a
qualidade da previsdo da sua estrutura secundaria.

Com base apenas na estrutura priméria, verificou-se ser possivel separar as proteinas
al/a e b/b das restantes, usando regras de classificagdo inferidas a partir de uma
separacdo estrutural conhecida. A utilizacdo de frequéncias de aminoacidos e
frequéncias de pares de aminoécidos devolveu valores de exactiddo menores, mas em
gue a discriminacdo entre as classes a/b e a+b foi efectuada com relativa facilidade,
demonstrando que separar estas duas classes ndo €, afinal, assim téo dificil.

Considerando que a previsdo da classe estrutural, quando baseada somente na
estrutura primaria, ndo permite uma separacdo estrutural perfeita, os erros dai
decorrentes gquase certamente anulariam as possiveis melhorias introduzidas pela
utilizacdo de redes especializadas. Sem mais resultados a que recorrer, conclui-se que
a separacao em classes estruturais, embora possivel, ndo compensa a utilizagdo de um
nimero acrescido de redes neuronais, num processo cujas directrizes incluem a busca
dasimplicidade.

5.5 indice de fiabilidade

5.5.1 Introducao

O PHD calcula, para cada residuo classificado, um indice de fiabilidade que indica a
confianga que o programa tem na classificagdo atribuida. Foi demonstrado que este
indice, aqui denominado indice PHD, e a exactiddo da previsdo, estdo relacionados de
forma linear, e que a exactidao ultrapassa os 80% quando € considerada somente a
metade dos residuos classificados com maior fiabilidade [Rost e Sander 93]. O indice
PHD consiste na diferenca entre os valores das duas respostas mais elevadas dos
efectores da rede neuronal. Neste trabalho utiliza-se um indice ligeiramente diferente,
que consiste no indice PHD multiplicado pelo valor da resposta mais elevada. Ao
contrario do indice PHD, que toma o mesmo vaor independentemente das
magnitudes das respostas, desde que as diferencas sgjam iguais, este indice considera
os dois factores. A multiplicacdo reduz inevitavelmente o valor de fiabilidade, pelo
que este indice pode ser considerado mais pessimista, ou mais exigente, recebendo
por isso 0 nome de indice exigente. Resta verificar se mantém as mesmas
propriedades desegjaveis do indice PHD. Todos os valores de fiabilidade foram
convertidos parao intervalo entre0 e 9.
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5.5.2 Fiabilidade versus exactidao

5.5.2.1 Por proteina

Foram calculados os indices de fiabilidade médios de todas as proteinas do conjunto
de Michie reduzido, sem separacéo estrutural e com separacdo estrutural das classes
ala e b/b (ver seccdo 5.4.2). A figura 5.13 mostra, para o indice exigente, a sua

relacdo com as exactiddes obtidas, onde r denota o coeficiente de correlacdo linear de
Pearson.

100 5 100 o5
2 %e o ) ) a8
~ 80 - o’ g < 801 o of
A S .
ke 60 - § [ 8 60 - & 3go
o
© S
S 40 - ® o T 40 -
W20 - r = 0.6044 W20 r =0.6626
O T T T T T T T T 0 T T T T T T T T

01 2 3 456 7 89

0123 456 7829

Fiabilidade média
(indice exigente)

Fiabilidade média
(indice exigente)

sem separagéo estrutural com separagao estrutural das classes a/a e b/b

Figura 5.13 — Fiabilidade média ver sus exactidao, para o indice exigente.

Verifica-se que o coeficiente de correlagéo linear entre fiabilidade e exactidéo, por
proteina, aumenta com a separacao estrutural .

A tabela 5.8 contém as correlacfes para os indices exigente e PHD, calculados nos
conjuntos de treino e teste (184 proteinas) e apenas no conjunto de teste (37
proteinas), com separacdo estrutural.

Tabela 5.8 — Correlacéo linear entre fiabilidade média e exactiddo, com separagdo estrutural.

treino + teste | teste ‘
indice exigente | 0.6626 | 0.8272 |
indice PHD 0.6647 | 0.8305 |

Observa-se que as diferencas entre os dois indices sGo minimas. Em ambos a

correlacdo é bastante mais elevada quando se considera apenas o conjunto de teste,
uma propriedade bastante agradével.
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5.5.2.2 Por residuo

Foram calculados os indices de fiabilidade (arredondados as unidades) de todos os
residuos de teste do conjunto de Michie reduzido (5333 residuos), com separacdo
estrutural. Para cada valor de fiabilidade, foi calculada a propor¢éo de residuos
correctamente classificados sob a perspectiva do utilizador, i.e., cuja classificagéo
atribuida corresponde de facto ao seu motivo estrutural verdadeiro. Esta proporcéo
representa a exactiddo obtida apenas nos residuos que apresentam esse valor de
fiabilidade. Os gréficos da figura 5.14 mostram a relacdo entre os valores de
fiabilidade e as exactiddes cal culadas deste modo, para ambos os indices.

100 100 100 100
80 - + 80 80 - 80
S S S S
~ 60 60 ~ 60 60 =
3 3 3 8
o = ° =
= k=] b kel
S 40 F40 o g 40 40 o
> 1} < )
] @ ] x
204 ,, L e Lgg 20 L 20
9 9 9 A A A A 7 6 7
5‘ A A A A 3‘ A A A 6 A
O T T T T T T T T T 0 0 T T T T T T T T T 0
012 3 456 7 89 012 3 456 7 89
Fiabilidade Fiabilidade
(indice exigente) (indice PHD)
—&— Exactidao A Residuos —e&— Exactidao A Residuos

Figura 5.14 — Valor de fiabilidade versus exactidao para esse valor.

Apesar da elevada linearidade evidente em ambos os graficos, existe uma pequena
incoeréncia no caso do indice PHD, onde a exactiddo dos residuos com fiabilidade
nula (50%) é mais elevada do que a exactiddo dos residuos com fiabilidade unitaria
(47%). Ta ndo se verifica no indice exigente. A distribuicdo dos valores de
fiabilidade pelos residuos € mais uniforme no caso do indice exigente. Tal como
esperado, verifica-se o indice exigente tende a tomar valores mais baixos do que o
indice PHD (42% dos residuos apresentam valores de fiabilidade inferiores a 5 no
caso exigente, contra apenas 31% no caso PHD).

A tabela 5.9 especifica os coeficientes de correlagdo calculados para todos os
residuos, residuos em hélice e residuos em folha. Verifica-se que os valores obtidos
com os dois indices sd0o, como era de esperar pela observacdo da figura anterior,
extremamente elevados e bastante semelhantes entre si. A diferenca mais significativa
ocorre nos residuos em folha, sendo no entanto inferior a 0.025.
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Tabela 5.9 — Correlagdo linear entre valor de fiabilidade e exactiddo para esse valor.

hélice | folha | global |
indice exigente | 0.9840 ‘ 0.9918 0.9973 ‘
indice PHD 0.9746 | 0.9687 | 0.9844 |

5.5.3 Fiabilidade minima

Os graficos da figura 5.15 mostram as relacbes observadas entre o indice de
fiabilidade minimo admitido na classificac8o, a percentagem de residuos classificados
e a exactidao neles obtida, para o indice exigente, em todos os residuos de teste do
conjunto de Michie reduzido.
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Ig 20 - 80 —&— Residuos
@ 101 classificados
* o . . . . . . . . 75
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 —e— Exactidao

Fiabilidade minima
(indice exigente)

Figura 5.15 — Fiabilidade minima versus residuos classificados versus exactidao.

Observa-se que, caso sejam classificados apenas metade dos residuos, a sua exactidéo
Situa-se entre 85 e 90%, contra os cerca de 83% conseguidos pelo programa PHD no
seu conjunto de teste [Rost e Sander 93]. Relembra-se, no entanto, que as relacbes
entre as trés medidas podem variar muito entre as diferentes proteinas.

55.4 Conclusao

O indice de fiabilidade exigente mantém as mesmas propriedades desgjaveis
observadas no indice utilizado no programa PHD, nomeadamente a relacéo linear
entre o vaor de fiabilidade atribuido aos residuos e a exactiddo neles obtida.
Classificar apenas os residuos com maior fiabilidade permite assim obter previsdes
parciais com exactidao bastante elevada.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo lida com alguns aspectos importantes relacionados com a previsao da
estrutura secundaria de proteinas que ndo foram focados nos capitulos anteriores. A
primeira seccdo aborda a relagdo entre a existéncia de homdlogas conhecidas a
proteina cuja estrutura secundaria se pretende prever e a exactiddo que nela se pode
esperar obter utilizando métodos de terceira geracdo. Segue-se a descricdo de alguns
obstacul os que se colocam a previsdo de estrutura de proteinas, seguindo-se um aerta
para a impossibilidade de medir eficazmente a qualidade de uma previsdo utilizando
as medidas de exactiddo mais usuais. A dissertacdo termina com uma breve conclusio
rel ativamente aos resultados obtidos neste trabal ho.

6.1 Homologia e exactidao

A utilizacdo de informagdo evolutiva, sob a forma de ainhamentos multiplos,
permitiu aos métodos de terceira geracdo aumentar em mais de seis pontos
percentuais a exactiddo da previsdo da estrutura secundéria de proteinas [Rost e
Sander 93]. No entanto, na eventualidade de ndo serem conhecidas homdlogas a
proteina cuja estrutura se quer prever, a auséncia de alinhamentos praticamente anula
vantagem, mesmo utilizando um método treinado com alinhamentos, como o
PHD [Rost e Sander 93]. O sucesso dos métodos de terceira geracdo depende da
existéncia de homdlogas, 0 que constitui uma propriedade bastante indesgjavel.

No entanto, verifica-se que as novas sequéncias muitas vezes encontram homélogas
nas bases de dados, que crescem muito rapidamente. Em particular, a medida que os
projectos de sequenciacdo de genomas completos vao terminando, espera-se que a
grande maioria das novas sequéncias venham a ter homdélogas conhecidas. Deste
modo, o calcanhar de Aquiles dos métodos de terceira geracdo pode vir a ser
gradual mente eliminado.

6.2 Limitacoes

O objectivo inicia da previsdo da estrutura secundaria de proteinas era identificar
todos os motivos de estrutura secundaria com total exactiddo. No entanto conclui-se
que, utilizando informagdo sobre segmentos de residuos, que abrangem apenas parte
da sequéncia, esse objectivo € inatingivel. O principa obstaculo consiste no facto de o
mesmo segmento poder apresentar conformagdes diferentes, quando encontrado em
proteinas diferentes. Na redlidade, até mesmo sequéncias completas iguais podem
apresentar diferencas na sua conformagcdo que dependem, por exemplo, das
propriedades do solvente. Verifica-se ainda que a variagdo da estrutura secundaria de
proteinas homdlogas, embora se concentre principamente nas extremidades das

61



CONSIDERAGOES FINAIS

sequéncias, atinge valores superiores a 10%, o que estabelece um limite superior de
menos de 90% na exactiddo que alguma vez se pode esperar obter com métodos de
terceirageracao [Rost et al. 94b].

Outras limitagdes incluem os abundantes erros que, embora tenham vindo a ser
sistematicamente detectados e eliminados, podem ainda ser encontrados em algumas
bases de dados publicas, nomeadamente o PDB. Estes propagam-se, ndo apenas a
deducdo da estrutura secundéria, como também a construcdo de alinhamentos, tarefa
jA de s bastante dificil. Incorreccdes nestes dois tipos de informacdo podem
prejudicar o desempenho dos métodos de terceira geracdo, mesmo aqueles baseados
em redes neuronais, apesar da sua conhecida robustez perante erros nos dados que
utilizam.

6.3 Medidas de exactidao

Uma boa previsdo da estrutura secundaria ndo significa apenas um elevado grau de
concordancia entre 0s motivos estruturais verdadeiros e previstos de cada um dos
residuos. A previsdo tem que ser, acima de tudo, realista, uma propriedade que as
medidas de exactiddo mais frequentemente utilizadas, nomeadamente o Qz;, ndo
conseguem medir.

Uma previsio readlista identifica e posiciona correctamente 0s motivos estruturais na
sequéncia, mesmo que ligeiramente desfazados da sua localizacdo verdadeira, e
atribui-lhes um comprimento que se aproxima da verdade. No entanto, as medidas de
exactiddo mais habituais podem atribuir a uma previsdo deste tipo um valor de
exactiddo mais baixo do que aquele obtido por uma previsdo que identifica hélices
onde existem folhas, e vice-versa, ou prevé padrdes impossivels de alternancia entre
0S motivos estruturais. Existem algumas medidas de exactiddo baseadas na
sobreposicdo de segmentos de estrutura secundaria [Rost et al. 94b], mas sdo ainda
pouco divulgadas, motivo pelo qual ndo foram também utilizadas neste trabal ho.

6.4 Conclusao

Durante 25 anos tem-se tentado prever a estrutura secundéria de proteinas com base
apenas na sua sequéncia. Uma tarefa aparentemente simples, mas que revelou resistir
a sucessivas vagas de métodos de previsdo que inicialmente conseguiam uma
exactiddo de 50%, e somente ha cerca de cinco anos conseguiram atingir a quase
mitica barreira dos 70%. Utilizando um sistema mais simples do que aquele
considerado o melhor sistema de previsdo de estrutura secundaria disponivel até ao
momento, conseguiu-se neste trabalho, e com relativa facilidade, ultrapassar este
valor. Embora o sistema aqui desenvolvido n&o tenha sido sujeito a testes rigorosos,
conseguiu obter valores de exactiddo semelhantes em conjuntos de dados muito
diferentes. Admitindo que esses valores representam fielmente aguilo que se pode
esperar obter na previsdo da estrutura secundéria de qualquer conjunto de proteinas,
fica por determinar se um sistema mais complexo, mais parecido com o PHD,
permitiria obter melhores resultados.
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