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Prediccidén de proteinas con redes neuronales: Redes
Feedforward vs. Redes Recurrentes

Protein Prediction with Neural Networks: Feedforusard Networks

vs. Recurring Networks

Resumen

La funcién de una proteina depende de la estructura
tridimensional que adopte, es por esto que el reto de
la comunidad cientifica es encontrar un método
eficiente para hallar la estructura de las proteinas.
Los métodos de laboratorio existentes actualmente
para la prediccion estructural estan limitados a un
grupo muy pequefio de proteinas. Teniendo en cuenta
lo anterior y conociendo que la estructura
tridimensional de una proteina estd definida por la
secuencia de aminoacidos que la constituyen, las
investigaciones han migrado de los laboratorios hacia
las ciencias de la informacion, donde hallar la
estructura se convierte en un problema de prediccion
a partir de una cadena de simbolos (secuencia de
aminoacidos). En este articulo se evalila y se compara
¢l desempefio de las redes neuronales Feedforward
vs. las recurrentes ante la prediccion de la estructura
secundaria de una proteina.

Beitmantt Geovanni Cardenas Quintero *

Abstract

The proteins functions depend of the three
dimensional structure that it adopts. Therefore, the
scientific community’s challenge is to find an efficient
method to predict the proteins structure. The
laboratory methods existing at the moment for
structural prediction are limited to a very small protein
group. Considering the previous thought and knowing
that the three-dimensional protein structure is defined
by the amino acids sequence that constitutes it, the
investigations have migrated from the laboratories
towards the information sciences, where to find the
protein structure is a problem of prediction based on
a symbols chain (amino acids sequence). Here is
evaluated and compared the performance of the Feed
Forward Neural Networks vs. the Recurrent Neural
Network for the prediction of the protein secondary
structure.
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1. Introduccion

El crecimiento acelerado del descubrimiento de la
informacion biologica abre las puertas a “milagrosos”
avances en el sector de la medicina; sin embargo,
para llegar a estos avances no solo se requiere obtener
la informacion, sino procesarla de mancra eficiente.
El volumen y la complejidad de la informacion exigen
que las técnicas de procesamiento sean muy
eficientes. Actualmente el descubrimiento de
informacion biologica avanza a pasos muchos mas
grandes que el desarrollo de técnicas de
procesamiento para analizar y dar uso a esta
informacion. Una de las principales razones por las
cuales se ha dado esta diferencia es que la mayorfa
de problemas de analisis de informacioén bioldgica no
tienen solucion algoritmica.

Una de las areas donde mas se ha marcado la
carencia de recursos de procesamiento de
informacién ante la avalancha de informacion
bioldgica descubierta cs la de las proteinas. Descubrir
la secuencia de aminoacidos que constituyen una
proteina es un problema practicamente solucionado,
sin embargo, utilizar esta secuencia para predecir la
estructura terciaria y la funcionalidad de las proteinas
es un reto que al dia de hoy se ha cumplido en una
muy pequefia parte. Ante los pocos resultados conse-
guidos con técnicas algoritmicas convencionales, los
investigadores han visto en las técnicas de aprendizaje
de maquina un camino a seguir.

De las diferentes técnicas que existen, la que ha
alcanzado mejores niveles de precision han sido las
redes ncuronales. Sin embargo, estas son muy
diversas y no todas las arquitecturas son eficientes
en un dominio determinado; es por esto que a pesar
de que se han conseguido esperanzadores resultados,
aun no se tiene conocimiento cierto de qué arquitectura
es mas eficiente en la prediccion de proteinas. Por
tradicion y por los altos niveles de precision
alcanzados, las redes neuronales mds utilizadas en
herramientas de prediccion de proteinas actualmente
son las tipicas redes hacia delante, sin embargo,
debido a su naturaleza estatica presentan limitantes
ante las longitudes grandes y el dinamismo de los
datos de entrada. Ante estos limitantes algunos
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investigadores han presentado las arquitecturas
dindmicas, especialmente las redes neuronales
recurrentes, como una posible solucion y como un
nuevo horizonte en la lucha diaria por conseguir
arquitecturas de redes cada vez mas eficientes.

2. Prediccion estructural de proteinas

Actualmente existen dos métodos de laboratorio que
permiten hallar la estructura terciaria de las proteinas:
la cristalografia de rayos x y la espectrografia de
Resonancia Nuclear Magnética (NMR). La
cristalografia de rayos x era, hasta hace pocos afios,
el unico método existente; este, a pesar de que es
muy preciso, tiene fuertes limitantes, como: lentitud,
altos costos y aplicable solo a algunas pocas proteinas.
La espectrografia de NMR es un método reciente
muy preciso, pero ain limitado a proteinas de tamafio
pequetio.

Ante las limitaciones de los métodos de laboratorio y
ante la certeza de que la estructura terciaria estd
definida por la secuencia de aminodacidos, encontrar
la estructura de una proteina ha dejado de ser un
problema exclusivamente de los laboratorios de
biologia, para convertirse en un problema de
prediccion de las ciencias de la informacion.

2.1 Prediccion de la estructura tridimensional

Existen muchos métodos para la prediccion
estructural tridimensional de proteinas, que se
clasifican en tres categorias principales, de acuerdo
con la técnica que utilizan:

Ab inicio

Estos métodos se basan en la suposicién de que la
informacion necesaria para conocer la estructura
tridimensional de una proteina estd en su secuencia
de aminoacidos. Mediante la minimizacién de la
energia potencial derivada de las consideraciones
fisico-quimicas y estaticas se busca imitar el proceso
de doblaje que tendria una proteina. E1 método y
servidor mas exitoso en esta categoria ha sido:

o ROSETTA http://robetta.bakerlab.org/
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Reconocimiento de Doblez

Los investigadores creen que el doblez natural de las
proteinas forma un diccionario finito de clases con
solamente algunos miles de palabras. El método mas
utilizado de esta categoria es aquel que se basa en
“roscado” o Threading. A continuacién se listan
algunos de los servidores de prediccion basados en
métodos de reconocimiento de Doblez:

o 3DPSSM http://www.sbg.bio.ic.ac.uk/%7E3dpssm/

e SAMTO99 http://www.cse.ucsc.edu/research/
compbio/HMM-apps/T99-query.html

e SAMTO2 http://www.soe.ucsc.edu/research/
compbio/HMM-apps/T02-query.html

o GenTHREADER http://bioinf.cs.ucl.ac.uk/psipred/
psiform.html

e FUGUE http://wwwcryst.bioc.cam.ac.uk/
%7Efugue/prfsearch.html

o FFASO3 http://bioinformatics.ljcrf.edu/pages/

o PHDthreader http://www.embl-heidelberg.de/
predictprotein/

e T3P2 http://www.mbi.ucla.cdu/people/frsvr/
frsvr.html

Molado de proteinas por homologia

Estos métodos se basan en el hecho de que todas las
parejas de proteinas que presentan una identidad de

secuencia mayor al 30% tienen estructura
tridimensional similar. De este modo se puede
construir el modelo tridimensional de una proteina de
estructura desconocida, partiendo de la semejanza
de secuencia con proteinas de estructura conocida.
Esta técnica es actualmente la mas utilizada. Existe
un gran nimero de servidores de prediccion basados
en homologia, entre los cuales los principales son:

o Swiss-Model http://www.expasy.ch/swissmod/
SWISS-MODEL.html

o TITO/Modeller http://bioserv.infobiosud.univ-
montpl.fr/

o CPHmodels http://www.cbs.dtu.dk/services/
CPHmodels/

e SDSCI1 http://cl.sdsc.edu/hm.html

e 3D-JIGSAW http://www.bmm.icnet.uk/servers/

3djigsaw/

Loops Database hitp://www.bmm.icnet.uk/loop/

El éxito de estos métodos radica en el crecimiento de
las bases de datos de proteinas en las cuales se pueda
buscar proteinas homologas de una proteina
desconocida. En los ultimos diez aflos el crecimiento
de las bases de datos de proteinas ha sido practica-
mente exponencial, de ahi la explicacion de que los
métodos por homologia han tenido tanta aceptacion.
En la figura 1 se grafica el crecimiento de la base de
datos de proteinas PDB (Protein Data Bank).

Yearly Growth of Protein Structures
number of structures can be viewed by hovering mouse over the bar
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Figura 1. Crecimicnto de la base de datos de proteinas PDB (Protein Data Bank).
Imagen tomada de http://www.rcsb.org/pdb/Welcome.do
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En la figura 2 se muestran dos proteinas que tienen secuencias similares y estructuras terciarias similares.

Human thioredoxin (1AUC)

WLE

E. Coli thioredoxin
(1THO)

Human thioredoxin
(1AUC)

Figura 2. Similitud entre dos proteinas. a) Similitud en las secuencias. b) Similitud en la estructura terciaria.
Imagenes tomadas de la presentacion “Protein Structure Prediction from A-Z”
del MMTSB NIH Research Resource PSC Workshop 2003.

2.2 Prediccion de caracteristicas 1D y 2D

Una gran parte de la comunidad cientifica cree que
los métodos de prediccion de la estructura
tridimensional de las proteinas podrian avanzar mucho
sino se basaran solo en la secuencia de aminodacidos,
sino que también se alimentaran de otras
caracteristicas 1D y 2D de las proteinas. Debido a
esto han surgido una gran cantidad de métodos que
buscan predecir caracteristicas unidimensionales y
bidimensionales de las proteinas.

Las caracteristicas 1D de una secuencia son aquellas
que pueden ser representadas por un solo valor
asociado a cada aminoacido [11], tales como:
propiedades de los residuos, accesibilidad, estructura
secundaria, hélices transmembrana, péptidos de sefial,
entre otros.

Prediccion de la estructura secundaria. De las
caracteristicas 1D de las proteinas, la estructura
secundaria ha sido la mas investigada. Como se
menciono anteriormente, esta estructura informa de
la disposicion de los aminodcidos en el espacio. Las
herramientas de prediccion de estructura secundaria
cumplen una labor de clasificacion, toman como
entrada los residuos de los aminoacidos y los clasifican
en 8 6 3 clases, de acuerdo con el DSSP.

Los principales métodos y servidores de prediccion
de estructura sccundaria son los siguientes:
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o APSSP2
hitp://www.imtech.res.in/raghava/apssp2/

o JPredhttp:/jura.ebi.ac.uk:8888/

o JUFO http://www.jens-meiler.de/jufo.html

e Mirprdsc http://mlrprdsec.cbi.pku.edu.cn/

e PHD
http://cubic.bioc.columbia.edw/predictprotein

o PHDpsi
http://cubic.bioc.columbia.edu/predictprotein

e Porter http://distill.ucd.ie/porter/

e PROF king
http://www.aber.ac.uk/~phiwww/prof/

o PROFsec
http://cubic.bioc.columbia.edu/predictprotein

o Prospect
hitp://compbio.ornl.gov/PROSPECT/PROSPECT-
Pipeline/cgi-bin/proteinpipeline_form.cgi

o PSlpred
http://insulin.brunel.ac.uk/psiform.html

o SABLE http://sable.cchmc.org/

o SABLE2 http://sable.cchmc.org/

o SAM-T99sec
http://www.cse.ucsc.edu/research/compbio/HMM-
apps/T99-query.html

o SCRATCH (SSpro3)
http://www.igb.uci.edu/tools/scratch/

En la figura 3 se observa la prediccion de la estructura
secundaria a partir de una secuencia por parte de
varios servidores, ademas se relaciona la precision
de la prediccion.
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Helical? Extended? Random coil? Disordered?

Accuracy:
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Figura 3. Prediccion de la estructura secundaria a partir de una secuencia por parte de varios servidores.
Imagen tomada de la presentacion “Protein Structure Prediction from A-Z”
del MMTSB NIH Research Resource PSC Workshop 2003.

3. Evaluacion de la prediccion de proteinas

Existen tres organizaciones que tienen como objetivo
la evaluacion de la calidad de la prediccion de
proteinas:

o CASP(Critical Assessment of Techniques for Protein
Structure Prediction) hitp://predictioncenter.org

e EVA (Evaluation of Automatic protein structure
prediction) http://cubic.bioc.columbia.cdu/eva

e LiveBench http://bioinfo.pl/meta/livebench.pl

EVA y LiveBench son herramientas en linea de
evaluacion de servidores de prediccidn, mientras que
CASP es una organizacion encargada de realizar un
experimento bianual para la cvaluacion de
herramientas y expertos para la prediccion de
proteinas.

4. Redes neuronales artificiales para la
prediccion de proteinas

La implementacion de cualquiera de los métodos de
prediccion de proteinas mencionados en el numeral 3
requiere técnicas computacionales que los soporten.
El comin denominador de estos métodos es el
reconocimiento y la clasificacion de patrones. s
conocido y comprobado que en materia de
reconocimiento y clasificacién, el aprendizaje de
maquina ha ofrecido excelentes resultados.

En la prediccién de proteinas se han probado una
gran variedad de técnicas de aprendizaje de maquina,
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sin embargo las mas utilizadas, por sus notorios
resultados, han sido las redes neuronales artificiales.
Actualmente muchos de los servidores y herramientas
de predicciéon de proteinas se basan en redes
neuronales artificiales.

4.1 Evolucion de las redes neuronales en la
prediccién de proteinas

El uso de las redes neuronales en la prediccion de
proteinas, segun Rost [13], ha pasado por cuatro
ctapas:

Etapa 1: Inicialmente las redes neuronales artificiales
se aplicaban como cajas negras y las investigaciones
se enfocaban en optimizar los parametros internos,
tales como la velocidad de aprendizaje y la
arquitectura.

Etapa 2: Los investigadores abren las cajas negras
para extracr o implementar reglas y para fijar
conocimientos especificos en las redes.

Etapa 3: La combinacion de las redes neuronales
artificiales y la informacion evolutiva (bases de datos
de proteinas en constante crecimiento) dejan al
descubierto el verdadero potencial de las redes
neuronales, convirtiéndose estas en una de las
principales técnicas para la implementacion de
herramientas de prediccion de proteinas. Una de las
arcas donde las redes neuronales se sobrepusieron
totalmente sobre las técnicas existentes fue en la
prediccion de la estructura secundaria.
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Etapa 4: En los Gltimos afios, ademas de utilizar todo
lo aprendido en las etapas anteriores, las herramientas
de prediccion se estan implementando de manera
hibrida: Las redes neuronales se aplican a problemas
especificos y el resto del sistema se implementa con
metodologias expertas diferentes a redes neuronales
o metodologias de software no expertos.

4.2 Evoluciéon de los métodos de prediccion
basados en redes neuronales artificiales

La primera aplicacion de las redes neuronales a la
prediccion de proteinas aparece en 1988; Bohr [22]
y Qian [45] proponen métodos para predecir la
estructura secundaria de las proteinas basados en
redes neuronales. La siguiente década se caracteriza
por la proposicion de un gran niimero de métodos
basados en redes neuronales para predecir
caracteristicas 1D (estructura secundaria, hélices
transmembrana, filamentos transmembrana,
accesibilidad), por parte de autores muy reconocidos
como: Andrade [42], Rost [2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11,
12], Sander [10] y Casadio [53, 54], entre otros. A
mediados de los noventa las redes neuronales
comenzaban a constituirse como un método estandar
en la prediccion de proteinas; en 1996, Rost [12]
propone un método para la prediccion de
caracteristicas 1D de proteinas basado en redes
neuronales, el cual dio origen a uno de los servidores
de prediccion de estructura secundaria mas
importantes que existe en la actualidad, llamado PDH;
en 1997 aparece el primer servidor de prediccion de
estructura terciaria por homologia basado en redes
neuronales CPH Models, propuesto por Lund,
Frimand, Gorodkin, H. Bohr, J. Bohr, Hansen y Brunak
[46]; a partir de 1997 se comienzan a proponer
métodos que van mas allé de predecir caracteristicas
1D, aparecen métodos para descubrir y predecir
motifs [16, 17, 36, 37, 38], actividad biologica [43,
52], modificaciones postranslacionales [23, 24,25, 32,
33, 39, 40, 44, 55], tipos particulares de proteinas [1],
dominios [35], des6rdenes en proteinas [15, 41, 50,
51], entre otros.
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A partir del 2002 han aparecido métodos de prediccion
muy eficientes basados en redes neuronales
recurrentes: SSPro y SSPro8 [18]; son métodos de
prediccion de estructura secundaria en 3 y 8 clases
respectivamente. ACCpro [19] es un servidor para
la prediccién de la accesibilidad de los residuos de
una proteina; CONpro [49, 20] es un servidor que
predice si el namero de contactos de cada residuo en
una proteina es mayor o menor del promedio;
CMAPpro [21, 47] es un servidor para la prediccion
de mapas de contactos entre residuos de una proteina.
Los servidores mencionados se pueden encontrar en
un Meta Servidor llamado SCRATCH [26].

En el 2005 y en el presente afio se ha consolidado el
uso de las redes neuronales recurrentes, se han creado
servidores muy eficientes basados en este tipo de red,
tales como: Mupro 1.1 [27], que es un servidor que
predice cambios de estabilidad de mutaciones de sitios
simples de secuencias de proteinas; DOMpro 1.0 [28],
que es un servidor para predecir dominios de proteinas;
Dipro I [29, 48], que es un servidor para predecir
enlaces de disulfuro en las proteinas; Betapro 1.0 [30],
que es un servidor para la prediccion de pares Beta-
residuos, pares Beta-filamentos, filamentos alineados,
direccion de aparcamiento y topologia beta-sheet;
DISpro 1.0 [31], que es un servidor para predecir
regiones desordenadas en secuencias de proteinas.

5. Redes Feedforward vs. Redes Recurrentes

Utilizando una version de prueba del software
NeuroSolution 5.0 se disefiaron e implementaron dos
redes neuronales (feedforward y recurrente) para
medir su desempefio frentc al problema de la
prediccion de la estructura sccundaria de las proteinas
a partir de su sccuencia de aminoacidos.

5.1 Set de datos de entrenamiento y evaluacion

Se utilizo el reconocido conjunto de 106 proteinas
usadas por Ning Qian y Terrence J. Sejnowski (1939)
en la investigaciéon que inicié la era de las redes
neuronales en la prediccion de proteinas.
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Tabla 1. Conjunto de 106 proteinas utilizadas
para entrenar y ¢valuar las redes neuronales.

Codigo Nombre proteina Cédigo Nombre proteina

labp 1 -Arabinose-binding protein Zape Acid proteinase, endothiapepsin

laCX Actinoxanthin lapp Acid proteinase, penicillopepsin

lapr Acid protease 2bSc Cytochrome b5 (oxidized)

laza Azurin 2rab Carbonic anhydrase form b

lazu Azurin Zrcg Cytochrome c (prime)

lbp2 Phospholipase A2 Pedv Cytochrome ¢3

1 cat Carbonic anhydrase form ¢ 2cyp Cytochrome e peroxidase

lee5 Cytochrome ¢5 (oxidized) %dhh Haemoglobin (horse, deoxy)

1 cer Cytochrome c (rice) %fdl Ferredoxin

lepv Calcium-binding parvalbumin b dgch y-Chymotrypsin a

lern Crambin Ign.5 Gene 5/DNA binding protein

letx a-Cobratoxin 7gr1$ Glutathione reductase

1cy3 Cytochrome c3 2icb Calcium-binding protein

ICYC Ferrocytochrome ¢ 2kai Kallikrein a

lecd Haemoglobin (deoxy) %Ih 1 Leghaemoglobin (acetate, met)

lest Tosyl-elastase 2lhb Haemoglobin V (cyano, met)

11fc2 Immunoglobulin FC-Frag B complex 2mep Ig Fab mepc603/phosphocholine

Ifdh Haemoglobin (deoxy, human fetal) 2mdh Cytoplasmic malate dehydrogenase

Ifdx Ferredoxin 2mt:! Cd, Zn metallothionein

Hxl Flavodoxin Zpab Prealbumin (human plasma)

lgen Glucagon (pH 6-pH 7 form) 2rhr Immunoglobulin B-J fragment V-MN

lger y-Crystallin Isbt Subtilisin novo

lefl Insulin-like growth factor “sga Proteinase A

[&@ Insulin-like growth factor “sns Staphylococcal nuclease complex

lgpl lhds | Glutathione peroxidase Haemoglobin “sod Cu.& superoxide dismutase
(sickle cell) 2581 Streptonzyces subtilisin inhibit0

1 hip High potential iron protein zstv Satellite tobacco necrosis virus

lhmq haemerythrin (met) 2taa Taka-amylase a

lig2 Immunoglobunlin GI “tb\ Tomato bushy stunt virus

1ige Fc fragment (model) 3r2t (“ytochrome c2 (reduced)

lins Insulin 3rna Concanavalin A

lldx Lactate dehydrogenase 3tXC Ferredoxin

1Iz1 Lysozyme %pd Glyceraldehyde-3-P-dehydrogenase

Ilzm Lysozyme 3hhb Haemoglobin (deoxy)

1Lzt Lysozyme, triclinic cristal form 3pq Plastocyanin (Hg” substituted)

Imbd Myoglobin (deoxy, pH 8.4) 3p& Phosphoglycerate kinase complex

lmbs Myoglobin (met) 3pfzm Phosphoglycerate mutase

Imit Melittin 3@ Rat mast cell protease

Inxb Neutrotoxin b 3sgb Proteinase R

’P2P Phospholipase A2 3tln Thermolysin

Ipfe Fragment of [gG 451c Cytochrome ~551 (reduced)

Ippd 2-hydroxyethylthiopapain M’s Citrate synthase complex

1PPt Avian pancreatic polypeptide 4dfr Dihydrofolate reductase

‘PYP Inorganic pyrophosphatase Itx 11 Flavodoxin (semiquinone form)

1 rei Immunoglobulin B-J fragment v I[sbv Southern bean mosaic virus coat protein

Irhd Rhodanese Satc Aspartate carbamoyltransferase

I3 Ribonuclease A Scpa Jarboxypeptidase

Isn3 Scorpion neurotoxin (variant 3) 5ldh Lactate dehydrogenase complex

ltim Triose phosphate isomerase Spti Trypsin inhibitor

1 tgs Trypsinogen complex Srxn Rubredoxin (oxidized)

2act Actinidin (sulphhydryl proteinase) 6adh Alcohol dehydrogenase complex

2adk Adenylate kinase 6api Modified a-1-antitrypsin

2tllp a-Lytic protease Xcat Catalase

Revista Facultad de Ingenierfa, UPTC,

16(93), 9007

Q
’ 8 cepec
®



La secuencia y la segunda estructura de estas proteinas se obtuvieron de la base de datos del PDB (Protein

Data Bank).

Figura No. 4. Secuencia y estructura secundaria de la proeinasa A obtenida del PDB

5.2 Redes neuronales a evaluar

Se evaluaron dos tipos de redes, descritas a
continuacion:

Red Feedforward

Arquitectura: Feedforward generalizada

Capa de entrada: 7 neuronas

Capas internas: 1 capa interna de 5 neuronas

Capa de salida: 1 de una neurona

Algoritmos de aprendizaje: Gradiente descendente
Funcién de activacion: Sigmoidea

Algoritmo de parada: Numero de iteraciones = 1000

Red Recurrente

Arquitectura: Recurrente generalizada bidireccional
Capa de entrada: 7 neuronas

Capas internas: 1 capa interna de 5 neuronas

Capa de salida: 1 de una neurona

Algoritmos de aprendizaje: Gradiente descendente
Funcién de activacion: Sigmoidea

Algoritmo de parada: Nimero de iteraciones = 1000

5.3 Entrenamiento y resultados

A continuacion se muestran los resultados tanto en la
fase de entrenamiento como en la fase de prediccion.

Entrenamiento de la red feedforward

0,058 e

MSE

MSE versus Ept.;ch

0,056 Fee

— Traning Mt |

Epoch

1100 199 298 97 495 595 B94 795 AW 9W

Minimurn MSE
FinalMSE ~ 0pSa63722

Figura 5. Desempefio del entrenamiento de la red feedforward
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Desempeiio de la red feedforward

Exemplar
Estrucutra |
Performance ___ Secundaria__|
MSE 0537000609
INMSE Y 0966262951

MAE
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Figura 6. Resultados de lared feedforward

Entrenamiento de la red recurrente

Output

Min Abs Eror © 0,020841511
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" 0597032134
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Figura 7. Desempefio del entrenamiento de la red recurrente.
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Figura 8. Resultados de la red recurrente.
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La red de arquitectura recurrente tiene un
procedimiento de aprendizaje mas eficiente y alcanza
un nivel de estabilidad mas rapido que la red
feedforward.

A pesar de que ambos tipos de redes presentan una
efectividad no muy buena, las redes recurrentes
alcanzan una efectividad del 73%, superando a lared
feedforward, que presentd una efectividad del 69%.

6. Conclusiones

Las redes neuronales artificiales en la ltima década
se han consolidado como una de las herramientas
computacionales mas eficientes en el procesamiento
de informaci6n biologica. Una de las éreas donde mas
éxito han tenido las redes neuronales ha sido en la
predicciéon de proteinas; actualmente un gran
porcentaje de los servidores de prediccioén estan
basados en redes neuronales. El reto actual es
encontrar arquitecturas de redes neuronales que
permitan desarrollar herramientas de prediccion con
mayor precision.

Las redes neuronales de arquitectura recurrente
demostraron tener un mejor desempefio tanto en el
entrenamiento como en su funcionamiento en la
prediccion de la estructura secundaria de proteinas a
partir de la secuencia de aminoacidos.
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