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Resumo

O PSI-BLAST é uma das principais ferramentas de busca de homoélogos distantes. Este
tipo de busca é importante para modelagem molecular, predi¢cdo de estrutura secundéria e
anotagdo funcional de proteinas hipotéticas. No entanto a busca PSI-BLAST ¢ reportada na
literatura como tendo uma alta taxa de falsos positivos. Isso ocorre devido ao que é conhecido
na literatura com corrupgdo da PSSM. Esta corrupgdo se deve em grade parte ao fato de que a
PSSM é calculada de maneira ndo supervisionada.

Neste trabalho nés combinamos PSI-BLAST com técnicas de aprendizado supervisionado
que foram capazes de calcular a probabilidade de um resultado estar correto. Para isso nos
utilizamos 1200 proteinas de PANTHER para treinar e testar os modelos. Nos selecionamos
800 destas proteinas para treino e 400 para teste. Para isso disparamos PSI-BLAST contra um
banco de dados multi-fasta PANTHER-UniProt e monitoramos quais proteinas recuperadas
pelo PSI-BLAST eram do mesmo cluster PANTHER da query, quais eram de cluster PANTHER
diferente e desconsideramos aquelas que nao pertenciam a nenhum cluster. Foram criadas neste
trabalho diversos preditores (features) baseados nas pontuagdes dos subjects (query inclusa pois
aparece nos resultados) em cada iteragdo e com isso foi treinado um ensemble de redes neurais
e random forest que atingiu 0.94 de AUC nos 400 PSI-BLASTs de teste.

Este modelo foi aplicado a 900 PSI-BLASTs com proteinas de anotagdo recente onde foram
monitoradas a similaridade entre as anota¢des dos subjects e a anotacao da query. Estes testes
acabaram por gerar um modelo de ponderacdo de importancia das anotagdes e sugestdo de
anotacdo baseado em consenso de anotagdes ao invés de anotagao baseado em best-hit.

O modelo de PSI-BLAST-ML (PSI-BLAST-Machine Learning) que criamos foi aplicado a pro-
teinas de funcdo desconhecida de quatro micro-organismos e cerca de metade destas proteinas
puderam receber alguma sugestdo de anotagao.

Por fim estes modelos juntamente cum varias outras métricas foram integrados em uma
ferramenta web chamada Annothetic (Annotate hypothetical). Esta ferramenta pode ser usada
para sugerir funcdo para proteinas hipotéticas de dificil anotagdo bem como outras aplicacdes
que requeiram a busca de homologos distantes.
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Abstract

PSI-BLAST is one of the main tools for remote homology search. This kind of task is essential
for molecular modeling, secondary structure prediction and hypothetical proteins functional
annotation. Nevertheless literature reports high rates of false positives in PSI-BLAST search.
That is mostly due to the unsupervised way PSI-BLAST calculates the PSSM weights.

In this work we combine PSI-BLAST with supervised machine learn techniques that were
able to predict probability of a result being correct. In order to do that 1200 PANTHER’s
queries were selected and split in two groups: one with 800 were used as training and another
of 400 were tests. These queries were submitted to PSI-BLAST against a PANTHER-UniProt
multi-fasta database. Then each subject found was evaluated as being from the same cluster
as the query, from a different cluster, or as not having a cluster, in which case the subject were
discarded. Also 17 features were created based on the subject scores found in each iteration
and query size. With these features an ensemble of neural networks and random forest were
trained and achieved 0.94 AUC in test.

The 1200 queries were also submitted to BLASTp and a neuronal network model was trained
and achieved 0.78 AUC in test. This model only takes 3 features and was proposed as a heuristic
for the main model based on PSI-BLAST.

These ML-BLAST (Machine Learn- BLAST) models were applied to 900 recent annotated
proteins and subject and query’s annotations similarity were compared. These tests happened
to generate a model of weighted annotation relevance. And annotation suggestion based on
annotation consensus.

ML-BLAST models were also applied to four microorganism’s hypothetical proteins and
ware able to suggest annotation for about half of them.

These models jointly with a set of other metrics were integrated in a new tool called An-
nothetic (Annotate Hypothetical). Despite of the name, this tool can be applied not only for
proteins annotation but also for any task that require remote similarity search.
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Capitulo 1

Introducao

Neste trabalho estamos desenvolvendo um servigo de procura por homologos através de
BLASTYp (Basic Local Alignment Search Tool) e PSI-BLAST (Position Specific Iterated Basic Local
Alignment Search Tool) integrado a técnicas de aprendizado de mdquina e mineragao de dados.
Sendo que o BLASTp ou PSI-BLAST séo as fontes dos atributos (features) para os algoritmos de

aprendizado de mdquina.

1.1 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina é o ramo da inteligéncia artificial (IA) que estuda e constréi
sistemas que podem aprender com os dados. Este ramo da IA também ja foi descrito como "O
campo de estudo que da aos computadores a habilidade de aprender sem ser explicitamente
programado”, Simon (2013). E Mitchel d4 uma definicdo mais completa e formal como “Diz-se
que um programa de computador aprende com a experiéncia E com respeito a uma classe de
tarefas T e medida de performance P, se sua performance na tarefa T, mensurada por P, melhora
com a experiéncia E”, Mitchell (1997).

Duas formas, principais, de aprendizado de maquina sdo comumente usadas, supervisi-
onado e ndo supervisionado. Na primeira os dados sdo treinados em dados cujas classes
sdo conhecidas e o algoritmo aprende a classificar dados novos nestas classes. Na segunda,
o algoritmo encontra regularidades estatisticas nos dados. Um exemplo muito relevante de
aprendizado nao supervisionado é o PSI-BLAST (Altschul et al. (1997)). Este programa desen-
volvido pelo NCBI usa uma técnica chamada PWM (Position Weighted Matrix) (Stormo et al.
(1982), Xia (2012)) e os pesos desta matriz sdo recalculados a cada iteragdo usando os dados
que ela encontrou na iteragdo anterior. Este processo é feito de maneira ndo supervisionada.
Uma revisdo mais detalhada sobre PSI-BLAST sera feita mais adiante e nesta se¢do nds nos

concentraremos em aprendizado supervisionado.

1.1.1 Rede Neural

Rede neural é uma classe ampla de algoritmos, fracamente, inspiradas no funcionamento do
cérebro. Esta classe inclui tanto métodos supervisionados quanto nado supervisionados. Neste
trabalho nés nos concentraremos em um tipo de rede supervisionada chamada MLP (Multi
Layer Perceptron) (Collobert and Bengio (2004)).

Antes de introduzir MLP, uma breve introducado sobre regressao logistica pode contribuir
para a compreensdo de MLPs. A regressao logistica, também chamada em algumas situacdes

de classificador (Bishop (2006)), é definida pela funcdo 1.1. Esta fun¢do pondera os diversos
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atributos a ela passados e classifica 0os dados como positivos ou negativos. Esta ponderacao
é basicamente linear e esta fungdo ndo é capaz de mudar o peso que ela d4 a um atributo em

resposta ao valor de outro atributo, no que poderia ser chamado de “operacao estilo XOR”.

1
YT T exp(—f(0)

Observe nesta funcdo que dentro do expoente existe um “f(x)”. Esta fun¢do em geral é

(1.1)

algum tipo de equacdo linear com as variaveis (x), podendo ser polinomial e ter produto entre
atributos (cross-product).

Aredeneural (MLP), por outro lado, é capaz de fazer predi¢des ndo lineares, tal como o XOR.
Nesta técnica multiplos classificadores, semelhantes ao descrito anteriormente, sdo dispostos
em camada de maneira que a saida dos classificadores de uma camada se tornam as entradas
dos classificadores da préxima camada. Nestas redes a primeira camada de neurdnios recebe
os dados externos e é chamada de camada de entrada; a ultima camada gera a resposta da rede
e é chamada de camada de saida. As camadas existentes entre estas duas, se existirem, sdo
chamadas de camadas ocultas.

Esta arquitetura em camada permite que a rede faga predi¢des ndo lineares. A rede é capaz
de se “lembrar” do valor de uma varidvel quando avalia o valor de uma outra. De fato, de
acordo com Hornik et al. (1989), uma rede neural com pelo menos uma camada oculta é capaz
de simular qualquer fungdo matematica.

A capacidade da rede de se “lembrar” dos dados é no entanto uma caracteristica dudbia.
Essa memoria permite a rede se lembrar de detalhes dos dados de treino que nem sempre se
repetem em dados novos, levando a rede ao overfitting. Ou seja, a rede tem uma taxa de acerto
alta no treino, mas baixa no teste. Esse problema em redes neurais é tanto maior quanto mais
neurdnios a rede tenha. De fato, a capacidade classificatéria da rede pode ser de tal modo
afetada por essa “excessiva memoria de detalhes irrelevantes” que seu desempenho no teste
pode até mesmo cair quando se aumenta a quantidade de neurdnios (Tetko et al. (1995)).

Uma familia de técnicas muito comuns para reduzir o overfitting é a regularizacdo. Duas
das maneiras mais comuns sdo regularizacdo quadrética e interrupgdo precoce (early stopping).
Na primeira, dito de maneira bem grosseira e breve, os pesos das sinapses sdo adicionados a
funcdo de erro usada no treinamento. Isso faz com que os pesos crescam menos. E uma espécie
de “suavizacdo” da rede. Na segunda, o resultado do treino a cada iteracdo é checado em um
conjunto de dados externos permitindo que se pare o treinamento quanto o erro nos dados de
validagdo comecem a aumentar (Bishop (2006)). Uma nota sobre esta ultima técnica é que ela
previne o que é chamado em alguns casos na literatura de overtraining (Tetko et al. (1995)). Este
problema consiste no fato de que em algum momento durante o treinamento a rede para de
aprender fatos relevantes dos dados e passa a aprender detalhes irrelevantes.

Um outro ponto a se considerar quando se trabalha com rede neural é o treinamento
convergir para 6timo local. Este é um problema constante em treinamento ndo sé de redes
neurais, mas de algoritmos de aprendizado de maquina e se deve ao fato de que a funcéo de
desvio, entre calculado e observado, usada para treinar estes algoritmos, possuem varios pontos
de minimo local, também chamados neste caso de 6timos locais. As técnicas de treinamento

tradicionais como gradiente descendente e gradiente conjugado alteram os pesos da rede de
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maneira proporcional a derivada da funcdo de desvio. Quando esta fun¢do chega ao ponto
de minimo a derivada é zero e a pesquisa converge (Avriel (2003)). Algumas técnicas foram
desenvolvidas para se tratar este problema e fazer com que a fun¢do de treinamento “suba
o morro”. Ou seja “aceite” piorar o resultado momentaneamente para tentar melhorar em
seguida. Uma destas técnicas é algoritmo genético que é muito aplicado no treinamento de
redes neurais (Bornholdt and Graudenz (1992)).

1.1.2 Random Forest

Uma outra técnica de aprendizado de maquina que é importante descrever nesta introdugao
é random forest. Este método é baseado no conceito de drvore de classificagdo como aquela
mostrada na figura 1.1. Como se pode ver nessa figura a drvore seleciona uma varidvel e testa
seu valor como maior ou menor que um limiar e conforme o resultado a arvore decide qual
o préximo teste a ser feito. Este processo continua até se chegar a uma das folhas da 4rvore.
Associado as folhas estdo as predi¢cdes que a arvore faz.

A random forest é um algoritmo que treina vérias drvores, cada uma com uma amostra com
reposicdo dos atributos (features) disponiveis e, em seguida, cada arvore d4 um voto e a resposta
da random forest é a média destes votos (Breiman (2001)).

A forma como a random forest seleciona os atributos (features), treina as drvores e retine seus
resultados é chamado de bagging (Breiman (2001), Breiman (1996)). Esta terminologia enfoca a
forma como os modelos sdo construidos com amostragens de atributos. N6s chamaremos de

ensemble por média para enfocar que o ensemble é a média das vdrias predigdes.

1.1.3 Ensemble de Modelos

Ensemble de modelos é uma técnica pela qual as predi¢des de diversos modelos, no caso
destes trabalhos classificadores, sdo reunidas para se fazer uma tnica classificagdo (Dietterich
(2000)). Este método ja foi introduzido na segdo anterior, uma vez que, como dito, random
forest é um ensemble de drvores de classificagdo. No caso da random forest, tinhamos multiplas
arvores construidas com diferentes subconjuntos de varidveis e o ensemble é feito pela média
das predi¢des. No entanto, o ensemble também pode ser feito entre modelos completamente
diferentes tal como rede neural e random forest.

No caso da random forest o ensemble era feito pela média. No entanto, quando se trabalha com
modelos diferentes, tal como rede neural e random forest, faz sentido formas mais sofisticadas
de ensemble tal como “ensemble linear”, onde um modelo linear pondera a importancia das
predicdes de cada classificador. Neste caso, o proprio ensemble precisa ser treinado em dados
que nao tenham sido usados para se treinar os modelos anteriores (Silva et al. (2012)).

E claro que perguntas importantes que cabem aqui, quais sejam: qual a vantagem de se
fazer todo esse processo? Qual o ganho da reunido de muitos modelos em detrimento de um?
Afinal todos eles ndo fazem as mesmas predigdes?

Sera ilustrativo comegar respondendo a tdltima pergunta. Quando se treina diferentes
modelos, as respostas que estes geram, variam um pouco, pode se dizer que estas respostas em
geral variam em torno das respostas corretas. Ao se fazer ensemble de muitos modelos, em geral,

a resposta da maioria é a resposta correta. Em outras palavras se todos os modelos retornam
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Figura 1.1: Figura mostrando uma arvore de decisdo. A figura acima mostra como o espago
foi particionado. A figura abaixo mostra a arvore com o conjunto de decisdes que definem o
particionamento acima. Observe que nas folhas estdo as contagens de objetos em cada classe
dentro daquele n6 (particionamento). Esta figura foi obtida no livro de Meira and Zaki (2013).
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uma resposta “A” e um tnico modelo discorda dando uma resposta “B” é provavel que esta
resposta “B” seja um erro daquele modelo em particular (Dietterich (2000), Opitz and Maclin
(1999)).

Um outro ganho em se trabalhar com ensemble, que decorre da explicagdo acima, é que
esta é uma 6tima forma de se lidar com overfitting. No caso do ensemble de &rvores da random
forest cada drvore é construida de uma maneira propensa a overfitting. Em outras palavras, a
arvore individual da random forest é, propositalmente, um péssimo classificador. No entanto,
o ensemble de dezenas ou até mesmo centenas de arvores gera um classificador final com
baixissima taxa de overfitting. Em estudos realizados por Krogh and Sollich (1996), também
ficou demonstrado que o ensemble de classificadores lineares com alta taxa de overfitting levou a
um classificador final robusto. Outro resultado que decorre das caracteristicas de ensemble, tais
como as explicadas anteriormente, é que o ensemble de modelos gera um predigdo com menor
varidncia entre treinamentos.

Uma nota final sobre ensemble que decorre de nossa experiéncia pessoal e de alguns dados
da literatura é que uma boa regra para se criar um bom ensemble de modelos é escolher modelos
que tenham desempenho semelhante (por exemplo mesmo AUC (Area Under the Curve) no
teste) mas que tenham alta varidncia entre suas predicdes (Silva et al. (2012)).

1.1.4 Uma Breve Revisdo Sobre o Uso de Modelos de Aprendizagem de Maquina
em Bioinformatica

Diversos trabalhos na literatura reportam o uso de técnicas de aprendizado de maquina
em bioinformadtica. Nesta revisdo ndo estamos considerando BLAST. Nés nos concentraremos,
na verdade, em técnicas como rede neural, Suport Vector Machine (SVM), random forest, entre
outros. Em uma revisdo semi direcionada sobre o assunto, encontramos diversos trabalhos
que utilizam aprendizado de médquina para atender a variados propoésitos como predigao de
estrutura secunddria, predigdo de localizagdo celular, entre outros.

Nesta revisdo, encontramos varios trabalhos que reportam o uso de SVM (Suport Vector
Machine) e rede neural para busca e identificagdo de homdlogos distantes. Em um destes traba-
lhos (Shah et al. (2008)) foi desenvolvida uma ferramenta de busca de homologos distantes que
usa uma técnica semi supervisionada de SVM. Esta ferramenta comeca com um treinamento
em uma base de dados curada e entdo novas proteinas sdo adicionadas. O trabalho de Shameer
et al. (2009), por outro lado, combina PSSM (Position Specific Score Matrix) com SVM para
atingir um objetivo semelhante ao de Shah et al. (2008). Neste trabalho, redes neurais foram
usadas para encontrar a melhor PSSM para representar uma familia de proteinas Pfam (Protein
family). Esta PSSM foi entdo usada para fazer busca de homologos distantes daquela familia.
Um outro trabalho que utilizou redes neurais para busca de homoélogos distantes, que encon-
tramos em nossa revisao, foi Hochreiter et al. (2007). Neste trabalho, uma rede foi treinada para
encontrar padrdes indicativos de que a proteina pertenga a uma determinada classe, bem como,
padrdes indicativos de que ela ndo pertenca, e baseado nestes padrdes, a ferramenta decide. A
ferramenta de Liu et al. (2008) combina PSI-BLAST com SVM para o mesmo objetivo. Neste
caso, o PSI-BLAST é utilizado para recrutar proteinas a partir das quais o autor extrai uma série

de caracteristicas relevantes, tais como os n-gramas mas frequentes, que sao utilizadas para
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alimentar uma SVM que detecta homoélogos distantes.

Uma outra linha de estudo que utiliza aprendizado de médquina em bioinformética, de
acordo com a revisdo aqui apresentada, é a predi¢do de “fun¢do” de proteina. Mais especifica-
mente, alguns dos trabalhos que encontramos, reportaram a criacdo de ferramentas que fazem
predi¢des muito especificas, como Garg and Gupta (2008), que prediz o fator de viruléncia
de uma proteina de bacteriana, utilizando SVM. Em outro trabalho (Kumar et al. (2011)) foi
desenvolvido um modelo capaz de predizer se uma lectina é uma carcinolectina ou ndo. Para
isso a ferramenta baseada em SVM utiliza composi¢do de dipeptideos e perfis de PSSM de
PSI-BLAST. Também encontramos um trabalho semelhante (Kalita and at al (2008)), que usa
composicdo de dipeptideos e perfis de PSSM de PSI-BLAST, juntamente com a composigdo de
estrutura secunddria, para alimentar uma SVM que prediz se uma sequéncia é uma ciclina.

A determinacdo de localizagdo de proteinas é um outro tépico de interesse em biologia
e vérias ferramentas baseadas em técnicas de aprendizado de méquina tém sido propostas
para esta tarefa. A ferramenta de Rashid et al. (2007), por exemplo, utiliza perfis de PSSM
de PSI-BLAST para alimentar uma SVM que prediz localizagdo sub-celular de proteinas de
micobactérias. O modelo de Zou et al. (2007) também faz predigdo de localizagdo celular de
proteinas de eucariotos, no entanto, esta ferramenta usa rede neural e PSI-BLAST para esta
tarefa. A ferramenta de Oua et al. (2008) identifica beta-barril de proteinas de membrana
utilizando perfis de PSSMs criadas por PSI-BLAST e redes neurais RBF (Radial Based Function).

Talvez um dos campos mais férteis para o uso de técnicas de aprendizado de maquina,
mormente técnicas do tipo "PSSM-PSI-BLAST-ML"” (PSSM-PSI-BLAST-Machine Learn), seja a
predicdo de estrutura secundaria. Um exemplo disso pode ser encontrado no trabalho de Chat-
terjee et al. (2011) que utilizou PSSMs geradas por PSI-BLAST juntamente com caracteristicas
fisico-quimicas dos aminodcidos para alimentar um modelo de SVM que prediz estrutura se-
cunddria de proteinas. Por outro lado, o trabalho de Ghanty and at al (2013) ndo utilizou a
técnica 'PSSM-ML’, ao invés disso ele calculou as probabilidades posigdo especifica e posigao
inespecifica de ocorréncia de estrutura secunddria e treinou um modelo hibrido de rede neural
e SVM com cada um.

Préximo da linha de raciocinio de estrutura secundéria estdo os estudos sobre enovelamento,
como o trabalho de Yan et al. (2009) que desenvolveu a ferramenta DescFold que usa SVM para
prever enovelamento de proteinas ou a ferramenta SVM-fold (Melvin and at al (2007)) que
classifica proteinas em classes estruturais (desnecessario dizer que ela usa SVM).

Também préoximo desta linha de pensamento dos dois pardgrafos anteriores esta a ferra-
menta PPRODO (Sim et al. (2005)) que usa perfis de PSSM de PSI-BLAST e rede neural para
identificar limites de dominios de proteinas.

Em nossa busca por trabalhos na drea de bioinformatica e aprendizado de mdquina encon-
tramos alguns trabalhos relacionados a predigdo de residuos de ligacdo a DNA e RNA. Entre
estes estd o trabalho de Wang et al. (2010) que treinaram uma SVM para predicdo de residuos
de aminoacidos que se ligam a RNA e DNA. Uma ferramenta semelhante foi proposta por
Kumar and at al (2011) em que a predicdo de residuos de ligacdo a DNA foi feita por uma SVM
que utiliza composicao de dipeptideos e perfis de PSSM de PSI-BLAST. Por fim, no trabalho de
Chauhan et al. (2009) um modelo de SVM baseado em sequéncia primdria de proteina e outro
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de SVM baseado em perfil de PSSM de PSI-BLAST foram construidos para predizer residuos
de ligacdo a ATP.

Como se pode ver nesta breve revisao, o uso de perfis de PSSM alimentando algoritmos de
aprendizado de maquina é uma técnica popular em bioinformética. Também se pode ver que
o uso destes algoritmos é bem frequente, uma vez que, pudemos encontrar muitos trabalhos
utilizando SVM e rede neural em uma busca semi direcionada na literatura.

1.2 Mineragao de Texto

Mineracdo de texto diz respeito a técnicas para se extrair informacdo de textos. O tema é
bastante amplo e envolve dreas como classificacdo de texto (por exemplo e-mails com SPAM e
ndo-SPAM), correcdo automaética de resposta a pergunta, recuperagdo de textos relevantes dado
uma query, entre outros.

Um procedimento frequente em mineracdo de texto, que em geral é essencial para o bom
desempenho de qualquer algoritmo, é a realizacdo de alguns pré-processamentos. Como
exemplo dos mais comuns temos a remogdo de caracteres especiais e pontua¢do, remogdo de
nimero em alguns casos, remogdo de stop-words (mais sobre isso a seguir), e stemming.

Duas das técnicas citadas acima que merecem maior atengdo sdo remocgado de stop-words
e stemming. A primeira consiste em remover do texto palavras pouco informativas, como
termos de ligacdo (“para”, “na”, “a”, “uma”, etc). Estas palavras podem ser encontradas em
praticamente qualquer texto e ndo contribuem para sua compreensao ou classificagdo. Existem
listas destas palavras que podem ser encontradas livremente na internet, como por exemplo a
lista de stop-words do MySQL (Wilbur and Sirotkin (1992)).

A segunda técnica citada chamada stemming consiste em tentar extrair o radical das palavras,
de forma que por exemplo “muitos” e “muita” se tornem ”“muit”. Vérias bibliotecas estdo
disponiveis livremente na internet. A mais famosa, provavelmente, é PorterStem (Paice (1996),
Willett (2006)).

1.2.1 Representacdo como bag of words

Nesta introducado iremos focar em minera¢do de dados baseada na representagdo de texto
como bag of words. Esta técnica, como a usamos neste trabalho, consiste em representar o texto
como um vetor bindrio onde cada posi¢do do vetor corresponde a uma palavra do vocabulério
e esta posicdo pode estar preenchida com 0 caso a palavra ndo tenha ocorrido no texto ou 1 caso
a palavra tenha ocorrido pelo menos uma vez.

A representacdo como bag of words é na verdade apenas o inicio do processo. Uma vez
que se tenha uma colec¢do destes vetores eles podem ser usados em quaisquer dos métodos de
aprendizado de maquina tradicionais. Por exemplo, esses vetores podem ser usados como atri-
butos (features) para algoritmos de classificagdo como rede neural, random forest, SVM, ou rede
bayesiana. Podem ser agrupados com algoritmos como K-means ou kNN (k Nearest Neighbor).

Esta representacdo vetorial pode tirar proveito de técnicas de &lgebra linear. Métodos
comuns encontrados na literatura para se comparar textos, representados da maneira descrita,

sdo distancia euclidiana e cosseno do angulo entre dois vetores. E comum também o uso de
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técnicas de fatorizagdo de matriz. As mais usadas sdo SVD (Singular Value Decomposition) e
NNF (Non Negative Factorization). Estas visam a redugdo da dimensionalidade do problema
através da eliminacdo de varidveis (features) pouco informativas (Klema and Laub (1980), Catral
and at al. (2004)).

Ao se tratar os textos desta forma grande parte da informagdo contida na semantica é
perdida, no entanto, esta técnica tem a vantagem de ser simples e, em muitas aplica¢des, tem se
mostrado eficaz. De fato pode-se recuperar muita informag¢do em um texto apenas olhando as
palavras que este contem. Nao obstante, é possivel se recuperar parte da seméntica usando os
chamados n-grams. Nesta técnica ndo apenas se representam as palavras mas também pares de
palavras (di-grams), ou trios (tri-grams) e assim por diante (Tomovica et al. (2006), Mason et al.
(2009)).

1.3 Uma breve introducao sobre busca de homdélogos

A busca por homologos é de grande interesse em biologia. No campo da bioinformatica
varios programas e algoritmos foram criados para buscar e medir homologias entre sequéncias
de aminoécidos e nucleotideos. A estratégia mais comumente utilizada para se alcancar este
objetivo é o alinhamento com algoritmos como Smith-Waterman (Smith and Waterman (1981)) e
BLAST (Altschul (1990)). No entanto estes métodos, embora poderosos, falham em reconhecer
sequéncias com homologias distantes.

Para se detectar homologias distantes varias estratégias também foram desenvolvidas. A
mais comum compara uma sequéncia com o perfil de uma familia, como o PSI-BLAST (Altschul
et al. (1997)) e Profiles (Gribskov and at al (1987)). Por outro lado programas como BLOCKS
(Henikoff and Henikoff (1991)) e FFAS (Rychlewski and at al (2000)) comparam dois perfis entre
si. Uma outra metodologia, igualmente popular, sdo as cadeias de Markov ocultas (citethmm e
Johnson et al. (2010)). Uma quarta estratégia consiste em usar a transitividade da homologia.
Ou seja, se "1” é homologo a query "Q” e "T” é homodlogo “1”
e "T” pode ser estabelecida (Salamov and at al (1999), Weizhong and at al (2000)). Por fim
muitas ferramentas usam informacdo sobre estrutura secunddria e ou tercidria para detectar
homologias distantes (Moult (1999)).

entdo a homologia entre "Q”

1.4 Analise de Sequéncias Proteicas

1.4.1 Alinhadores

Os métodos de alinhamento de sequéncia podem ser divididos entre alinhamento global e
alinhamento local. No global é feita uma tentativa de se alinhar toda a sequéncia, enquanto no
local sdo alinhadas subsequéncias, ou regides.

Os alinhadores globais sdo considerados a melhor forma de analisar relagdes evolutivas
entre sequéncias. Sendo que o mais conhecido é o de Needleman-Wunsch (Needleman and
Wunsch (1970)). Existem ferramentas que fazem alinhamentos globais e multiplos para facilitar
essas analises evolutivas como o CLUSTAL (Larkin and et al (2007)).
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O alinhamento local, por outro lado, é bastante usado para a anota¢do funcional, pois é
capaz de detectar regides conservadas (dominios conservados) entre sequéncias. Os principais
métodos para alinhamento local, em bioinformatica, sdo o algoritmo de Smith-Waterman (Smith
and Waterman (1981)) e o algoritmo BLAST (Altschul (1990)).

Além da divisdo global/local, outra forma independente de classificar os alinhadores é entre
par a par e multiplo. Nos primeiros, como o BLAST, as sequéncias sdo alinhadas duas a duas.
No caso do BLAST, uma query é alinhada com um subject, depois com outro e assim por diante.

Ja os alinhadores multiplos, como o CLUSTAL, alinham multiplas sequéncias ao mesmo tempo.

1.4.2 BLASTYp e as Matrizes BLOSUM

OBLASTp é um algoritmo de alinhamento local publicado em 1991. Este programa trabalha
com alinhamento local e matrizes de pontuacdo. Os match/mismatch dos alinhamentos sdo
pontuados conforme o valor que a matriz atribui para aquela substitui¢do de aminoécidos. As
matrizes mais comumente usadas sdo PAM (Point Accepted Mutation) (Dayhoff (1978)) e as
BLOSUMs (Henikoff and Henikoff (1992)). O BLAST também pontua (negativamente) abertura
e extensdo de gaps. Estas penalidades também estdo definidas no arquivo das matrizes.

Embora o BLASTp possa usar outras matrizes de pontuagdo como PAM as BLOSUM séo as
mais utilizadas e a BLOSUM62 é a matriz padrdo. Estas matrizes foram construidas medindo-se
as frequéncias de substitui¢do de aminoécidos entre proteinas e comparando-se com o esperado
por mero acaso. Em outras palavras, a frequéncia de match/mismatch foi medida em alinhamen-
tos de proteinas (Henikoff and Henikoff (1992), Fabris et al. (2007)). A equagdo 1.2 mostra

isso:

fal2

s = 10g2 m (12)

Onde “fal” é a frequéncia do aminodcido “al” no banco de dados, “fa2” a frequéncia do
aminodcido “a2”, “fal2” a frequéncia de troca do aminoacido “al” pelo aminoécido “a2” em
um conjunto de alinhamentos e a multiplicagdo “fal*fa2” é a frequéncia de troca esperada por

77 _ 1
S

mero acaso. O valor é a pontuagdo atribuida a esta substituigdo. Esta pontuagdo, por razdes
de desempenho computacional, é arredondada para o inteiro mais préximo. A caracteristica
importante desta pontuagdo é que as substitui¢des que ocorrem acima do esperado por mero
acaso sdo pontuadas positivamente; aquelas que ocorrem menos que o esperado por, mero
acaso, sdo pontuadas negativamente e aquelas que ocorrem com frequéncia igual a esperada
recebem pontuacdo zero (Henikoff and Henikoff (1992), Fabris et al. (2007)).

A equacdo 1.2 foi aplicada a cada uma das 210 substitui¢des possiveis (A por A, A por C,
A por D ...). E, assim, as matrizes BLOSUM foram criadas. Para se medir as frequéncias das
substitui¢des “fal2” foram feitos alinhamentos na base de dados BLOCKS. Esta base contém
um amplo espectro de proteinas e as medidas feitas nesta base representam o universo e nao
uma familia ou grupo de proteinas em particular. No entanto, poderia haver um viés ligado
ao fato de que certos grupos de proteinas possuem muitos membros e outros possuem poucos
membros. Para minorar este viés, proteinas com identidade maior que um certo limiar foram

agrupadas e uma tnica medida foi feita para todo o grupo. Grosso modo o grupo inteiro foi
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tratado como uma tinica proteina. O limiar descrito anteriormente define as diversas BLOSUMs.
Na BLOSUMBS62 o limiar é 62% de identidade, na BLOSUMS0 80% de identidade e assim por
diante (Henikoff and Henikoff (1992), Henikoff and Henikoff (1991)).

A partir do que foi exposto acima, pode-se ver que alinhamentos pontuados com a BLOSUM
tendem a recuperar proteinas com aminodcidos semelhantes aos da query. Em outras palavras
a BLOSUM satisfaz a seguinte intui¢do: ”quais aminodcidos 'x” poderiam ser substituidos por
quais aminodcido 'z" de maneira que a sequéncia permanecesse semelhante”. Isso vai além da
distancia edicional comum em muitos alinhadores.

Uma carateristica interessante da BLOSUM é que ela ndo parte de teorias preconcebidas
sobre qual aminodcido se parece com qual (quimicamente ou etc), ao invés disso, os criadores
da matriz permitiram que ela aprendesse com os dados.

O BLASTp além de pontuar seus alinhamentos com a BLOSUM também possui uma es-
tatistica adicional extremamente relevante. Estamos falando, é claro, do conceito de E-value.
Este valor mede quantos alinhamentos com pontuagdo s’ se espera encontrar por mero acaso
em um banco de dados com tamanho “nxm”. Onde ‘'m’ e o tamanho do banco multi-fasta e
“n” é o tamanho da query. Em outras palavras, este valor leva em conta que a medida que os
bancos de dados de proteinas aumentam, aumenta também a probabilidade de que proteinas
ndo relacionadas a query passem a ter uma certa pontuagdo. Igualmente, uma proteina grande
tende a ter pontuac¢do mais alta, pois a pontuagdo serd a soma de uma série maior de pontuacdes
de match/mismatches. E é claro que uma proteina muito pouco semelhante a query pode acabar
recebendo uma pontuagdo relativamente “alta”. O E-value pondera todos estes fatos e um
subject ndo recebe E-value baixo se sua pontuacao for fruto de um acaso causado por sequéncia
de aminodcidos e banco de dados grandes (Altschul (1990), Karlin and Altschul (1990)).

1.4.3 PSI-BLAST

A BLOSUM possui grandes virtudes, no entanto, possui também fraquezas. A primeira
destas fraquezas é o fato de que ela é posicao inespecifica, ou seja, elando leva em conta a posigao
do aminodcido na proteina. Por exemplo, em enzimas, a existéncia de alguns aminoécidos
especificos em uma posigdo particular da proteina é essencial para sua fungdo. A BLOSUM e
o BLASTp ndo consideram isso. Outra fraqueza é o fato dela ser genérica e em muitos casos
uma substitui¢do de aminodcidos que, no geral, é frequente pode ser rara em uma familia de
proteinas em particular. Na segdo anterior apresentamos a inespecificidade da BLOSUM como
virtude e agora estamos apresentando como fraqueza.

A resposta para estes problemas apresentada pelo NCBI foi o PSI-BLAST (Position Especi-
fic Iterated Basic Local Alignment Search Tool) (Altschul et al. (1997)). Esta ferramenta trabalha
com muitas das ideias apresentadas anteriormente. De fato, o PSI-BLAST inicia-se como um
BLASTp. A partir dos resultados encontrados pelo BLASTp uma nova matriz de pontuagdes é
construida. Esta matriz é calculada com a equagdo 1.2 usando as frequéncias de substitui¢des
encontradas entre as proteinas recrutadas. Uma nova iteragdo é feita usando a matriz recalcu-
lada e as novas proteinas recrutadas sdo usadas para se calcular uma nova matriz. Este processo
se repete até que os resultados encontrados na iteragdo “i” sejam os mesmos encontrados na

iteragdo "i-1” (convergéncia), ou até o nimero méximo de itera¢des definido pelo usudrio seja
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alcancado. Esta técnica ndo supervisionada de recélculo iterativo da matriz de pontuagao per-
mite ao PSI-BLAST alcangar a especificidade que o BLASTp nao possui (Altschul et al. (1997),
Schiffer and et al (2000)). Embora o PSI-BLAST possa prosseguir por tantas itera¢cdes quanto o
usudrio desejar, de acordo com Schiffer and et al (2000) e com Lee et al. (2008) a maior parte dos
matches que podem ser localizados sdo encontrados com 5 ou 6 iteragdes. Sendo que esta é uma
das principais razdes porque neste trabalho nés limitamos a pesquisa PSI-BLAST a 5 iteragodes.

No parédgrafo anterior dissemos que a matriz é recalculada usando as proteinas encontradas
na iteragdo anterior. No entanto, um fato importante foi omitido. Diferente da BLOSUM que
é uma matriz em R2%20 a5 matrizes que o PSI-BLAST calcular estdo em R20m  onde “m” é
o tamanho da query. Ou seja os valores na matriz ndo sdo de substitui¢do do aminoacido
”1” pelo aminodcido ”j”, mas sim do aminoacido ”i” pelo aminodcido ”j” na posigao “k”. Isso
permite ao PSI-BLAST considerar aminoacidos posigdo especificos importantes em uma familia
de proteinas como os aminodcidos cataliticos de uma enzima (Altschul et al. (1997)).

Um problema relacionado a maneira ndo supervisionada que o PSI-BLAST usa para calcular
os pesos da matriz é que ele eventualmente inclui sequéncias ndo relacionadas o que acaba
corrompendo a matriz (Jones and Swindells (2002)).

O trabalho de Lee et al. (2008) trata do problema de corrupcdo de matriz e desenvolve um
método para solugdo deste problema. A estratégia utilizada pelos autores combina os resultados
da primeira iteragdo, onde a matriz foi menos corrompida, com os da tltima iteragdo que tem
maior recrutamento. A partir destes resultados os autores criaram uma forma de ranquear os
resultados superior ao e-value. A estratégia usada pelos autores lembra em alto nivel o que sera
apresentado neste trabalho.

Nao obstante os problemas de corrupgao da matriz, o PSI-BLAST é considerado estado da
arte em termos de buscador de homoélogos distantes (Mullera et al. (1999)). Vdrias ferramentas
desenvolvidas para este tipo de tarefa usam PSI-BLAST ou comparam seus resultados com
PSI-BLAST.

Ferramentas Baseadas em PSI-BLAST

Em uma breve busca na literatura sobre ferramentas baseadas em PSI-BLAST, encontra-
mos vdrios trabalhos sobre busca de homdlogos distantes e predigdo de estrutura secunddria.
Exemplo de uma dessas ferramentas inclui o IMPALA (Schaffer and at al (1999)) que faz uma
pesquisa em um banco de dados de PSSMs geradas por PSI-BLAST. O autor argumenta em fa-
vor do PSI-BLAST que a busca com PSSM se provou efetiva em encontrar homologos distantes.
Uma outra destas ferramentas é o Re-searcher descrita por Repsys et al. (2008) que, periodi-
camente, dispara PSI-BLAST para detectar de maneira recorrente novos homélogos para uma
proteina query. No trabalho de Anand et al. (2005) o autor demonstra que o uso de multiplas
PSSMs, oriundas de PSI-BLAST, é mais efetiva que uma tnica PSSM bem como de HMM. O
método descrito por Uehara et al. (2004) filtra resultados de PSI-BLAST usando informagdes de
estrutura secunddria predita por uma rede neural.

Um outro campo em que se emprega comumente o PSI-BLAST é na criacdo de perfis de
PSSM que sao usado para predigao de estrutura secundaria ou de classe estrutural da proteina.
Vérios destes trabalhos foram vistos na se¢do 1.1.4. Citaremos mais dois trabalhos deste tipo
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aqui. O primeiro deles é o trabalho de Liu et al. (2012) que descreve um método de extracdo
de caracteristicas da PSSM de PSI-BLAST para predicdo de classe estrutural. J& a ferramenta
SPARROW, descrita por Bettella et al. (2012) prediz estrutura secundéria de proteinas através
de um perfil de sequéncias obtidas com PSI-BLAST.

144 Alinhamentos Miiltiplos e Arvores Filogenéticas

Os alinhadores mdltiplos sdo uma extensdo dos alinhadores par a par, sendo que nesta
técnica vdrias sequéncias sdo alinhadas. Estes métodos sdo usados para achar motivos con-
servados em proteinas, construir drvores e calcular distancia filogenética, entre outros. Vérias
ferramentas de alinhamento multiplo foram descritas e estdo disponiveis na literatura, como o
CLUSTAL (Larkin and et al (2007)), que é provavelmente o mais famoso, e o MUSCLE (Edgar
(2004)).

Como mencionado anteriormente, alinhamentos multiplos sdo usados para se construir
arvores filogenéticas. A maneira padrdo de se construir estas drvores é primeiro fazer o alinha-
mento que é, entdo, carregado nos programas de geragdo de arvore. Assim como os programas
de alinhamentos multiplos, vérias ferramentas de geracdo de drvore foram criadas, como o
MEGA (Tamura et al. (2007)), o FastTree e o FastTree2 (Price et al. (2010)). Este dltimo traz
melhorias em relagdo ao anterior que o deixa mais rapido. Também é importante citar o PHY-
LIP (PHYLogeny Inference Package) que pode ser usado via web ou baixado gratuitamente.
Este pacote inclui varios métodos de criagdo de arvores como parcimonia, matriz de distancias,

maxima verossimilhanga, bootstrap e arvore consenso(Felsenstein (2002)).

1.4.5 Modelo de Cadeias de Markov Ocultas

Nas se¢des anteriores, nés nos concentramos em comparacgao de sequéncia através de ali-
nhamento e pontuagdo com técnicas de PWM (Position Weight Matrix), como BLAST. Agora,
iremos mostrar uma outra forma de analise completamente diferente, mas igualmente poderosa:
as cadeias de Markov ocultas. Antes de falar sobre as cadeias ocultas, uma breve explicacdao

sobre cadeia de Markov se faz necesséria. Esta técnica é baseada na equagao 1.3

P(Xn+1=j|X1=i0,X2 =il,...,Xn = in) = (P)inj (1.3)

A equacgdo acima diz que a probabilidade do préximo valor da série ser ”"x” (Xn+1 = x) é
condicionada pelos “n” valores anteriores. O valor exato de “n” determina o que é chamado
de ordem da cadeia. Por exemplo, na cadeia de ordem 1 existe a probabilidade do préximo

7.

valor ser "x” dado que o valor anterior foi “x1”; na cadeia de ordem 2 a probabilidade do
préoximo valor ser “x” é condicionada pelos dois valores anteriores e assim por diante. No
calculo de cadeias de Markov, uma matriz, chamada matriz de transi¢cdo, é calculada com
as probabilidades de todos os valores possiveis, dadas todas as combina¢oes de “n” valores
anteriores (Stroock (2005)).

Nas cadeias de Markov simples como descrito acima, as probabilidades de transi¢do podem
ser observadas e medidas diretamente. Nas cadeias de Markov ocultas (HMM ou Hidden

Markov Model), por outro lado, estas probabilidades ndo podem ser medidas e apenas os
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resultados que dependem destas probabilidades podem ser vistos (Krogh et al. (1994)).

Juntamente com PSI-BLAST, HMMs sdo consideradas a maneira padrdo para busca de
homologos distantes. Existe uma mirfade de ferramentas que fazem uso destas técnicas, como
o trabalho de Johnson et al. (2010) que argumenta que HMM ¢é uma das principais maneiras de
se buscar homoélogos distantes. Nesse trabalho, os autores desenvolvem uma heuristica para
os métodos de pontuagao.

1.4.6 Estrutura Secundaria e Segment Overlap

Nas se¢des anteriores, focamos em métodos que tratam da anélise e comparagdo da estrutura
primdria das proteinas, a sequéncia de aminoacidos. No entanto, estas sequéncias se enovelam
formando estrutura tridimensionais e motivos “intermedidrios” entre esta estrutura 3D e a
estrutura linear 1D. Esse motivos sdo chamados de estrutura secundéria. O conhecimento dessa
estrutura ajuda na determinacdo da estrutura tercidria. Além do mais, comparar proteinas por
sua estrutura secundaria pode revelar homologia que nédo era evidente ao nivel de sequéncia
de aminodcidos.

Vérios métodos fisico-quimicos e computacionais foram propostos para medir ou predizer
estruturas secunddrias. O dicrofsmo circular, por exemplo, é usado para estimar a porcentagem
de alfa-hélice e folha beta. Os métodos de difragdo com raios-X e ressonancia magnética nuclear,
que revelam a estrutura tercidria de uma proteina, também revelam sua estrutura secundéria.
E estas estruturas secundérias, embebidas dentro da estrutura tercidria, podem ser recuperadas
pelo algoritmo DSSP (Define Secondary Structure of Proteins) (Kabsch and Sander (1983)).
Por outro lado, métodos como Chatterjee et al. (2011) e Bettella et al. (2012), entre outros, sdo
usados para predizer se um aminodcido faz parte de uma alfa-hélice, folha-beta ou random-coil.
Essas predi¢des ajudam a expandir o conhecimento contido em proteinas, cuja estrutura, foi
determinada, experimentalmente, para proteinas homologas.

Para se medir a qualidade de predi¢des como as dos métodos citados, Rost et al. (1994) e
Zemla et al. (1999) propuseram a métrica SOV (Segment OVerlap) que compara a estrutura
secunddria predita com a estrutura real. O SOV mede a porcentagem de seguimentos de
estrutura que se sobrepdem e retorna um ntmero entre 0 e 100%, onde 100% significa que a
predi¢do de estrutura, medida em uma proteina conhecida, foi perfeita, e 0% seria predigdo
completamente errada. Os autores argumentam, no entanto, que o SOV entre um par de
proteinas aleatdrias gira em torno de 37%.

Embora esta técnica tenha sido desenvolvida primariamente para avaliar qualidade de
algoritmos de predigdo, alguns trabalhos desenvolvidos por nosso grupo de pesquisa estao

propondo o uso desta técnica para se comparar estrutura de duas proteinas conhecidas.
1.5 Bancos de Dados de Proteinas
Os bancos de dados de proteinas sdo bases que mantém informagdes sobre proteinas, como

sua sequéncia, fungado, organismos de origem. Muitas destas bases agrupam as sequéncias em

clusteres ou familias. Estes agrupamentos ajudam na anotagdo de proteinas.
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1.5.1 UniProt

O UniProt é um consoércio de banco de dados formado em 2002 pela reunido dos bancos
trEMBL, Swiss-Prot, EBI e PIR. A missdo primdria do UniProt era criar uma base de dados rica
e de alta qualidade, com proteinas precisamente anotadas (Apweiler and et al (2004)).

O consorcio pode ser dividido, grosseiramente, em trés bases de dados. A primeira dessas
é UniRef, que agrupa entradas que compartilham 50%, 90% ou 100% de identidade em uma
sequéncia ndo redundante. A segunda é o UniParc, que agrupa uma colegdo de sequéncias nao
redundantes por juntar toda a informagdo de sequéncias publicas. Por fim, temos o UniProtKB
(UniProt Knowledgebase) que une informagdes das bases Swiss-Prot (anotagdo e curadoria
manual) e trEMBL (anota¢do automatizada) (Consortium (2009)). Esta tltima base continha

mais de 23 milhdes de sequéncias em janeiro de 2013 e foi extensamente utilizada neste trabalho.

1.5.2 Kegg

O Kegg é uma base de dados que foi idealizada em 1995 (Kanehisa (1997)) e vem sendo
desenvolvida e ampliada desde entdo. Algumas destas amplia¢des foram as bases 'Genome” em
2000 e "Reaction” em 2001. Mas a mais importante destas amplia¢des foi feita em 2002 com a
criagdo do grupo de ortélogos KO (Kegg-Orthology) (Kanehisa and et al (2004)).

A base de dados KO agrupa as proteinas em grupos de ortélogos criados por curadoria

manual e andlise computacional, sendo uma base importante para anotacdo de proteinas.

1.5.3 Pfam

O PFam é um conjunto de alinhamentos multiplos de proteinas e perfis de cadeia de Markov
oculta. Esta base agrupa as proteinas em familias e continha 14831 familias em Novembro de
2013. Esta base inclui uma anotagdo para cada familia na forma de uma descric¢do textual e faz

parte do consorcio InterPro (Bateman and et al (2002)).

1.54 PANTHER

O PANTHER é uma base de dados de agrupamentos de proteinas. Esta base foi feita
inicialmente com 40 genomas completos mas este universo de dados foi expandido para 82 a
partir da versdo 8.0 (Mi and at al (2005), Mi et al. (2007), Mi and at al (2010)). A base conta
com 6599 clusteres sendo que cada um destes possui um perfil de cadeia de Markov oculta.
Estes perfis podem ser usados para classificagdo automética de novas proteinas. O PANTHER
possui perfis ndo s6 para as familias (clusteres), mas também para subfamilias funcionalmente
distintas. Isso assegura a correta classificagdo funcional de novas proteinas (D.Thomas and at al
(2003)).

1.5.5 PDB

O PDB é um banco que agrupa proteinas com estrutura tercidria conhecida. Este banco
contém mais de 40 mil proteinas com estrutura tridimensional resolvida por difracdo com

raio-X ou ressonancia magnética nuclear (Berman (2008)).
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As estruturas tercidrias contém informagdes importantes sobre as proteinas e que ndo podem
ser extraidas da sequéncia de aminodcidos. De fato muitas proteinas que sdo bastante distintas

em sua sequéncia primdria podem ser semelhantes em termos de estrutura tercidria.






Capitulo 2

Objetivos

Objetivo Geral

Criar um modelo de andlise de sequéncias capaz de fazer busca por homologos distantes.

Objetivos Especificos

Aplicar técnicas de aprendizado de mdquina supervisionado a resultados de PSI-BLAST de
maneira a tirar proveito da alta sensibilidade do PSI-BLAST e da capacidade de discriminacao
entre positivo e negativo dos classificadores.

Aplicar estes modelos a proteinas de fungdo desconhecida de maneira a sugerir anotagdo
para o maximo delas.

Criar uma ferramenta que implemente estes modelos.






Capitulo 3

Materiais e Métodos

3.1 Recursos computacionais

3.1.1 Hardware e Sistema Operacional

Para realizacdo deste trabalho foram utilizados os recursos computacionais do laboratério
Biodados do ICB-UFMG. Esses recursos incluem computadores quad-cores com 4-8 GB de
memoria RAM e conexdo com internet de 100MB/s. Também foi utilizada a méquina pinguim
da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da USP que possui 24 cores e 64 GB de memoria
RAM e um TB de HD. Todos esses computadores tinham sistema operacional Linux distribui¢ao
Red-Hat.

3.1.2 MySQL

Ao longo deste trabalho foram utilizados cliente e servidor de MySQL versdo 5 ou superior
que pode ser obtida no endereco http://mysql.com. Também foi utilizado neste trabalho o
componente para comunica¢do de MySQL com Java chamado Connector/] disponivel no mesmo
endereco.

3.1.3 Java

Para a realizacdo de diversas etapas do presente trabalho foi utilizada a maquina virtual
Java versdo 6 que pode ser encontrada no endereco http://java.com. Para desenvolvimento
dos cédigos Java foi utilizado o ambiente de desenvolvimento integrado NetBeans versao 7.0
que pode ser encontrado no site http://netbeans.org.

3.1.4 Pacote Estatistico R

Neste trabalho foi utilizado o pacote estatistico R versdo 3.0.0 que pode ser obtido no
endereco http://r-project.org. Também foram usados os pacotes de R randomForest, nnet
e verification, sendo que este tultimo pacote pode ser instalado gratuitamente no R, através da
funcao install.package. Utilizou-se também o ambiente de desenvolvimento R-Studio versao

0.97 que pode ser encontrado em http://rstudio.com.
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3.1.5 BLAST

Ao longo do trabalho, foi utilizado o pacote BLAST+ versdo 2.2.26 desenvolvido pelo
NCBI e que pode ser baixado gratuitamente, para prop6sitos académicos, no endereco http:
//blast.ncbi.nlm.nih.gov. Em particular, foram utilizados os programas psiblast, blastp,
makeblastdb, blastdbcmd e blastdb_aliastool.

3.1.6 MUSCLE e FastTree

Os programas MUSCLE e FastTree versdo 2.1.7 foram usados neste trabalho para se calcular
distancias filogenéticas e fazer drvores. Estes programas podem ser encontrados e baixados
livremente nos sites http://ebi.ac.uk e http://microbesonline.org/fasttree respectiva-

mente.

3.1.7 MATLAB

O software MATLAB foi utilizado para se calcular SOV. Este programa pode ser encontrado
emhttp://mathwords.com, no entanto ndo é um software gratuito e neste trabalho foi utilizada
a licenga da universidade.

3.1.8 Outros Recursos Computacionais

Além dos recursos jé citados, foi utilizado, neste trabalho, o servidor de PHP versdo 5.1.6.,

bem como recursos presentes nos sistemas operacionais Linux.
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3.2 Bases de dados Locais

3.2.1 UniProt

Neste trabalho, foram utilizadas as bases de dados muti-fasta UniProt versdes de fevereiro
de 2012 e janeiro de 2013. Estas bases foram baixadas no site http://uniprot.org e utilizadas
para se fazer BLAST localmente. Também foi baixado no mesmo site a tabela idmapping que foi
guardada como uma tabela MySQL. Esta tabela contém relacionamento dos ids das proteinas
da base UniProt com outras informagdes relativas a proteina como taxid, KO, GI, entre outros.

A partir da tabela idmapping também foram extraidas as informagdes relativas ao nimero

de catdlogo enzimatico EC-number.

3.2.2 Tabelas TaxSimple e TaxNames

Neste trabalho foram utilizadas as tabelas taxSimple e taxNames. A primeira delas contém os
clados taxondmicos de cada Organismo. J4 a segunda mapeia identificador de taxon (txid) para
nome de taxon. Estas tabelas podem ser encontradas no site http://biodados.icb.ufmg.br
e foram usadas para se fazer LCA (Lowest Common Ancestor). Esta técnica serd mais bem
descrita mais adiante neste trabalho.

3.2.3 Base de dados PANTHER

A base de dados PANTHER versédo de fevereiro de 2012 contendo 40 genomas completos e
6599 clusteres de proteinas foi baixada no site http: //pantherdb. org. Foi baixado o multi-fasta
do PANTHER bem como a tabela relacionando cada protein-id de PANTHER com seu respectivo
cluster.

3.2.4 Banco de Dados PANTHER-UniProt

A base de dados PANTHER (3.2.3) e a base de dados UniProt versdo de fevereiro de 2012
foram reunidas para formar a base PANTHER-UniProt. Para se fazer esta reunido, primeiro as
proteinas PANTHER presentes no UniProt foram descartadas da base PANTHER. Em seguida,
esta base de dados PANTHER editada e a base de dados UniProt foram formatadas e reunidas
através das ferramentas makeblastdb e blastdb_aliastool (ver secao 3.3.1).

3.2.5 KEGG

Os genomas dos microrganismos Escherichia coli K12 DH10B, Mycobacterium tuberculosis
CDC1551, Bacillus subtilis 168 e Halobacterium sp. foram obtido a partir da base de dados KEGG
em outubro de 2010. Também foi obtido a partir desta base de dados o KO versao de fevereiro
de 2012. O endereco do KEGG é http://genome. jp/kegg/.
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3.3 Execuc¢do de SoftWares

3.3.1 BLAST

Neste trabalho, vérias sequéncias de proteinas foram submetidas a BLASTp e PSI-BLAST.

Estas submissdes foram feitas com as seguintes linhas de comando:

blastp —query input —db multi_fasta —evalue 1e—-10 \
—comp_based_stats 0 —outfmt 7 —num_alignments 100000 —out output

psiblast —query input —db multi_fasta —evalue 1le-10 \
—inclusion_ethresh 1le-10 —num_iterations 5 —comp_based_stats 0 \

—outfmt 7 —num_alignments 100000 —out output

Onde "input” representa um arquivo fasta contendo uma sequéncia de aminodacidos, “multi_fasta”
representa um arquivo multi-fasta formatado (ver a seguir sobre formatacdo) e “output” re-
presenta o nome do arquivo que se escolhe para salvar a saida do BLAST. Estas execugdes
geram uma saida tabular com cabegalho (-outfmt 7). O valor ”-evalue 1e-10” informa que uma
sequéncia s6 serd incluida nos resultados se esta tiver um e-value menor ou igual a le-10.
O valor ”-comp_based_stats 0” informa que ndo sera feita estatistica composicional. O valor
"-num_alignments 100000” informa que puderam ser feitos ate 100000 alinhamentos.

No caso do PSI-BLAST temos ainda os valores "-inclusion_ethresh 1e-10” e ”-num_iterations
5”. O primeiro informa que uma sequéncia s6 serd usada para calcular a préxima matriz de
pesos do PSI-BLAST se ela tiver um e-value menor ou igual a 1e-10. Ja o segundo valor informa
que o PSI-BLAST fara no méximo cinco iteragdes.

Além do BLASTp e do PSI-BLAST também foram usados neste trabalho o makeblastdb para
se formatar um banco de dados, o blastdbcmd para recuperar uma sequéncia em um banco
previamente formatado e o blastdb_aliastool para inserir novas sequéncias em um banco de

dados formatado. O makeblastdb foi usado da seguinte forma:
makeblastdb —in input —parse_seqids —hash_index —out input

Onde "input” representa o arquivo multi-fasta. O valor "hash_index” faz com que o programa
crie um indice hash que melhora o desempenho do BLASTp e PSI-BLAST. Por fim, pode-se ver
que o arquivo de saida tem o mesmo nome do arquivo de entrada.

O "blastdbemd” foi usado das seguintes formas:

blastdbcmd —entry identifier —db multi_fasta —out output

blastdbcmd —entry_batch input_file —db multi_fasta —out output

Onde "identifier” representa um identificador proteico vélido e presente nobanco "multi_fasta”.
Ja 7input_file” (linha 2) representa um arquivo texto contendo uma lista de identificadores pro-
teicos vélidos e presentes em "multi_fasta”. Ao se executar a linha 1 o resultado serd um arquivo
contendo um tinico fasta e ao se executar a linha 2 o resultado serd um arquivo contendo tantos
fastas quanto o blastdbcmd pode encontra no "multi_fasta”, dentre aqueles que estdo na lista
"input_file”.

O programa blastdb_aliastool foi usado da seguinte forma:
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blastdb_aliastool —dblist "dbl db2" —dbtype prot —out output \
—title title_db

Onde "db1” e ”db2” sdo dois bancos multi-fasta formatados, o valor “prot” indica que é um
banco de proteinas, “output” é o arquivo que conterd o novo banco multi-fasta com a unido de
”db1” e "db2” e "title_db” serd o titulo do novo banco.

Todos os procedimentos de BLAST e gerenciamento de banco de dados fasta foram feitos

conforme as linhas de comando acima, exceto quanto explicitado de outra forma.

Os Conceitos de query e subject

Este trabalho ndo criou conceitos novos para query e subject, no entanto, cabe uma breve
explicacdo sobre exatamente o que eles significam no contexto deste trabalho. A guery é uma
sequéncia fasta tinica usada para a busca de BLASTp ou PSI-BLAST. Neste trabalho néo foi feito
BLAST multi-query. O subject é qualquer sequéncia encontrada pelo BLASTp ou PSI-BLAST.

Em geral a prépria query é encontrada da busca, logo, nestes casos, a query é também um subject.

3.3.2 Auto-pontuacao

A auto-pontuagdo é um conceito que foi criado neste trabalho e diz respeito a pontuagao
que uma proteina atribui a si mesma no PSI-BLAST quando esta é usada em um banco de dados
contendo apenas ela mesma. As seguintes linhas de comando BLAST podem ser usadas para

se obter a auto-pontuacéo:

makeblastdb —in query -out query

psiblast —query query —db query —num_iterations 2 \
—evalue 100 —inclusion_ethresh 100 —comp_based_stats 0 \

—out output —outfmt 6

Onde “query” é um arquivo fasta contendo apenas uma sequéncia. A primeira linha de
comando ira formatar este arquivo gerando os bindrios que o BLAST reconhece. A segunda
linha de comando ird submeter o arquivo “query” contra o banco de dados “query”. Esta
execugdo prosseguird por duas iteragdes (num_iterations 2) e retornard um arquivo “output”
tabular sem cabegalho (-outfmt 6) contendo quatro linhas.

A primeira linha conterd 12 colunas com os resultados de BLAST relativos ao alinhamento
da query contra ela mesma na primeira iteracdo do PSI-BLAST. A segunda linha conterd as
mesmas informagdes da primeira, mas relativas a segunda iteracdo do PSI-BLAST. As duas
linhas seguintes sdo, uma linha em branco e uma linha informando que a pesquisa BLAST
convergiu. A auto-pontuacdo serd a pontuacdo da query na segunda iteracdo. Ou seja, a 127
coluna da 2? linha.

Pontuagdes relativas

Outro conceito desenvolvido neste trabalho foi a pontuagado relativa. Na verdade duas
formas diferentes de pontuacéo relativa (ou relativizada) foram criadas. Na primeira, a pon-

tuacdo é relativizada pela auto-pontuacdo da query. Neste procedimento, a auto-pontuagdo é
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calculada para a query e em seguida todas as pontuagdes da tabela de resultados do BLASTp
ou PSI-BLAST sao divididas por este nimero (a auto-pontuagao da query).

Na segunda forma de relativizagdo, foi calculada auto-pontuagdo para cada subject que o
BLASTp ou PSI-BLAST recrutou. Entdo as pontuagdes destes subjects foram divididas por suas
respectivas auto-pontuagoes.

Auto-pontuacao relativa

Por fim, um dltimo conceito de pontuagdo desenvolvido neste trabalho foi a auto-pontuagao
relativa. Esta pontuacdo é na verdade um subconjunto de pontuagdes relativas e serd mais facil
explica-la como subconjunto de pontuagido normalizada pela query. Conforme ja foi dito, uma
forma de relativizar as pontuag¢des dos subjects (incluindo a prépria query), é dividir todas estas
pontuagdes por um mesmo numero, a auto-pontuagdo da query. Quando o subject em questado
é a propria query, o resultado desta divisdo é a auto-pontuagao relativa.

A criagdo do conceito de auto-pontuagao relativa baseia-se no fato de que a pontuagao de
PSI-BLAST é calculada utilizando-se uma matriz de substituicdo PSSM. No alinhamento da
query contra ela mesma, todas as posigdes estardo alinhadas e a matriz ponderara a chance
de dois residuos serem observados alinhados pela chance ao acaso, esta tltima calculada a
partir da frequéncia de uso do aminodcido. Durante as iteragdes do PSI-BLAST, é possivel que
proteinas ndo homologas as queries passem a ser incorporadas em grande quantidade, a ponto
da query comegar a receber pontuagdes insignificantes pela PSSM gerada. Assim, a queda do
parametro auto-pontuagdo relativa da query revela possivel deterioragdo da matriz.

3.3.3 Algoritmos de Aprendizado de Mdquina
Engenharia de Features

Neste trabalho o termo feature foi traduzido como atributo. A partir deste ponto do trabalho
serd usada esta palavra.

O procedimento de engenharia de atributos (ou engenharia de features) descrito aqui é na
verdade o processo de buscar a informacdo que esta dispersa na tabela de resultados do BLASTp
ou PSI-BLAST. Trés grupos de informagdes foram selecionados. O primeiro foi baseado na
pontuagdo do BLAST (bit-score), o segundo foi baseado na pontuagdo da prépria query e o
terceiro foi o tamanho da query.

Os PSI-BLASTs feitos neste trabalho tém cinco iteragdes, logo, a principio, cada subject
possui cinco pontuagdes, uma em cada iteracdo. Estas pontuagdes foram normalizadas pela
auto-pontuacdo da query e também pela auto-pontuagdo do subject gerando assim 10 pontuagdes.
Uma 117 “pontuagdo” foi calculada medindo-se a média das outras 10. Estas 11 pontuagdes
serdo chamadas deste ponto em diante de “atributos baseados em pontuagdo relativa”.

Antes de se passar para o préximo grupo de atributos criados, algumas consideragdes
precisam ser feitas. Em primeiro lugar, o subject ndo necessariamente é recrutado em todas as
cinco iteragdes do PSI-BLAST. Neste caso, nas itera¢des em que ele ndo aparece, é atribuido a
ele uma pontuacdo zero. Em outras palavras o subject é tratado como se ele estivesse 14 e tivesse

pontuagdo zero. Em segundo lugar, o PSI-BLAST pode convergir com menos de cinco iteragdes.



3.3 Execucdo de SoftWares 25

Neste caso todos os subjects recebem pontuagdes zero nas iteragdes que nado foram feitas. Em
terceiro lugar, o subject pode fazer mais de um alinhamento com a query, sendo assim recrutado
mais de uma vez na mesma iteracdo. Neste caso a primeira apari¢do, que tem pontuacdo mais
alta, foi usada.

O segundo grupo de informagdo consiste em uma adigdo aos vetores acima: a pontuagdo
relativa da query ao longo das cinco iteragdes. Neste caso um tnico vetor em IR’ foi criado com
as cinco pontuacdes que a query atribui a si mesma nas 5 iteragdes, normalizadas por sua auto-
pontuagdo. Dentro de um PSI-BLAST estes cinco valores serdo sempre os mesmos, mas eles
variam entre PSI-BLASTs. Estes cinco valores foram concatenados com cada um dos vetores
em R de atributos baseados em pontuacéo relativa, criando se assim um vetor em R'. Estes
cinco valores serdo chamados de atributos baseados em auto-pontuacao relativa.

Algumas consideragdes precisam ser feitas a respeito dos atributos baseados em auto-
pontuacdo relativa. Caso a query ndo seja recrutada em alguma iteracdo ela recebe pontuagao
zero e caso o PSI-BLAST convirja antes de cinco iteragdes, a query recebe pontuagdo zero nas
iteracdes que ndo foram feitas.

Por fim, o logaritmo do tamanho da query (nimero de aminoécidos) foi calculado e adicio-
nado ao vetores em R®, criados anteriormente, gerando-se assim vetores em RY.

O algoritmo 1 mostra a extragdo dos 17 atributos a partir do um resultado de um PSI-BLAST.
Como se pode ver neste algoritmo na linha 1 é criado uma tabela do tipo chave-valor onde a
chave é oidentificador da proteina e o valor é o vetor de atributos. A linha 4 inicializa o contador
de itera¢bes de PSI-BLAST e as linhas 8-11 incrementam este contador. As linhas 11-24 leem as
pontuagdes de PSI-BLAST e alocam estes valores no vetor de atributos. Como se pode ver os
valores sdo alocados aos pares e sua posi¢do no vetor é dada pela iteragdo de PSI-BLAST em que
o valor foi encontrado. Nas linhas 25-27 as auto-pontuagdes relativas sdo salvas em um vetor a
parte. Nas linhas 31-44 os cinco pares de pontuagdes dos vetores de atributos sdo relativizados
pelas auto-pontuagdes da query e dos subjects. Nas linhas 38 e 40 a média destas 10 pontuacdes
é calculada e adicionada ao vetor. Na linha 37 as auto-pontuagdes relativas sdo adicionadas ao
vetor de atributos e na linha 44 o logaritmo na base 10 do nimero de aminoacidos da query é
adicionado ao vetor de atributos.

Este algoritmo explica como extrair os atributos de um arquivo PSI-BLAST. Para se extrair
atributos de multiplas saidas PSI-BLAST este algoritmo deve ser aplicado a cada PSI-BLAST e
os resultados devem entdo ser concatenados em uma matriz tnica.
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Data: query, blast_file, mult_fasta_db
Result: a table with pairs subjects, features
table = empty table of pairs subject, features;
self_scores = an array of zeros in R?;

1
2
3 mean = 0;
41=0;
5j=1;
6 while Not at the end of blast_file do
7 read current line;
8 if line starts with "#” then
9 i=j+1;
10 i=0;
11 else
12 extract ‘subject” and ’score” from line;
13 if table contains subject then
14 features = table[subject];
15 if features[2%i - 1] == 0 then
16 features[2*i - 1] = score;
17 features[2*i] = score;
18 end
19 else
20 features = an array of zeros in R';
21 features[2*i - 1] = score;
22 features[2*i] = score;
23 end
24 insert pair ‘subject, features’ into “table’;
25 if subject == query & self_cores[i] == 0 then
26 \ self_scores[i] = score/calculate_self_score(subject, mult_fasta_db);
27 end
28 i=1
29 end
30 end
31 foreach pair ‘subject, features” in table do
32 subject_score = calculate_self_score(subject, mult_fasta_db);
33 query_score = calculate_self_score(query, mult_fasta_db);
34 fori=1to5do
35 features[2*i - 1] = feature[2*i - 1]/query_score;
36 features[2*i] = feature[2*i]/subject_score;
37 features[11 + i] = self_scores][i];
38 mean = mean + feature[2*i - 1] + feature[2*i];
39 end
40 feature[11] = mean;
41 mean = 0;
42 insert pair ‘subject, features’ into "table’;
43 end

Algorithm 1: Algoritmo mostrando o processo de criagdo dos 17 atributos. Neste algoritmo
“table” é uma tabela tipo chave-valor, onde chave é o identificador do subject e o valor
os atributos. Nas linhas 6-30 esta tabela é preenchida com as pontua¢des de BLAST. Nas
linhas 31-43 estas pontuagdes sdo normalizadas e o average_score (mean) e os self_scores sdo
adicionados aos atributos (features). Este codigo pressupde a existéncia de uma fungdo capaz
de receber o identificado de uma proteina e o banco multi-fasta e calcular sua auto-pontuagao.
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Rede Neural

A rede neural usada neste trabalho foi a da biblioteca nnet de R. Essa biblioteca implementa
uma MLP com uma camada oculta e fung¢do de ativacdo sigmoide. Para se utilizar essa rede ela
foi carregada no ambiente R e o treinamento foi feito conforme a seguinte linha de comando:

model <— nnet(
x=features,
y=response,
size=num_neurons,
entropy=IRUE,
maxit=400
)

Onde “x=features” é a sintaxe para passar a matriz de atributos, sem as respostas, para a
rede; “y=response” passa para a rede as respostas (0 ou 1); “size=num_neurons” diz quantos
neurdnios na camada oculta devem existir; “entropy=TRUE” informa que treinamento devera
ser feito com entropia ligada; e “maxit=400" diz que o maximo de itera¢des (ou épocas) a
serem feitas serd 400. O objeto com a rede treinada é entdo salvo com o nome "model”. Essa
varidvel pode ser usada mais tarde para fazer predigdes. Todas as redes, exceto aquelas com
zero neurdnios na camada oculta, foram treinadas desta forma. Ja as com zero neur6nios foram
treinadas com a seguinte linha de comando.

model <— nnet(
x=features,
y=response,
size =0,
skip=TRUE,
entropy=IRUE,
maxit=400

)

Esta linha é quase idéntica a anterior, exceto que "size” é sempre igual a zero e “skip=TRUE",
que instrui a rede a ndo criar uma camada oculta. Por padrao este parametro é falso.

Random Forest

Neste trabalho foi usada a biblioteca “randomForest” de R. Esta biblioteca foi carregada no

ambiente R e para se treinar os modelos de random forest foi usada a seguinte linha de comando:

model<—randomPForest (
x=features,
y=response,
ntrees=num_tree,

mtry=num_features
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Onde ”"x=features” e "y=response” sdo a matriz de atributos e o vetor com respostas assim
como no nnet. J4 o valor “ntree=num_trees” informa quantas drvores de classificacdo devem ser
criadas. O valor "mtry=num_features” informa quantos atributos devem ser selecionados para
a criagdo de cada arvore. E “model” é o objeto com 0 modelo que pode ser usado posteriormente
para predicdes.

Predicao e Medidas de qualidade

Para se fazer predi¢oes neste trabalho foi usada a fungéo predict de R, conforme a seguinte
linha de comando:

predictions <—predict(model, features)

Onde “model” é um objeto como o modelo treinado. Este objeto pode ser tanto da classe
nnet, quanto da classe randomForest. O valor "features” representa uma matriz em R"*!7 com
os atributos e a saida “predictions” representa as predi¢des que sdo feitas. Estes valores sdo em
geral valores entre O e 1.

Para se medir a qualidade da predicao foi utilizada a AUC (Area Under the Curve) que
mede a drea abaixo da curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Para se medir a AUC a

fungdo roc.area da biblioteca verification de R foi usada, conforme a seguinte linha de comando.
roc.area(real, predictions)$A

Onde “real” sdo as respostas bindria de casa subject e “predictions” sdo as predigdes feitas
pelo modelo. Esta fun¢do imprime na tela a AUC junto com outros valores. A marcagdo “"$A”
informa a fung¢do para imprimir apenas o atributo “A” que neste caso é a AUC.

Alem da AUC em alguns experimentos foram medidas precisdo e revocacdo (recall). A
primeira métrica mede a porcentagem de verdadeiros positivos retornado por uma modelo ou

predicdo. J4 a segunda mede a porcentagem do total de positivos recuperados pelo modelo.

3.3.4 Testes e Medidas Estatisticas

Neste trabalho foi feito teste da media com teste-t de Student. Para se fazer estes testes foi
usada a fungdo “t.test” do software estatistico R.

Também foi usado correlagdo de Pearson em diferentes momentos do trabalho.

3.3.5 Distancia e Arvore Filogenética

Para determinar as distancias filogenéticas da query contra as proteinas recuperadas pelo
Annothetic, todas as sequéncias proteicas sdo primeiramente submetidas ao alinhador multiplo
MUSCLE. Posteriormente, o alinhamento multiplo gerado é submetido ao programa FastTree
v.2.1.7, que utiliza métodos heuristicos para gerar uma arvore filogenética de maxima veros-
similhanca com grande ntiimero de sequéncias. A arvore gerada é entdo processada por um
parser que calcula o comprimento dos ramos entre a query e as demais sequéncias amostradas
na arvore. O parser foi escrito na linguagem PERL e utiliza pacotes do BioPerl.



3.3 Execucdo de SoftWares 29

3.3.6 Segment Overlap

Para determinar a sobreposigdo de estruturas secunddrias, partiu-se da extracdo de segmen-
tos estruturados utilizando o algoritmo DSSP. Os resultados de DSSP para todo o PDB foram
descarregados pelo endereco ftp://ftp.cmbi.ru.nl//pub/molbio/data/dssp/ e a partir dele
foram gerados arquivos em formato fasta em que as estruturas alfa hélice, fita beta e desor-
denada foram codificadas por letras H, E, e C, respectivamente. O parametro SOV (Segment
Overlap) foi calculado por uma funcdo escrita em MATLAB que realiza primeiramente um
alinhamento global entre as sequéncias das estruturas secunddrias com o software PRANK

Loytynoja and Goldman (2010) para em seguida calcular as medidas de sobreposicao.

3.3.7 Lowest Common Ancestor

O LCA (Lowest Common Ancestor) é uma técnica que encontra o menor ancestral comum
entre um grupo de organismos. Esta técnica também é capaz de medir em qual nivel da &rvore
da vida este ancestral esta (LCA-level). Neste trabalho para se fazer o calculo de LCA os taxids
do subject e da query sdo obtidos na tabela idmapping. Com estes taxids a seguinte consulta
SQL é feita:

SELECT » FROM tax_simple WHERE genome_tax_id = taxid;

Essa consulta retorna uma lista com 18 valores onde cada valor é um id de taxon (p. ex.: id
da espécie, id do género, etc) e cada posi¢do da lista é um nivel de taxid (p. ex.: espécie, género,
etc). Essa consulta é feita para a query e para o subject. As duas listas (resultados das consultas
SQL) sdo percorridas até que se encontre o primeiro valor em comum entre as duas. Este valor
é 0 LCA e o indice deste valor é o LCA-level.

Esta claro no paragrafo acima que neste trabalho o LCA foi calculado entre pares de orga-
nismos, a saber: o organismo da query e o organismo do subject.
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3.4 Treinamento e Teste de Modelos Parte 1: PSI-BLAST

3.4.1 Criacao dos Conjuntos de Dados de Treino e de Teste

Foram selecionadas quatro listas de queries a partir da base de dados PANTHER. A primeira
destas listas foi um conjunto de 1200 gueries selecionadas aleatoriamente. E as outras trés sdo
oriundas de clusteres PANTHER completos. Sendo que a primeira delas vém de clusteres com
menos de 100 proteinas, a segunda vem de clusteres com tamanho entre 100 e 1000 proteinas e
a terceira é o maior cluster com 1583 proteinas.

O grupo de 1200 proteinas PANTHER aleatérias foi dividido em dois subgrupos, sendo um
com 800 proteinas e outro com 400. Desta forma foram criados cinco conjuntos de proteinas e
cada um destes foi submetido a PSI-BLAST (3.3.1) contra a base de dados PANTHER-UniProt.
Os procedimentos descritos na secdo 3.3.3 foram submetidos a cada um destes cinco conjuntos
de PSI-BLASTs gerando cinco matrizes de atributos.

Amostragem dos Conjuntos de Dados

As cinco matrizes criadas, conforme explicado anteriormente, foram carregadas no ambiente
R. De cada uma destas matrizes foram tomadas duas amostras. Para a matriz de 800 gueries
aleatérias estas amostragens foram sele¢des de 200 mil instancias feita de maneira aleatdria e
sem reposigdo. Para as outras quatro matrizes o processo foi mais sofisticado. Primeiramente
as instancias foram separadas conforme seu PSI-BLAST de origem. Em seguida, matriz foi
dividida em duas, de forma que, cada matriz contivesse metade dos PSI-BLASTs. A partir dai,
uma amostra sem reposi¢do de 50 mil instancias foi retirada de cada uma das duas. As duas
matrizes de 200 mil instancias oriundas das 800 queries-aleatdrias serdo chamadas de “treino-1"
e "treino-2”. E as duas amostras de 50 mil instancias oriundas das 400 gueries aleatérias serdo

chamadas de "teste-1" e "teste-2".

Tabela 3.1: Tabela mostrando o esquema de uso das matrizes para treino e teste. As amostras
"treino-1" e "treino-2” foram usadas para treino. Cada treino foi testado na prépria amostra bem
como nas amostras "teste-1” e "teste-2’. Foram feitos quatro treinos, dois em cada amostra de
treino, e oito testes, quatro em cada amostra de teste (teste-1 e teste-2).

Treino 1%:-Teste 259_Teste
Treino-1 Treino-1 Teste-1
Treino-1 Teste-2
Treino-1 Treino-1 Teste-1
Treino-1 Teste-2
Treino-2 Treino-2 Teste-1
Treino-2 Teste-2
Treino-2 Treino-2 Teste-1
Treino-2 Teste-2

De posse destas 10 amostras os treinos e testes foram feitos. A tabela 3.1 mostra como
cada matriz foi usada para treino e para teste. Essa tabela se aplica a todos os treinamentos de
redes-neurais e random forest feitos neste trabalho. Como se pode ver nesta tabela foram feitos

duas replicadas de treino, uma usando “treino-1” e outra usando “treino-2”, e cada treino foi
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testado em todas as amostras, inclusive no préprio treino.

3.4.2 Redes Neurais

Como se pode ver nas duas linhas de comando na se¢do 3.3.3, o tnico parametro que estd
sendo trabalhado é o nimero de neur6nios na camada oculta (size). Nestes ensaios foram
testadas redes com 0, 2, 4, 8, 12, 16, 20, 25, 30 e 40 neurdnios. Cada uma destas condig¢des foi
treinada e testada de acordo com o esquema da tabela 3.1.

Neste trabalho também foi feito uma forma simples de ensemble de redes neurais. Neste
ensemble, varias redes com arquitetura idéntica foram treinadas com o mesmo conjunto de
dados. Nos testes, cada rede fez uma predicdo e a predigdo do ensemble foi a média das
predicoes.

Para os experimentos de ensemble foram treinadas 10 redes com cada uma das seguintes
arquiteturas: 0, 2, 4, 8, 12 neurdnios. Entdo, foram tiradas as médias das predigdes de duas
redes, trés redes, quatro redes e assim por diante até chegar as 10 redes, gerando assim nove
condigdes de ensemble para cada arquitetura. Todo este processo foi entdo replicado segundo o
esquema da tabela 3.1.

Para cada uma dos experimentos descritos nesta secdo foi medida a AUC nos dados de
teste (ver tabela 3.1). As AUCs oriundas de replicatas do mesmo experimento foram entao
representados na forma de média e desvio padrao.

3.4.3 Random Forest

Como se pode ver na linha de comando da se¢édo 3.3.3, a random forest que estd sendo testada
possui dois pardmetros, sendo eles o namero de drvores (ntree) e o nimero de atributos por
arvore (mtry).

Foram treinadas random forests com 1, 10, 25, 50, 75, 100, 125, 150, 175 e 200 arvores com
nimero de atributos por drvore igual a seis. Este valor de mtry igual a seis é o padrdo para
random forest com 17 atributos. Para cada uma destas 10 condigdes testadas o esquema de
replicata da tabela 3.1 foi usado.

Também foi avaliado o parametro mtry. Foram treinadas random-forests com mtry igual a 1,
2, 3 e 6 e nimero de arvores fixo em 100. Novamente cada uma destas quatro condi¢des foi
replicada pelo esquema da tabela 3.1.

Para cada um dos experimentos descritos nesta secdo foi medida a AUC nos dados de
teste (ver tabela 3.1). As AUCs oriundos de replicatas do mesmo experimento foram entdo

representados na forma de média e desvio padrao.

3.4.4 Ensemble de Random Forest e Redes Neurais

Foi feito o treinamento e ensemble de quatro redes neurais com oito neurénios na camada
oculta. Este ensemble foi feito conforme ja descrito na segdo 3.4.2 e serd chamado a partir deste
ponto de modelo de redes-neurais. Também foi treinada random forest com 75 arvores e dois
atributos por arvore; este modelo serd chamado de modelo de random forest. Testamos entdo

o ensemble destes dois modelos, sendo que este ensemble foi feito de duas maneiras diferentes
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através da média simples e de regressao linear. O ensemble feito com média simples foi replicado
conforme o esquema da tabela 3.1, mas o ensemble baseado em regressao linear néo.

O ensemble com média é obtido calculando-se a média das predi¢des dos dois modelos. Ja
no ensemble com regressdo linear a predigdo é obtida submetendo-se as duas predigdes a um

modelo linear que pondera a importancia de cada um conforme a equagédo abaixo:

.y=alxrf+a2xnet+a3 (3.1)

Onde "rf” e "net” sdo, respectivamente, os vetores com as predi¢des da rede neural e da
random forest. Enquanto “al”, “a2” e “a3” sdao parametros do modelo.

Para se treinar o modelo linear as predi¢des feitas em uma das amostras de 50 mil instancias
do teste foram usadas para treinar o modelo linear e a outra amostra de 50 mil foi usada para
teste. A replicata neste modelo foi feita da seguinte forma: primeiro o ensemble foi treinado
em uma amostra de 50 mil instancias de teste e testado na outra amostra de 50 mil e em seguida

ele foi treinado na segunda amostra e testado na primeira.

Teste com Clusteres PANTHER Completos

Além dos testes descritos acima o modelo de ensemble por média também foi testado nas
amostras das matrizes criadas com as queries de clusteres PANTHER completos. O esquema de
teste pode ser visto na tabela 3.2.

Assim como nas se¢Oes anteriores, foi medido os AUCs dos experimentos aqui descritos
e aqueles vindos de replicatas do mesmo experimento foram mostrados na forma de média e
desvio padrao.

Tabela 3.2: Tabela mostrando o esquema de teste em clusteres PANTHER completos. A primeira
coluna exibe as amostras que foram usadas para se treinar o ensemble; estas amostras sdo
as mesmas ja descritas enteriormente. As colunas 2, 3 e 4 mostram as amostras de clusteres
PANTHER completos que foram usadas para teste. Foram feitos 4 teste em cada amostra de
PANTHER completo.

Treino 15-Teste 2°9_Teste 3"-Teste
Treino-1 grande-1 médio-1 pequeno-1
grande-2 médio-2 pequeno-2
Treino-1 grande-1 médio-1 pequeno-1
grande-2 médio-2 pequeno-2
Treino-2 grande-1 médio-1 pequeno-1
grande-2 médio-2 pequeno-2
Treino-2 grande-1 médio-1 pequeno-1
grande-2 médio-2 pequeno-2

3.4.5 Evoluc¢ao do Modelo

Além dos treinamentos de rando forest com todos os 17 atributos, feitos na secdo 3.4.3,
também foram feitos treinamentos utilizando-se apenas subconjuntos destes atributos. Os

seguintes subconjuntos foram testados:
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1. os cinco atributos baseados em pontuacdo relativa; normalizada pela auto-pontuagado da

query,

2. os 10 atributos baseados em pontuagdo relativa, normalizados tanto pela auto-pontuagao

da query quanto do subject;

3. os 15 atributos formados pela unido dos 10 atributos do descritos no item anterior com os

cinco atributos baseados em auto-pontuacao relativa;

4. os 16 atributos formados pela unido dos 15 anteriores, com o atributo criado com a média

dos 10 atributos, baseados em pontuacao relativa;

5. Todos os 17 atributos descritos.

Deve-se notar nesta enumeragdo que ela é incremental. Cada item contem todos os atributos
do item anterior mais algum ou alguns atributos.

As random forests foram treinadas com cada um destes subconjuntos de atributos seguindo o
esquema da tabela 3.1. Os resultados de AUC medidos para replicatas do mesmo experimento

foram representados como média e desvio padrao, assim como foi feito nas se¢des anteriores.

3.4.6 Importancia dos Atributos

Foi calculada a importancia dos 17 atributos de duas formas diferentes. Na primeira, cada
atributo foi usado isoladamente como predi¢do na fungdo descrita na se¢do 3.3.3 medindo-
se assim a AUC de cada atributo. Para se gerar replicatas deste experimento foram criadas
oito amostras, sem reposi¢do, de 50 mil instancias cada, extraidas dos conjuntos “treino-1” e
“treino-2” e as AUCs foram medidos nestas amostras.

Na segunda forma foi medida a importancia da varidvel na random forest. A partir das
random forests treinadas segundo a descrigdo da sec¢do 3.4.3, foi extraido este valor. Para ser mais
exato, a importancia das varidveis foi extraida de random forests com 75 arvores e dois atributos
por arvore. A importancia da varidvel é calculada automaticamente pela fungao “randomForest”

e estes valores sdo salvos como um atributo do objeto “model” da classe “randomForest”.

3.4.7 Correlagao do Modelo Com Outras Métricas

Foram selecionadas 30 proteinas contendo PDB e estas foram submetidas a PSI-BLAST
(segdo 3.3.1) e aos procedimentos de extracdo de atributos (se¢do 3.3.3). Esses atributos foram
usados para se fazer predigdes usando o modelo de ensemble por média simples descrito na
secdo 3.4.4. Essas predicdes, que serdo chamadas deste ponto em diante de confianga, foram
comparadas e plotadas contra as métricas SOV (3.3.6), distancia filogenética (3.3.5), LCA (3.3.7),
identidade e e-value.

Identidade

Para se comparar a identidade com o valor da predigao foi usada a identidade calculada
pelo PSI-BLAST. Foi usada a identidade da primeira aparigdo do subject no PSI-BLAST. Estes
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dois vetores, confianca e identidade, foram carregados no ambiente R e a correlacdo entre os

dois foi calculada com a funcgao cor.

E-value

O e-value calculado pelo PSI-BLAST foi comparado com o valor da predi¢do. Foi usado o
e-value da primeira aparigdo do subject no PSI-BLAST. Estes dois vetores, confianca e e-value,
foram carregados no ambiente R e a correlagdo entre os dois foi calculada com a fungéo cor.

Distancia Filogenética

A distancia filogenética entre o subject e a query foi calculada conforme explicado na segdo
3.3.5. Os vetores de confianga e distancias filogenéticas foram carregados no ambiente R e a

correlacgdo entre os dois foi calculada com a fungao cor.

Lowest Common Ancestor

O LCA-level entre cada subject e as queries foi calculado conforme explicado na se¢do 3.3.7.
Esses LCA-leveis foram agrupados em classes de valor de confianca e a média de cada classe foi
calculada. As classes de valor de confianca foram 0.0-0.1, 0.1-0.2, 0.2-0.3, 0.4-0.5, 0.6-0.7, 0.7-0.8,
0.9-1.0.

Segment Overlap

Os subjects que possuem PDB foram selecionados e um mapa de PDB contra PDB foi editado
(PDBs das queries contra PDBs dos subjects que elas recrutaram). O SOV entre estes PDB foi
calculado usando os procedimentos descritos na segdo 3.3.6. Estes SOVs foram agrupados em
classes de valor de confianga. A mediana, os quartis e os valores maximos e minimos foram
medidos em cada classe. As classes de valor de confianga foram 0-0.1, 0.1-0.2, 0.2-0.3, 0.4-0.5,
0.6-0.7,0.7-0.8, 0.9-1.0.
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3.5 Treinamento e Teste de Modelos Parte 2: BLASTp

3.5.1 Criacao dos Conjuntos de Dados de Treino e de Teste

As 1200 queries selecionadas na se¢do 3.4.1 e que foram divididas em uma lista de 800 e outra
de 400 proteinas, foram usadas para se criar os conjuntos de treino e teste para os modelos de
BLASTp. Para isso cada uma destas duas listas foi submetida a BLASTp e os procedimentos de
extragdo de atributos descritos na se¢do 3.3.3 foram aplicados a estes dois conjuntos de BLASTps
gerando duas matrizes de atributos.

Tabela 3.3: Tabela mostrando o esquema de uso das matrizes para treino e teste. As amostras
"treino-1’ e 'treino-2” foram usadas para treino. Cada treino foi testado na prépria amostra bem
como nas amostras "teste-1" e ‘teste-2’. Foram feitos quatro treinos, dois em cada amostra de
treino, e 8 testes, quatro em cada amostra de teste (teste-1 e teste-2).

Treino 1*'-Teste 2 Teste
wenopl g Pl et
wenoplpere Pl e
menop2 el fEeR)
mnop2  peett e

Estas duas matrizes foram submetidas a procedimentos de amostragem idénticos aqueles
descritos na segdo 3.4.1. Isso gerou as matrizes mostradas na tabela 3.3. Essa tabela mostra como
cada matriz foi usada para treino e para teste. A tabela 3.3 se aplica a todos os treinamentos de

redes-neurais e randomForest feitos neste trabalho com dados de BLASTp.

3.5.2 Rede Neural

Foram testadas redes neurais com zero, dois, trés, quatro e cinco neurdnios na camada oculta.
Estes testes foram feitos seguindo o esquema da tabela 3.3. Para cada uma destes experimentos
foi medido o AUC nos dados de teste (ver tabela 3.3). Os dados de AUC oriundos de réplicas
do mesmo experimento foram entdo representados na forma de média e desvio padrao.

3.5.3 Random Forest

Foi treinada random forest com 200 &rvores e 1 atributo por drvore. Este experimento foi
replicado segundo o esquema da tabela 3.3. A AUC de cada réplica foi medida e a média e

desvio padrao foram calculados.

3.5.4 Ensemble de Random Forest e Rede Neural

Foi feito o ensemble dos resultados da rede neural com quatro neurdnios na camada oculta
com os resultados da random forest. O ensemble foi feito de duas maneiras distintas. Primeiro

com a média simples dos resultados, segundo com regressao linear (3.1). O ensemble feito com
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média simples foi replicado conforme o esquema da tabela 3.3, mas o ensemble baseado em
regressao linear nao.

Para se treinar o modelo linear as predi¢des feitas em uma das amostras de 50 mil instancias
do teste foi usada para treinar o modelo linear e a outra amostra de 50 mil foi usada para teste.
A réplica neste modelo foi feita da seguinte forma: primeiro o ensemble foi treinado em uma
amostra de 50 mil instancias de teste e testado na outra amostra de 50 mil instancias e em
seguida ele foi treinado na segunda amostra e testado na primeira.

Assim como nas se¢des anteriores foram medidas as AUCs dos experimentos aqui descritos.
Aqueles vindos de réplicas do mesmo experimento foram mostrados na forma de média e desvio
padrao.
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3.6 Mineracao de Anotacao

3.6.1 Criacao da Lista de StopWords

Para propoésito dos experimentos descritos a seguir, as palavras “anota¢do” e “descrigdo”
quando no contexto de proteina (ex.: “anotagdo da proteina”, ou “descri¢do de proteina”) serdao
usadas como sindnimas.

Foi criada uma lista de stopWords para ser aplicada em mineragdo de anotagdo de proteinas.
Para isso, primeiramente, fez-se uma contagem das palavras que ocorrem nas descrigdes das
proteinas do UniProt, versdao de fevereiro de 2012. Esta contagem foi feita de maneira a
computar em quantas anotagdes cada palavra ocorre. Portanto, se um termo aparecer duas
vezes na mesma descricado ele s6 serd contado uma vez. De posse dessas contagens as palavras
que ocorreram mais de 10 mil vezes em todo o UniProt foram selecionadas. Estas palavras
foram entdo checadas manualmente e foi criada a lista de bio-StopWords que pode ser vista no
apéndice A.

Esta lista foi enriquecida com as palavras que tiveram “alta” taxa de co-ocorréncia com o

termo uncharacterized. Para se calcular esta co-ocorréncia foi usada a equagéo 3.2:

fwl2

ic =

Onde "fwl” é a fragdo de todas as anotagdes que contém a palavra 1”7, "fw2” é a fragdo
das anotag¢des que contém a palavra ”2” e "fw12” é a fragdo das anotagdes que contém as duas
palavras ao mesmo tempo. E ”ic” logicamente é o indice de co-ocorréncia.

As palavras que tiveram indice de co-ocorréncia maior ou igual a zero foram usadas para en-
riquecer a lista de bio-stopWords. Esta lista enriquecida foi chamada de bio-stopWords-expandida.
Essa lista foi ainda enriquecida com as palavras que tiveram contagem menor ou igual a 10
em todo o UniProt. Esta lista duplamente enriquecida sera as vezes chamada informalmente
de ”baixa contagem” ou de “bio-stopWords duplamente enriquecida”, significando a lista das
bio-stopWords-expandidas e enriquecida com as palavras com baixa contagem.

Também foi usado em um experimento deste trabalho a lista de stopWords do MySQL. Esta
lista pode ser encontradaemhttp://dev.mysql.com/doc/refman/5.1/en/fulltext-stopwords.
html.

3.6.2 Pré-Processamento de Anotac¢des
Os seguintes pré-processamentos foram aplicados as anotagdes:
1. Todos os caracteres foram transformados em caracteres mintsculos;
2. remogdo de numeros;
3. remocao de caracteres especiais (caracteres fora da faixa a-z e 0-9);

4. remog¢ao dos nimeros romanos i-xxx.
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Em todos os casos acima (exceto o primeiro) foram usadas expressdes regulares para se
encontrar as sequéncias que se desejava e transforma-las em espagos em branco. A string
resultante foi entdo tokenizada por um ou mais espagos em branco.

Todas as anotagdes receberam os pré-processamentos acima. Além destes procedimentos,
diferentes listas de stop words foram utilizadas para filtrar palavras pouco informativas. A partir
deste ponto do texto chamaremos de pré-processamentos a unido dos procedimentos descritos
na enumeracdo acima com a remogao de stop words de uma das listas. Deste modo, cinco formas

de pré-processamentos foram testadas:

1. sem remocdo de stop words;

2. remocao de stop words de MySQL;

3. remocao de bio-stop words;

4. remocgao de bio-stop words-expandidas;

5. remocao de bio-stop words duplamente expandidas.

Lembrando que em todos estes casos os procedimentos com as expressdes regulares descritos

anteriormente foram aplicados.

3.6.3 Vetor de Bag of Words

Para se comparar as anota¢des de duas proteinas suas descri¢des foram primeiro transfor-
madas em bag of words. Nesta técnica um vetor, em que cada posigdo corresponde a uma palavra
do vocabuldrio, é criado e preenchido com os valores “0”, caso a palavra ndo tenha ocorrido

naquela descrigdo, ou “1”, caso a palavra tenha ocorrido pelo menos uma vez.

3.6.4 Matriz de Bag of Words

Para se construir uma matriz de bag of words a partir do BLAST uma série simples de proce-
dimentos deve ser feita. Primeiramente a tabela de resultados do BLAST deve ser submetido
aos procedimentos adequados (BLASTp ou PSI-BLAST) de mineragdo de atributos e predicao
(3.4 e 3.5). Feito isso, uma tabela com os subjects e seus valores de confianca terd sido gerada.
Esta etapa é feita porque alguns experimentos, que serdo descritos mais a frente, usaram os
valores de confianga calculados pelos modelos de aprendizado de maquina. Esta etapa também
tem o efeito positivo de retornar uma lista de subjects sem repeticao.

Feito isso, as anotagdes dos subjects sdo adicionadas a lista. Portanto, agora, temos uma lista
com subject, confianga e anotagdo. Este ultimo campo é que é de interesse para o procedimento
desta secdao. Cada anotacdo é transformada em um vetor de bag of words usando os procedimen-
tos da segdo 3.6.3. A colecdo destes vetores é a matriz de bag of words. Os vetores nesta matriz
estdo sincronizados com os valores de confianga dos subjects; para alguns procedimentos isso é
importante, para outros nao.

O procedimento aqui descrito é genérico e qualquer das listas de stopWords ou formas de
criacdo de vetores (digram, uniGram) poderia ser usada nos métodos acima.
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3.6.5 Criacao de Vetor-Consenso

O vetor consenso é um vetor com o consenso de todas as anota¢des. Duas formas de
obtencdo de vetor consenso foram testadas. A primeira, que é mais simples, ajudara esclarecer
o conceito de consenso aqui apresentado.

Seja M={Aj, Az, A3, ..., Ap} uma matriz formada pelos vetores de bag of words A1 a A, criada
conforme os procedimentos em 3.6.4. O consenso simples dos vetores em M é dado por:

.A=i}h (3.3)
i=1

Onde A é um vetor de mesma dimensionalidade dos vetores A; a A, e que contém a
soma dos valores destes vetores. Esta forma de consenso chamaremos “consenso simples” ou
”consenso ndo ponderado”.

A segunda forma de consenso serd data pela equagéo:

A=MT-f(p) (3.4)

7 77

Onde MT é a transposta da matriz anterior e f(p) é uma fungdo que opera sobre o vetor ”p
que é o vetor de confianca dos subjects. O resultado da equagdo 3.4 é um vetor (A) com a soma
ponderada dos vetores A; a A,. Para esta forma de consenso é importante a sincronia entre
vetores de bag of words e confianga do subject (ver 3.6.4).

Embora nao utilizado neste trabalho, é simples incluir no calculo do vetor de consenso
apenas valores de confianga acima de um certo limiar, como por exemplo 0.5.

Mais adiante neste texto serdo mostradas algumas fungdes "f(p)’.

3.6.6 Calculo de Similaridade de Anotacao

Duas formas de ”similaridade” de anota¢do foram usadas neste trabalho. A primeira é a
similaridade do cosseno e é uma similaridade de fato. Nesta métrica, o cosseno do angulo entre

dois vetores é medito com a equagdo 3.5:

AT-B
lAllBIl

.cos @ = (3.5)

Onde "A” e "B” sdo dois vetores quaisquer em R”. No denominador estdo as normas
quadradas dos dois vetores.

A segunda ndo é propriamente uma similaridade, trata-se da probabilidade de uma palavra
presente em uma anotagdo estar presente em outra anotagdo. Esta métrica foi aplicada exclu-
sivamente para se comparar a probabilidade de um termo presente na anota¢do da query estar
presente na anotagdo do subject.

3.6.7 Criacao da Lista de Proteinas Recentemente Anotadas

Foram selecionadas as proteinas do banco de dados UniProt versdo de fevereiro de 2012 cuja
descricdo figurava a palavra uncharacterized. Esta lista de proteinas foi filtrada de maneira a se
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excluir aquelas cuja anotagdo tivesse pelo menos uma palavra ausente da lista de bio-stopWords
duplamente enriquecida, descrita na se¢do 3.6.1. Esta lista sera chamada de "hipotéticas-2012".

No UniProt versdo de janeiro de 2013 foi feito o processo oposto, foram selecionadas as
proteinas cuja anotacdo tivesse pelo menos uma palavra ausente na lista de bio-stopWords
duplamente enriquecida. Esta lista serd chamada de nado hipotéticas-2013.

Tanto a lista hipotéticas-2012 quanto a lista ndo hipotéticas-2013 sdo listas de identificadores
de proteinas. Foi checado os identificadores que estavam presentes nas duas listas e com
estes foi criada a lista de proteinas recentemente anotadas. A partir desta tltima lista foram
selecionadas aleatoriamente 900 proteinas. Esta lista de 900 proteinas recentemente anotadas

serd chamada de recém-anotadas.

3.6.8 Aplicacio do Modelo de Aprendizado de Maquina Sobre a Lista de Recem-
Anotadas

Cada proteina da lista de “recém-anotadas” foi submetida a BLASTp e PSI-BLAST, contra
UniProt de fevereiro de 2012, e, em seguida, aos procedimentos das sec¢des 3.3.3, e 3.4 ou 3.5.
Com estes procedimentos os valores de confianga de cada subject recrutados nos BLASTp ou
PSI-BLAST foi calculada.

Adicionalmente, as descrigdes de cada subject foram comparadas com as descrigdes das
queries que as recrutaram. Nestes testes foram usadas as anota¢des de janeiro de 2013 para
a query e de fevereiro de 2012 para os subjects. Estas comparagdes foram feitas de multiplas
formas, mas todas seguiram o seguinte “cronograma”: primeiro elas foram pré-processadas
(3.6.2), depois elas foram transformadas em vetores de bag of words (3.6.3) e, por fim, esses
vetores (da query e do subject) foram comparados através dos métodos descritos em 3.6.6.

Existem duas formas de comparagdo de anotagdes, duas formas de criar vetores de bag of
words e multiplas formas de pré-processamento. A tabela 3.4 mostra as combinagdes de técnicas
que foram testadas nesta etapa do trabalho.

Cada combinagdo de técnicas mostrada na tabela 3.4 gerou uma lista de “similaridades”
(cosseno ou “probabilidade da palavra”). Estas “similaridades” foram carregadas no ambiente
R juntamente com os valores de confianga dos subjects e a correlagdo entre estas duas métricas
foi medida com a fungéo cor.

Vale lembrar que dados de BLASTp e PSI-BLAST vivem em universos diferentes, portanto,

os procedimentos citados acima foram aplicados nestes dois conjuntos de dados separadamente.

3.6.9 Calculo da Fungao de Ponderacao

Como foi dito na se¢do 3.6.5 o consenso ponderado tem uma func¢do de ponderacdo "f(p)
”. Nesta se¢do serdo mostradas duas fungdes de ponderagdo que foram usadas neste trabalho.
Para se encontrar estas fun¢des foram usados os cossenos, entre as anotagdes das query e do
subject, obtidos com as técnicas “6” da tabela 3.4.

A primeira abordagem foi com dados de PSI-BLAST. Apés se aplicar a técnica “6” (3.4) em
dados originados de PSI-BLAST, obteve-se uma lista de cossenos, além da lista de valor de

confianga, que ja havia sido calculada (ver inicio da se¢do 3.6.8). Os dados de cosseno foram
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Tabela 3.4: Tabela mostrando as combinagdes de técnicas de pré-processamento, criagdo de
vetores de bag of words, modo de comparagdo de similaridade e origem dos dados que foram
testados neste trabalho. A coluna 1 da tabela contem um id que servira para referéncia ao longo
do texto.

Id da Técnica Técnica de pré- Técnica de bag- Técnica de com- Dados a que Fo-

processamento of-words paracdo de veto- ram aplicados
res

1 sem-stopWords singleGram cosseno PSI-BLAST

2 sem-stopWords diGram cosseno PSI-BLAST

3 MySQL- diGram cosseno PSI-BLAST
stopWords

4 bio-stopWords diGram cosseno PSI-BLAST

5 bio-stopWords- diGram cosseno PSI-BLAST
expandida

6 bio-stopWords- diGram cosseno PSI-BLAST
duplamente
enriquecida

7 bio-stopWords- diGram confianga PSI-BLAST
duplamente
enriquecida

8 bio-stopWords- diGram cosseno BLASTp
duplamente
enriquecida

entdo agrupados em classes de 0.5% de valor de confianga, gerando-se assim 200 classes. Para
cada classe foi calculada a média dos cossenos. Com os valores de confianca e cosseno médio

foi feita regressao para polindmio do tipo:

y:al*p+g2>ep2+g3x-p3 (3.6)

7 "1

Onde "y” é o cosseno médio, "p” é a confianga e aj, ay e az sdo parametros da regressao.
Portanto, criamos uma fung¢do de predicdo da similaridade média do cosseno, entre as anota¢des
da query e do subject, dada a confianga do subject. Este polindmio é uma fungdo que pode ser

”_ I

usada como fungdo de ponderagdo “f(p) ” na secdo 3.6.5. E claro que neste caso “p” passa a
ser "p”, o vetor de confianga, e as poténcias deve ser tratadas como element-wised. Em outras
palavras cada elemento do vetor e elevado a poténcia desejada gerando um vetor com mesma

dimensionalidade.

Os procedimentos acima foram repetidos com dados de PSI-BLAST processados pelas téc-
nicas ”7” (tabela 3.4). Também foi encontrado um polindmio do tipo 3.6, mas neste polindmio

y” é a “taxa de ocorréncia da palavra”. Foi calculada a correlacdo entre as predicoes feitas por

estes dois polindmios, mas apenas o primeiro foi usado como fun¢do de ponderagéo.

A segunda abordagem foi feita com as técnicas “8” da tabela 3.4. Neste caso, os dados
foram agrupados em classes de 4% de valor de confianga, criando-se 25 classes. Para cada
classe foi calculada a média dos cossenos. Com os valores de confianga e cosseno médio foi

feita regressdo para uma fungdo linear da familia:
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y=ar+ax*p (3.7)

7 7

Onde "y” é o cosseno médio, "p” é a confianca e aj, ap sdo parametros da regressdo. Esta
funcao foi ainda sujeita a posteriore a seguinte restri¢cdo: se y for menor que zero o valor zero é
imputado em y.

Estas fung¢des foram usadas como fun¢des de ponderacdo em 3.4, sendo a primeira em dados
de PSI-BLAST e a dltima em dados de BLASTp.

3.6.10 Calculando Cosseno Entre Vetor-Consenso e Vetor-Anotacgao

Uma vez que se tenha criado um vetor consenso usando alguma das férmulas da se¢do 3.6.5
0 cosseno entre este vetor e cada vetor anotagao (bag of words) pode ser calculado (3.5). Existem
duas formas de se calcular este consenso (simples e ponderado). Portanto, existem trés formas
de melhor resultado. A primeira é o subject com maior confianga (ver se¢des 3.4 e 3.5); essa
forma ndo utiliza consenso e serd chamada de “melhor confianca”. A segunda é o subject com
maior similaridade de cosseno entre seu vetor anotagdo e o vetor consenso simples; essa forma
de melhor resultado serd chamada de “melhor cosseno simples”. E a terceira é o subject com
maior similaridade de cosseno entre seu vetor anotagdo e o vetor consenso ponderado; essa

forma de melhor resultado serda chamada de “melhor cosseno ponderado”.

3.6.11 Testando o "Melhor Resutado”

Conforme foi dito anteriormente, trés formas de melhor resultado sdo possiveis: “melhor
confianga”, “melhor cosseno simples”, “melhor cosseno ponderado”. Para se comparar estas
trés formas foi extraido o melhor resultado, por cada um dos trés métodos, de cada uma dos
900 BLASTps e 900 PSI-BLASTS feitos nesta segdo. Em seguida, o cosseno entre as anotagdes
dos melhores subjects e de suas respectivas queries foi medido e estatisticas como média e
distribuigdo destes cossenos foram calculadas. Vale lembrar que a anotagdo dos subjects é uma
anotacao UniProt de fevereiro de 2012 e da query é de UniProt de janeiro de 2013. E importante
ressaltar também que os experimentos com "BLASTp” ndo foram misturados com experimentos

"PSI-BLAST”.
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3.7 Annothetic

Os procedimentos descritos nas se¢des anteriores foram implementados em um servigo web
chamado Annothetic. Este software foi desenvolvido em Java e sua interface web em HTML e

PHP. As seguintes funcionalidades estdo implementadas neste software: doenca

1. BLASTp, PSI-BLAST: o Annothetic dispara estes programas conforme descrito em 3.3.1;
2. célculo de confianga, tanto para dados de BLASTp quanto PSI-BLAST (secdes 3.4 e 3.5);
3. célculo de LCA conforme descrido em 3.3.7;

4. calculo de distancia filogenética e geragao de arvore filogenética conforme descrito em
3.3.5;

5. mineragdo de anotacdo pelo método do consenso ponderado conforme descrito em 3.6.5
e 3.6.10.

E importante ressaltar que foi feito um estudo de caso com a proteina "Q9HMTO”. Esta
proteina pode ser encontrada como ”“proteina exemplo” no préprio Annothetic (http://
pinguim. fmrp.usp.br/miguel/annothetic/website/index.php?example=1), bem como no
UniProt (http://www.uniprot.org/uniprot/Q9HNTO).
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3.8 Estudo de Caso com AminoAcil-tRNA Ligases

As 13 aminoacil-tRNA ligases de Halobacterium salinarium foram selecionadas e foi feito
Annothetic com elas. Os melhores resultados pela confianca e pelo consenso ponderado foram
obtidos e comparados.

Também foi feito um cédlculo de precisdo da busca Annothetic. Neste cdlculo foram con-
sideradas todos os resultados independente de confianga ou de qualquer outro valor. Esta
precisdo foi calculada em dois conjuntos de dados diferentes. Primeiro com EC-number, obtidos
conforme explicado em 3.2.1. Neste caso, os EC-numbers exatamente iguais aos das queries
foram considerados positivos, subjects com EC-numbers diferentes daqueles das queries foram
considerados negativos, e os subjects sem EC-number foram descartados.

O segundo conjunto de dados foi KO. Os mesmos procedimentos descritos para EC-number
foram aplicados a KO. Os KOs foram obtidos na tabela “idmapping” (3.2.1).
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3.9 Experimento com Quatro Microrganismos

3.9.1 Obtencao das Proteinas Hipotéticas

Conforme descrito na secdo 3.2.5, os genomas de quatro micro organismos foram obtidos.
Foram filtradas aquelas proteinas com a palavra hypothetical na descri¢do (neste caso descrigdo
KEGG versao de 2010 e ndo UniProt). Posteriormente os KEGG-ids destas proteinas foram
mapeados para UniProt-id (versdo de janeiro de 2013) via tabela idmapping. Com estes Ids
UniProt as descri¢des UniProt foram obtidas e filtradas pela lista de bio-stopWords duplamente

enriquecida (3.6.1) de maneira a se checar quais proteinas continuavam sendo hipotéticas.

3.9.2 Aplicacao dos Modelos

Todas estas proteinas foram submetidas as procedimentos descritos nas se¢des 3.4, 3.5
e 3.6. Ou seja, todas elas foram submetidas a BLASTp e aos procedimentos de célculo de
confianga e minera¢do de anotagdo apropriados e todas elas foram submetidas a PSI-BLAST
e aos procedimentos de célculo de confianca e mineragdo de anota¢do apropriados. Mais
especificamente foi calculado o cosseno entre os vetores anotagao do subject e o vetor consenso
ponderado (conforme descrito em 3.6.10). Nesses experimentos com microrganismos foi usada
a "melhor confianca” como forma de melhor resultado (ver 3.6.10), no entanto, o cosseno

também foi calculado, como descrito.

Contagens das Anotagdes

Para cada microrganismo foi feita uma contagem de quantas proteinas receberam alguma
sugestdo de anotagdo com confianga acima de 50% em dados de BLASTp. Também foi contado
quantas proteinas receberam alguma sugestdo de anota¢do com confianga maior que 50% em
dados de PSI-BLAST.

Por fim, algumas sugestdes de anotagdo feitas pelo modelo de PSI-BLAST foram checadas
manualmente e comparadas com possiveis sugestdes de anotagdes feitas pelo eggNOG, GO,
Pfam, ProSite e UniProt todos versdo de outubro de 2013. Estas comparagdes foram feitas no
endereco http://uniprot.org. Este é o endereco do UniProt mas a partir deste site os outros

bancos de dados podem ser acessados.

Medindo a Variabilidade das Sugestdes de Anotacao

Para se medir a variabilidade das anotagdes encontradas pelo Annothetic para as queries dos

quatro microrganismos os seguintes procedimentos foram aplicados de maneira incremental:

1. Foram removidas as “palavras” que misturavam letra e niimero (p. Ex.: UPF0273) e as
palavras com menos de cinco letras. Feito isso foram contadas as anotagdes que ficaram

vazias.

7oy oI

2. Foram removidas as palavras “outer”, “inner”, “integral” e as palavras que continham a

V/awi V77 7/ V77 /a7

sub-string “membrane”, “cytoplasmic”, “periplasmic”, “cytosolic”, “extracellular”, “nu-

clear”. Foram contadas quantas anotagdes ficaram vazias.
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3. Foram removidas as palavras “lipoprotein”, “metaloprotein” e ”selenoprotein”. Foram

contadas quantas anotag¢des ficaram vazias.

Além destes procedimentos incrementais foram contadas também quantas anotagdes con-

tinham palavras terminadas em “ase”.



Capitulo 4

Resultados

4.1 Modelos de aprendizado de maquina

4.1.1 PSI-BLAST

Conforme foi dito na introdugéo (1.4.3), os resultados do PSI-BLAST apresentam uma alta
taxa de falsos positivos. Com intuito de filtrar estes resultados construimos um modelo de
aprendizado de maquina. Para treinar este modelo fizemos 1200 PSI-BLASTs com queries de
PANTHER versao de 2010 contra o banco PANTHER-UniProt (Materiais e Método secoes 3.4,
3.2.4). Com esses PSI-BLASTs nos criamos 17 atributos a partir das pontuag¢des dos hits em cada
iteragdo e do tamanho da query (Materiais e Métodos secdo 3.3.3). Com esses atributos nds

treinamos os modelos de classificagdo que serdo explicados a seguir.

Redes neurais

O primeiro modelo treinado foi uma rede neural do tipo MLP. Esta rede foi treinada usando
os 17 atributos criados a partir de resultados de PSI-BLAST e a saida zero/um de cada hit
(Materiais e Métodos sec¢des 3.4.2, 3.3.3). A figura 4.1 mostra a variagdo da AUC no teste e no
treino pelo namero de neurdnios na camada oculta. Pode-se observar neste resultado que foram
testadas redes com quantidade de neur6nios variando de zero (regressdo logistica) até quarenta.
O grafico mostra que mesmo uma regressao logistica (0-neurdnios) foi capaz de atingir AUC
proxima a 0.9. Isto se deve ao fato de que os atributos individuais deste modelo (figura 4.7) sdo
fortes, fazendo com que mesmo um modelo simples tenha um resultado razodvel. Observa-se
também na figura 4.1 que a medida que se aumenta o niimero de neurénios na camada oculta
a diferenca entre a AUC do treino e a AUC do teste se torna cada vez maior. Pode-se observar
que a AUC do treino aumenta continuamente, saturando eventualmente com 25 neuronios,
enquanto que a AUC do teste cresce até 4-12 neurdnios e entdo comeca a cair. Esses resultados
mostram que, a partir de um certo ponto, o aumento da complexidade da rede ndo leva a
melhoria na predi¢do. Ao invés disso, este aumento de complexidade faz a curva produzir um
sobreajuste (overfiting) em conformidade com o que foi exposto na introdugéo (secdo 1.1.1).

Um outro resultado que se pode ver na figura 4.1 é o desvio padrao entre as AUCs das redes
que foram treinadas. O grafico mostra que quanto menos neurdénios na camada oculta maior
a conformidade entre as redes (menor a varidncia). Este resultado nos leva direto ao nosso
proximo experimento como veremos a seguir.

A figura 4.2 mostra o efeito do ensemble de redes neurais (ver materiais e métodos segao
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3.4.2). Foram calculadas as médias das predicdes de 1 a 10 redes para cada uma das quatro
configuragoes apresentadas (0, 2, 4 e 8 neurdnios). Observa-se na figura que com a regressao
logistica (0-neurdnios) ndo existe nenhum efeito em calcular a média (fazer ensemble) de multi-
plas predi¢des. No entanto, nas redes com 2, 4 e 8 neurdnios, a média das predi¢des é melhor
que a predigdo individual. A figura 4.2 mostra que ocorre um pequeno porém significativo

aumento da AUC quando se aumenta o niimero de predi¢des de 1 até 4 e a partir deste ponto

satura.
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Figura 4.1: Gréfico mostrando a variagdo do AUC com o niimero de neurdnios na camada
oculta. Os pontos quadrados cinza mostram o AUC médio obtido das predi¢des nos dados de
teste e os pontos redondos pretos, o AUC médio obtido das predi¢gdes nos dados de treino. As
barras representam o desvio padrdo destas médias.

Como foi dito anteriormente, existe um aumento da varidncia das predigdes das redes a
medida que se aumenta a complexidade das mesmas (figura 4.1). E conforme foi dito na
introdugao (se¢des 1.1), a varidncia é essencial para o aprendizado de méquina. A partir disso
depreende-se que o ensemble de regressdes logisticas ndao levou a melhoria da predicdo, uma vez
que, os resultados das predi¢des individuais eram muito semelhantes entre si. No entanto, as
redes com mais neurdnios que geraram predi¢des com maior variacdo entre si se beneficiaram
com o ensemble de redes, como é observado na figura 4.2. Além dos resultados mostrados na
figura 4.2, também foi testado ensemble de redes com mais de 8 neurdnios, porém, para estas
redes ndo lograram aumentar a AUC.

A partir da comparacdo das figuras 4.1 e 4.2, um outro resultado que fica evidente é a
reducdo do desvio padrdo quando se faz ensemble de multiplas redes. Esse resultado esta em

acordo com o que foi dito na se¢do 1.1.3 da introdugdo, mostrando que o ensemble ndo s6 foi
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capaz de melhorar a AUC médio, mas também de criar uma predi¢do mais robusta.
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Figura 4.2: Grafico mostrando a variagdo da AUC pelo ntiimero de redes. O eixo ”x” representa
o numero de redes usadas no ensemble. A curva de pontos redondos pretos (mais de baixo)
representa ensemble de 1-10 redes neurais com zero neurdnios na camada oculta; a curva do
meio (quadrados pretos) representa o ensemble de 1-10 redes neurais com dois neurdnios na
camada oculta, a curva de quadrados brancos é o ensemble de 1-10 redes com quatro neurdnios
na camada oculta e os circulos brancos o ensemble de 1-10 redes com oito neurdnios na camada
oculta. As barras representam o desvio padrao.

A partir dos dados coletados nos experimentos das figuras 4.1 e 4.2, foi determinado que o
melhor modelo, para o nosso problema, é o ensemble de quatro redes neurais com 8 neurdnios
na camada oculta. Este modelo alcancou uma AUC de 0.936.
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Random Forest (RF)

Nosso segundo modelo foi a random forest, que foi feito conforme explicado nas se¢des 3.3.3
e 3.4.3 dos materiais e métodos. A figura 4.3 mostra a variagdo da AUC com o namero de
arvores nos dados de treino e de teste, fixando o ntimero de atributos por arvore em dois.
Conforme foi dito na introdugéo (sec¢des 1.1.3 e 1.1.2) a arvore individual na random forest esta
sujeita a um alto grau de overfiting mas o ensemble resolve, ou pelo menos reduz este problema.
A figura 4.3 corrobora estas observacdes. Com uma drvore as AUCs no treino e no teste foram
respectivamente 0.958 e 0.745, mas com 75 drvores as AUCs foram respectivamente 0.985 e
0.936. Outro dado que se extrai da figura 4.3 sdo as variancias. Com uma arvore obteve-se
um alto desvio padrdo no teste (0.018), mas com o ensemble de 25 ou mais &rvores cai para
aproximadamente 0.001.

O melhor resultado da random forest foi obtido com 75 arvores e a partir deste ponto nao
houve crescimento significativo. Nao obstante, também ndo houve overfiting da forma como

ocorreu com a rede neural, ou seja, o0 aumento do ntimero de arvores ndo fez a AUC do teste

cair.
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Figura 4.3: Grafico mostrando a variagdo da AUC pela quantidade de arvores da random forest.
Este gréfico foi obtido com random forests com dois atributos por drvores. Os pontos em losango
cinza mostram o AUC médio obtido das predigdes nos dados de teste e os pontos redondos
pretos o AUC médio obtido das predi¢des nos dados de treino. As barras representam o desvio
padrédo destas médias.

Um segundo parametro da random forest é o nimero de atributos que ela seleciona para
construir cada drvore (Materiais e Métodos 3.3.3). De acordo com o que foi exposto na intro-
ducédo sobre a random forest (segdo 1.1.2) este parametro tem pouca influéncia sobre a RF. Nao
obstante, nds testamos o efeito da variacdo deste parametro sobre a RF. A figura 4.4 mostra a
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Ensemble de modelos

Uma vez treinados os modelos citados, nés poderiamos compara-los e entdo selecionar
aquele com maior AUC. Ao invés disso fizemos ensemble dos dois modelos visando aumentar
mais alguns milésimos a AUC. Recapitulando entdo, fizemos primeiro o ensemble de redes
neurais, ainda que de forma primitiva, em seguida, ensemble de &rvores de classificacdo (com
random forest). Agora faremos o ensemble destes dois modelos para gerar um “super” modelo
final.

A figura 4.5 mostra os melhores modelos de random forest e redes neurais bem como o ensemble
destes dois modelos. No grafico 4.5, “média” representa a média simples das predi¢gdes dos
dois modelos (RNA e RF) e “linear” representa a regressao linear correspondente a uma média
ponderada. Observa-se neste gréfico que a média dos dois modelos logrou aumentar a AUC
de 0.936 para 0.942, um aumento pequeno porém significativo (p < 0.05).

Um fato curioso que se observa no gréafico (figura 4.5), foi que o ensemble com média
ponderada (regressao linear) ndo obteve resultado melhor do que aquele com a média simples.
No entanto, isso pode ser explicado pelo fato de que os dois modelos tiveram AUCs muito
proximos. Mais uma vez, estes resultados corroboram o que foi dito na introdugao (segao 1.1.3)
sobre ensemble de modelos, mostrando que esta técnica é capaz de melhorar as predi¢des em

relacdo aos modelos individuais.
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Figura 4.5: Gréafico mostrando a AUC média dos melhores modelos de redes neurais e random
forest e de dois métodos de ensemble destes modelos. As barras de erro representam desvio
padréo.

A figura 4.6 mostra a AUC do ensemble de modelos e do melhor simples nos dados de teste
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(mesmo usado nas figuras 4.1 a 4.4) e em trés novos conjuntos: “panther-grande”, “panther-
médios” e ”"panther-pequenos”, e também a média destes trés (ver Materiais e Métodos se-
¢do 3.4.4). O gréfico mostra uma AUC de 0.985 no “panther-médios” de 0.963 no “panther-
pequenos” e 0.834 no “panther-grande”. Esses ntimeros mostram que nosso modelo gera
predicdes melhores para proteinas pertencentes a grupos de tamanho pequeno ou médio. Isso
reflete o fato de que a maioria das proteinas de PANTHER pertencem a grupos de tamanho
médio. Outro fato digno de nota é que a média destas trés predi¢des (0.927) foi préxima dos
0.942 do teste. De forma que nestes dados encontramos uma segunda validagdo do modelo em
um novo conjunto de dados, diferente daquele usado no treino e no teste. Embora a diferenca
entre 0.942 e 0.927 seja estatisticamente significativa, ela pode ser explicada facilmente uma vez
que o PANTHER néo possui exatamente 33.3% de cada um destes grupos.

Nao obstante a melhor predi¢do em grupos médios e pequenos, é importante notar que
ainda ai nosso modelo obteve um resultado melhor que o PSI-BLAST sozinho.

=2
NTH

L

PANTHERES pequenos

Figura 4.6: Figura mostrando a AUC do modelo final e do melhor atributo simples no conjunto
de teste, no maior PANTHER, em PANTHER médios, em PANTHER pequenos e na média
destes trés. As barras de erro representam desvio padrao.
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Atributos

Nessa etapa do trabalho faremos uma anélise mais detalhada sobre os atributos, sua impor-
tancia individual e como eles contribuem para o modelo.

A Tabela 4.1 mostra a correlagdo dos atributos entre si e com o resultado final. Como
se pode observar nesta tabela alguns atributos sdo fortemente correlacionado. No entanto,
nenhum destes é totalmente redundante. E como sera visto mais adiante nesta se¢do todos
contribuem para o resultado final do modelo.

Tabela 4.1: Tabela mostrando a correlacdo dos atributos entre si e com a resposta (bindria). Na
diagonal da tabela pode-se ver a correlagdo de cada atributo consigo mesmo. Os valores acima
desta diagonal sdo um “espelho” dos valores abaixo da mesma e estdo em cinza.
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QUERY-SIZE 1,000
QUERY-SCORE-1 -0,225 1,000
SUBJECT-SCORE-1 -0,151 0,910
QUERY-SCORE-2 -0,435 0,765
SUBJECT-SCORE-2 -0,240 0,678
QUERY-SCORE-3 -0,453 0,651
SUBJECT-SCORE-3 -0,258 0,605
QUERY-SCORE-4 -0,561 0,571
SUBJECT-SCORE-4 -0,315 0,528
QUERY-SCORE-5 -0,512 0,479
SUBJECT-SCORE-5 -0,315 0,459
AVERAGE-SCORE -0,426 0,751
SELF-SCORE-1 0,228 -0047 -0028 -0,176 -0,135 0,136
SELF-SCORE-2 -0,624 0,167 0,110 0,273 0,155 0,282
SELF-SCORE-3 -0,522 0,154 0,117 0,111 0,024 0,333
SELF-SCORE-4 -0,582 0,246 0,159 0,318 0,206 0,303
SELF-SCORE-5 -0,542 0,253 0,257 0,405 0,305 0,351
RESPONSE -0,205 0,472 0,461 0,452 0,483 0,507

A figura 4.7 mostra a importancia de cada atributo tomado de maneira individual e em
grupo. A figura 4.7A mostra a AUC dos atributos individuais. Como se pode ver neste
grafico, o melhor atributo simples é “query-score 2”; ou seja, a pontuagdo da segunda iteracao
normalizada pela auto-pontuagdo da query. Este atributo, sozinho, alcangou uma AUC de
0.830. Ja o melhor atributo (simples ou composto) é a média das pontuagdes das cinco iteragdes,
normalizadas pela auto-pontuagdo da query e dos subjects. Este atributo alcangou uma AUC
de 0.878. Lembrando que este atributo é composto, portanto, ndo é este o “melhor atributo
simples” da figura 4.6.

Embora a figura 4.7A nos dé informagdo sobre a importancia dos atributos tomados de
maneira individual, ela ndo nos diz quanto o atributo realmente contribui para o modelo final,
uma vez que, a importancia real de um atributo depende ndo s6 de sua “for¢a” individual,
mas também da correlagdo com outros atributos, conforme ja foi dito na introdugido (segdo
1.1). A figura 4.7B, no entanto, nos da mais informacao a este respeito. Esse grafico mostra a
importancia dos atributos medida pela random forest. Conforme foi dito na introdugdo e nos
materiais e métodos a RF é capaz de estimar o quanto cada varidvel contribui para o modelo
(segdo 3.4.6).

Na figura 4.7B, o que se observa é que os atributos mais importantes sdo ”query-score 3”,
”“subject-score 3” e “average-score”. Um fato bastante interessante que se nota na comparagao

entre 4.7A e 4.7B é que, na primeira, os atributos “query-score” e “subject-score” sdo semelhan-
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subject-score 5). A figura B (abaixo) mostra a importancia de cada atributo medido pela random

a AUC de cada atributo individualmente (incluindo a média dos atributos query-score 1 a
forest. As barras de erro representam desvio padrao.

Figura 4.7: Gréficos mostrando a importancia de cada atributo. A figura A (acima) mostra
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A figura 4.8 foi feita apenas com random forest, sem redes neurais. Fizemos assim porque
com as RNAs terfamos de reencontrar a quantidade 6tima de neurdnios na camada oculta toda
vez que novos atributos fossem adicionados. A quantidade de neurdnios que é 6tima para
uma quantidade de atributos pode ser demais para um outro niimero de atributos e levar a
overfiting. J& com random forest o excesso de drvores nao leva ao overfiting, como na rede neural.
Pode ocorrer overfiting no sentido de que a predi¢do no treino aumenta mais que no teste, mas
ndo acontece do teste piorar com a RNA (Figuras 4.1 e 4.3).

1,2 1

< Positivo

Subject-score 1

O Negativo

1,2

Query-score 1

Figura 4.9: Grafico mostrando a correlagdo entre ‘query-score 1’ e “subject-score 1’. Os losangos
cinza representam pontos oriundos de subjects do mesmo PANTHER da query e os circulos
negros representam pontos oriundos de subjects de grupos PANTHER diferentes daquele da

query.

As figuras 4.7 e 4.8 mostraram a importancia de cada atributo e como eles contribuiram para
o modelo. Finalmente temos a figura 4.9. Esse grafico mostra a correlagdo entre "subject-score 1’
e “query-score 1”7, ou seja, a pontuagdo da primeira iteragdo normalizada pela auto-pontuagao
da query e dos subjects. A figura mostra um coeficiente de correla¢do linear de 0.918. Isso mostra
que estas varidveis sdo similares, como previsto na figura 4.7. No entanto, cabe perguntar, por
que esta correlagdo é de 0.918 e ndo de 1? Em outras palavras, por que estas varidveis ndo sao
idénticas uma vez que se trata da mesma pontuacdo apenas normalizada de duas maneiras
diferentes? A resposta é simples e se deve, principalmente, ao tamanho da query e dos subjects.
Suponha uma query pequena alinhada com um subject grande. Este alinhamento tera uma
pontuagdo, por exemplo, de 90 e a auto-pontuacado, oriunda do alinhamento da query consigo
mesma, serd, por exemplo 100. Portanto, o “query-score” serd 0.9. No entanto, como o subject

é grande, sua auto-pontuagdo, oriunda do alinhamento do subject consigo mesmo, serd bem
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mais alta, por exemplo 1000. Portanto, o “subject-score” serd de 0.09. Com isso nés temos um
"query-score” auto e um “subject-score” baixo. Valelembrar também que dentro de uma iteracdo
a auto-pontuacdo da gquery sera constante, mas cada subject terd sua prépria auto-pontuacao.
Um outro fato que se observa na figura 4.9 é a forma como os pontos “"negativos” e "po-
sitivos” se distribuem. Os primeiros se dispersam préximo da origem enquanto os segundos
se concentram ao longo da linha imagindaria de 45 graus que vai da origem até a extremidade
superior direita do grafico. De fato foi observado que para os pontos “positivos” a correlagado é

de 0.915, enquanto que, para os “negativos”, esta correlagdo cai para 0.812.
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412 BLASTp

Semelhante ao que foi feito com PSI-BLAST, serd construido a seguir um modelo para
validar hits de BLASTp. O propésito desta secdo ndo é criar um modelo para competir com
modelo do PSI-BLAST, uma vez que, como ja foi visto, o BLASTp tem uma taxa de revocagao
bem mais baixa que o PSI-BLAST. Além do mais, a quantidade de atributos que se pode extrair
do BLASTp deve ser menor que do PSI-BLAST. O propésito aqui é criar um modelo heuristico
para se evitar fazer PSI-BLAST em situagdes em que a gquery tenha anotagdo confidvel apenas
com BLASTp.
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Figura 4.10: Gréfico mostrando a variacdo da AUC nos dados de treino e de teste com a variagdo
do niimero de neurdnios na camada oculta da rede neural. Cada ponto representa a média de
oito réplicas e as barras de erro representam os desvios padrodes.

A figura 4.10 mostra a variagdo do AUC, no treino e no teste, com a variagdo da quantidade
de neur6nios na camada oculta. O grafico mostra que o melhor resultado foi obtido com quatro
neurdnios (AUC=0.7765). Pode-se ver também nesta figura que a diferenca entre treino e teste
nao cresceu tanto quanto no resultado da figura 4.1. Isso se deve ao fato de que o presente
modelo é muito mais simples uma vez que estamos lidando apenas com trés atributos, a saber:
"query-score” pontuacao relativizada pela auto pontuagdo da query; “subject-score” pontuagao
relativizada pelas auto pontuac¢des dos subjects e “size” logaritmo na base dez do ntimero de
aminodcidos da query.

A figura 4.11 mostra a AUC dos trés atributos usados para treinar o modelo bem como o
AUC do modelo. O grafico mostra que a AUC do melhor atributo (query-score) é bem préximo
da AUC do modelo. O melhor atributo obteve uma AUC de 0.7639 enquanto que o modelo
final obteve 0.7765. Esta diferenca é pequena, porém, estatisticamente significativa (p<0.05).
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Assim como no modelo de PSI-BLAST nés também testamos a random forest, porém, esta
obteve resultado pior que a rede neural e o ensemble destes dois modelos ndo logrou aumentar
significativamente a AUC.
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Figura 4.11: Grafico mostrando a AUC dos atributos individuais e do modelo final. As barras
de erro representam desvio padrao.

Ao se comparar a figura 4.11 e 4.7A uma discrepancia parece surgir. Os atributos query-score
e subject-score (4.11 ) possuem AUCs muito diferentes dos atributos equivalentes na figura 4.7A
(query-score-1 e subject-score-1). Nao obstante, esta discrepancia é apenas aparente e se deve
ao fato de que no modelo de PSI-BLAST os subjects que foram recrutados apenas na segunda
interagdo (ou em uma iteracdo posterior) receberam pontuagdo zero na primeira iteracdo. Isso
significa que os atributos query-score-1 e subject-score-1 possuem uma série de “zeros”. Estes
”zeros” em sua maioria sdo verdadeiros negativos e isso ajuda a aumentar um pouco a AUC do
atributo. No caso dos query-score e subject-score do modelo de BLASTp estas pontuagdes zero
néo existem, logo a AUC tende a cair um pouco.

Ao se comparar os resultados obtidos com o modelo de PSI-BLAST e de BLASTp fica
evidente a superioridade do primeiro. O primeiro modelo alcangou uma AUC de 0.94 enquanto
osegundo apenas 0.7765. O primeiro aumentou a AUC em relagdo ao melhor atributo individual
em 0.11 e o segundo apenas 0.013. Estas observagdes reforcam a vantagem do modelo baseado
em PSI-BLAST, que é o foco deste trabalho. Mas de qualquer forma o modelo baseado em

BLASTp servird como uma heuristica para se evitar de fazer PSI-BLAST em alguns casos.
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4.1.3 Correlacionando o Modelo com Outras Medidas de Similaridade

Nesta se¢do iremos mostrar como a confianga calculada pelo modelo desenvolvido na segdo
anterior se relaciona com outras métricas populares de bioinformética. E claro que estamos
falando de métricas populares, mas também de métricas relevantes para o contexto deste
trabalho. Para esta série de comparagdes, 30 proteinas contento PDB foram submetidas aos
nossos procedimentos (Materiais e Métodos 3.4.7). Escolhemos proteinas com PDB porque
uma das comparagdes que faremos envolve estrutura secunddria.

Iniciaremos esta série de comparagdes com a métrica mais simples e trivial, a identidade
calculada pelo BLAST. Na figura 4.12 pode-se ver o gréfico da identidade, entre o subject e
a query, contra a confianga calculada pelo nosso modelo. Nesse grafico pode-se ver que a
identidade tende a cair a medida que confianga diminui. O gréfico também mostra que hd uma
grande dispersdo nos dados.

A identidade é uma métrica simples e ndo é possivel, apenas com ela, definir um grupo
ou familia de proteinas tal como o PANTHER, KO ou Pfam entre outros. Dessa forma, um
modelo capaz de recrutar proteinas da mesma “familia”, ou que possuam fungdo similar, deve
ser capaz de ir além da identidade. E é exatamente isso que nosso modelo faz. Ele gera uma
confianga que tem certa correlagdo com a identidade (r=0.68), mas também é capaz de agrupar
(alta confianga) proteinas com identidade muito baixa. Além do mais, se a correlagdo com a
identidade fosse total (r=1) ndo haveria necessidade de um modelo sofisticado uma vez que

bastaria usar a identidade.
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Figura 4.12: Grafico mostrando a dispersdo da porcentagem de identidade calculada pelo
BLAST com a confianca calculada pelo nosso modelo.
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Em seguida testamos a “correlagdo” da confianga com a distancia filogenética. Esta métrica
é similar a identidade, no sentido que ela também é uma forma de medir ”similaridade” das
estruturas primadrias das proteinas. No entanto, esta métrica é bem mais sofisticada que a
primeira por fazer uso de um alinhamento global (ver introdugdo sec¢do 1.4.4). E importante
lembrar também que a distancia pontua mais, quem é mais diferente. Essa é uma propriedade
intrinseca de distancias.

A figura 4.13 mostra o grafico da distancia filogenética contra a confianca. Este gréfico
mostra que, em média, quanto maior a confianga menor a distancia. O que se observa neste
grafico é que ele é bem mais linear que o primeiro, mas, assim como o anterior, também ha
uma grande dispersdo dos dados. Foi medido neste grafico um coeficiente de correlagdo linear
de 0.87. Esta maior correlacdo provavelmente se deve mais a maior linearidade dos dados do
que a uma menor dispersdo. Novamente nosso modelo se correlaciona com esta medida, mas

a informacdo que ele retorna esta longe de ser a mesma retornada pela distancia filogenética.

Distancia Filogenética

1,2

Confianga

Figura 4.13: Gréfico mostrando a dispersao da distancia filogenética entre as queries e os subjects
com a confianga calculado pelo nosso modelo.

Como foi dito na introdugado, o PSI-BLAST é uma ferramenta capaz de recrutar proteinas que
tenham similaridade baixa, em termos de estrutura primdria, mas que sejam muito parecidas
na estrutura secundéria. Algumas ferramentas de predicao de estrutura secundaria, inclusive,
usam PSI-BLAST. Nossa préoxima comparagdo lida exatamente com isso. Como j4 foi dito, todas
as queries usadas nos testes desta segdo possuem PDB. Algumas das proteinas que estas queries
recrutam também possuem PDB e, desta forma, suas estruturas secundarias podem ser compa-
radas com as estruturas das queries. Para se medir a semelhanca entre estas estruturas foi usada

a métrica SOV. Conforme foi dito na introducéo, esta métrica foi desenvolvida primariamente
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para se comparar estrutura secunddria real com estrutura secunddria predita de uma mesma
proteina. No entanto, em nosso laboratério, o SOV foi “adaptado” para se comparar estrutura
de proteinas diferentes mediante o alinhamento das sequéncias de aminoacidos (ver materiais
métodos se¢ado 3.3.6).

A figura 4.14 mostra a distribuigdo de SOV por faixa de confianca. Diferentemente das
figuras anteriores, ndo existe muita correlagdo entre SOV e confianca. Todavia, o que se observa
no gréfico é que nosso modelo recruta quase que exclusivamente proteinas com estruturas
secunddrias bem similares. No grafico 4.14 pode-se identificar trés grupos levemente diferentes
entre si. Primeiro, temos as proteinas com confian¢a maior que 90% (caixa mais a direita no
gréfico). Essas sequéncias tém SOV mediano de 95%. O segundo grupo sdo aquelas sequéncias
com confianga entre 50-90% (caixas 2-5 da direita para a esquerda) que possuem SOV mediano
médio de 81% e uma dispersdo alta, conforme se observa pela largura dos quartis e pelos valores
extremos. Entretanto, a maioria das proteinas neste grupo tem SOV acima de 60%. Por fim, o
terceiro grupo é o das proteinas com confianga menor que 50% (5 caixas mais a esquerda no
gréfico). Esse grupo tem SOV mediano médio de 75% e uma dispersédo baixa. De fato, a maior
parte das proteinas do terceiro grupo tem SOV acima de 70%. Assim, o que esta figura mostra é
que mesmo aquelas proteinas com confianga baixa possuem uma similaridade alta em termos

da estrutura secundaéria.
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Figura 4.14: Boxplot mostrando a variacdo do SOV entre as queries e os subjects com a confianga
calculada pelo nosso modelo. As linhas no interior das caixas representam as medianas, as
bordas superior e inferior das caixas representam o primeiro e terceiro quartis respectivamente
e as barras de erro representam os valores maximos e minimos.

A figura 4.15 mostra a frequéncia relativa de SOV. Nesta figura, observa-se que apenas 1%
das proteinas recrutadas pelo nosso modelo possuem SOV menor que 40% e que 58% tem SOV
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entre 80-100%. Este resultado confirma que nosso modelo recruta quase que exclusivamente

proteinas parecidas em termos de estrutura secundaria
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Figura 4.15: Grafico mostrando a frequéncia relativa dos SOVs medidos entre as queries e os
subjects. As barras representam quantos por cento dos SOVs medidos estdao abaixo de 40%,
entre 40-60%, entre 60-80% e entre 80-100% respectivamente. Os niimeros acima das barras
representam a altura (frequéncia) exata da barra.

A ultima comparagdo que fizemos foi entre confianga e LCA. Essa técnica diz qual o ancestral
comum entre dois organismos. No caso deste trabalho, o ancestral comum entre o organismo
da query e do subject. Na verdade, o que vamos medir aqui é qual o menor nivel da arvore
filogenética que os dois organismos compartilham. Esta drvore filogenética possui 18 niveis
onde 18 significa mesmo genoma, 17 mesma subespécie, 16 mesma espécie, 15 mesmo género e
assim por diante. Na outra ponta temos dois significando mesmo reino, um mesmo super-reino
e zero, cellular-organisms.

A figura 4.16 mostra o LCA médio por faixa de confianca. Como se pode ver nesta figura,
proteinas com confianca acima de 0.9 tém LCA médio 5.3 e proteinas com confianca abaixo de
0.1 tem LCA médio de 1.0. Claro que isso é uma média. Se plotdssemos os dados "brutos” (ndo
agrupados) observariamos que em qualquer faixa de confianca nosso modelo recruta proteinas
com LCA variando de 0 a 18. No entanto, como se pode ver na figura 4.16 a medida que a
confianga cai, o modelo tende a pegar cada vez mais proteinas com LCA baixo e menos proteinas
com LCA auto.

Em sintese, estes resultados mostram que nosso modelo recruta, progressivamente, protei-
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Figura 4.16: Gréfico mostrando o LCA médio, entre as queries e os subjects, por faixa de confianga
calculada pelo nosso modelo.

nas com similaridade cada vez mais distante. A similaridade medida tanto pela sequéncia de
aminodcidos quanto pelo “grau de parentesco” entre os organismos de origem das proteinas
(query e subject). No entanto, o modelo garante alta similaridade no que diz respeito a estrutura

secunddria, ndo importando a confianga.
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4.2 Mineracao de Anotacdes

Na segdo anterior mostramos o procedimento para validagdo dos resultados de BLASTp/PSI-
BLAST. Desenvolvemos uma metodologia capaz de ordenar os resultados do BLAST do mais
provével para o menos provavel de pertencer ao grupo da query. No entanto, neste trabalho
estamos desenvolvendo um procedimento para sugestdo de anotagdo de proteinas hipotéticas.
Assim sendo, nesta se¢do mostraremos um método para mineragdo de anotagdes proteicas a

partir das anotag¢des encontradas pelo modelo descrito anteriormente.

Tabela 4.2: Tabela mostrando sete resultados sorteados da proteina AOAIS1. A primeira coluna
contem o ID da query, a segunda coluna contem o ID dos subjects, a terceira coluna a confianga
do subject, a quarta coluna contem a descri¢do da query e a quinta coluna a descrigdo dos subjects.

Query Subject  Confianga Anotagdo da Query Anotagdo do Subject

AQAIS1 D3UNS55 0.9994 Ribosomal RNA small su- Diacylglycerol kinase do-
bunit methyltransferase main protein

AOAIS1  F3RJY6 0.9993 Ribosomal RNA small su- 6Sribosomal RNA methyl-
bunit methyltransferase transferase RsmE

AOAIS1  G5JLTO 0.9014 Ribosomal RNA small su- 165  ribosomal RNA
bunit methyltransferase methyltransferase RsmE

AOAIS1 G6KLA3 0.8142 Ribosomal RNA small su- Ribosomal RNA small su-
bunit methyltransferase bunit methyltransferase E

AOAIST  Q1J4K1 0.8008 Ribosomal RNA small su- cytosolic protein
bunit methyltransferase

AOAIS1 E6HNQ4 0.6123 Ribosomal RNA small su- RNA methyltransferase,
bunit methyltransferase RsmE

AQAIS1 E0GD33 0.5361 Ribosomal RNA small su- RNA methyltransferase,
bunit methyltransferase RsmE

A tabela 4.2 mostra algumas instancias sorteadas da aplicagdo do nosso modelo a proteina
AOQAIS1 (Materiais e Métodos 3.4). Nesta tabela, podemos ver os ids da query e do subject, a
confianga calculada pelo modelo descrito na segdo anterior e as anotagdes da query e do subject.
Observa-se que a tabela estd ordenada pela confianga e que a query tem fungdo conhecida (16S
ribosomal RNA methyltransferase RsmE). Finalmente, um fato importante, mas ja esperado, é que
as fungdes dos subjects nem sempre concordam com a fungdo da query. O problema entdo é
encontrar a anota¢do mais provavel.

Uma solugdo comum para este problema é o uso do melhor resultado (best-hit). Uma segunda
solucdo é usar a anotagdo mais popular. No entanto, duas anota¢des podem ser parecidas mas
ndo exatamente iguais, dificultando, pelo menos a principio, definir o que seria uma ”anotagao
mais popular”. A maneira mais simples de resolver este problema é contar as palavras que
aparecem nas anotagdes e, entdo, “pontuar” cada anotagdo conforme a popularidade de suas
palavras. Por exemplo, na tabela 4.2 as palavras que aparecem mais sdo “methiltransferase”
e "RNA” (5 vezes cada), portanto, as anota¢des que contiverem estes termos devem receber
mais “pontos”. De fato, a anotagdo real, que neste caso é conhecida, contém estas palavras.
Nao obstante, considerar as anotagdes com confianca alta com o mesmo peso daquelas com
confianga baixa, uma vez que, estas altimas, provavelmente, nem estdo corretas, pare ser um

procedimento sub-6timo. Neste trabalho desenvolvemos um mecanismo para fazer este tipo
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de ponderacdo e entdo reordenar as anotagdes das mais confidveis para as menos confidveis.

No parédgrafo anterior, apresentamos em altissimo nivel o nosso raciocinio de mineragdo de
anotagdes usando uma linguagem relativamente informal, mas, conforme foi dito nos materiais
e métodos (3.6), nés criamos um vetor com o consenso das anotagdes e ordenamos cada anotacgao
entdo pelo cosseno do angulo do vetor anota¢do com o vetor consenso. Onde o vetor anotagdo é
um vetor de bag of words e o vetor consenso é um vetor com a contagem das palavras, podendo
esta contagem ser ponderada ou ndo. Quando dissemos contagem queremos dizer em quantas

anotagdes a palavra ocorreu.

Como dissemos no parédgrafo anterior a contagem do vetor consenso pode ser ponderada e
é neste ponto que entra a figura 4.17. Estes gréaficos mostram a “similaridade” média entre as
anotagdes dos subjects e das queries a medida que se varia a confianga. A figura 4.17A mostra a
similaridade do cosseno média entre as anotagdes. Ja na figura4.17B, o que se vé é a porcentagem
com que um termo da anotagdo do subject esta presente na anotagdo da query. Comparando-se
os graficos A e B observa-se que as escalas sdo diferentes mas que os perfis sdo quase idénticos
(correlagdo de 0.9907). Analisando a figura 4.17B, que possui uma interpretagdo mais direta por
se tratar de porcentagem, observa-se que com confianga de 99% (0.99, eixo X) a porcentagem
(eixo Y) de um termo individual da anotacao estar correto é de 60% e com confianca de 1% (0.01,
eixo X) esta porcentagem (eixo Y) cai para 1.3%. Estes nimeros nos dizem o quanto devemos
"acreditar” nas anotagdes dependendo da confianca que nosso modelo calculou e sdo estas

curvas que serdo usados para se ponderar as contagens do vetor consenso.

Em ambas as curvas da figura 4.17, fomos capazes de ajustar um polindmio de terceiro grau.
Embora estes polindmios sejam levemente diferentes eles possuem correlagdo de 0.9907 e para
os procedimentos que estamos adotando qualquer forma de ponderagdo que tenha correlacao
de 1.0 (ou muito préximo) é idéntica. No entanto, a partir deste ponto usaremos o cosseno

(figura 4.17A) por ter apresentado menos ruido nos dados “brutos” (ndo agrupados).

A figura 4.18 mostra a correlagdo da similaridade do cosseno, entre as anotagdes da query e
dos subjects, com as métricas identidade, pontuagdo do PSI-BLAST e confianca calculada pelo
nosso modelo. Estas correlagdes ndo podem ser comparadas com o quadrado da correlagdo
da figura 4.17 porque, naquela figura, os dados foram agrupados em classes de confianca e o
r-quadrado era entre os dados reais e o polindmio ajustado. Ja na figura 4.18 temos a correlagdo

linear entre as métricas apresentadas, incluindo porcentagem e similaridade de cosseno.

O fato importante que se vé na figura 4.18 é que a confianca calculada por nosso modelo
tem uma correlagdo com as similaridades das anota¢des bem maior que as outras métricas, que
sdo oriundas de PSI-BLAST puro. Isso mais uma vez refor¢a o poder e a importancia do nosso
modelo.

Para se obter as figuras 4.17 e 4.18 foram feitos alguns pré-processamentos simples, tipicos
de mineracdo de texto, como remocdo de palavras pouco informativas (stopwords), entre outros.
A figura 4.19 mostra os principais passos da evolugdo do modelo de minera¢do de anotagdes.
Nessa figura, a correlagdo do cosseno, entre as anotagdes da query e dos subjects, com a confianga
foi medida apds varios pré-processamentos serem feitos. Sendo que a barra “simples” repre-
senta 0 modelo construido usando cada palavra individualmente (singleGram) e sem remogao

de stopWords. A barra "digram” representa o modelo feito com palavras tomadas de maneira
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Figura 4.17: Graficos mostrando a variacdo média da similaridade da anotacdo da query e do
subject a medida que se varia a confianca do subject. O gréfico A mostra a similaridade do
cosseno média entre as anotagdes e o grafico B mostra a porcentagem com que uma palavra
da anotacdo do subject esta presente na anotacdo da query. Os gréficos também mostram o
polindmio de terceiro grau que foi ajustado a cada curva e o r-quadrado destes ajustamentos.
Estes dois polindmios por sua vez tiveram uma correlagdo de 0.9907 entre si na faixa apresentada
nos graficos.
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Figura 4.18: Gréficos mostrando a correlagdo da similaridade do cosseno, entre anotagdo da
query e do subject, e a pontuagdo, a identidade e a confianga calculada pelo nosso modelo. As
barras de erro representam desvio padréo.

individual e agrupadas duas a duas mas ainda sem remocéo de stopWords. As barras seguintes
também foram feitas com digrams, porem diferentes listas de stopWords foram testadas. Nabarra
MySQL usamos a lista de stopWords do MySQL; na barra bioStopWords usamos uma lista que nds
criamos e que pode ser vista no apéndice A. A barra bioStopWords-expandidas também usamos
a lista que criamos, mas acrescentamos a ela palavras que tém “alta” taxa de co-ocorréncia com
o termo “uncharacterized”. E, na barra “baixa contagem”, acrescentamos ainda, palavras que

ocorreram 10 ou menos vezes em todo o UniProt.

Como se pode ver nessa figura, o uso de digrams levou a uma pequena melhoria na cor-
relacdo. Em seguida, testamos varias listas de stopWords e como se observa a lista do MySQL
ndo melhorou o resultado, no entanto, a lista por nés definida fez a correlacdo crescer enorme-
mente. A expansdo desta lista com as palavras que co-ocorrem com “uncharacterized” também
conseguiu aumentar a correlagdo um pouco mais. Por fim, acrescentamos palavras com baixa
contagem (menos de 11 no UniProt), mas esta ndo levou a melhoria neste teste. No entanto,
manteremos esta lista, pois ela remove ruidos como palavras escrito erradas, como “hipothe-
tical”, bem como a reducdo da dimensionalidade do problema. Além do que mostramos no
gréafico, também testamos stemming, no entanto, esta técnica ndo logrou aumentar a correlagao

Conforme foi dito as bioStopWords foram definidas por nds neste trabalho e a lista completa
pode ser encontrada no apéndice A. Para a criagdo desta lista de 113 palavras, nds fizemos uma
contagem das palavras que ocorreram no UniProt (versdo de fevereiro de 2012) e selecionamos
aqueles termos que apareceram mais de 10 mil vezes. Isso retornou 672 palavras. A partir

dessas palavras selecionamos manualmente aquelas que eram pouco informativas. Como se
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Figura 4.19: Gréfico mostrando a evolugdo do modelo de mineragdo de anotagdes. A barra "sim-
ples’ representa modelo construido com palavras individualmente e sem exclusao de stopWords.
Na barra ‘digram’ as palavras foram tomadas duas a duas e individualmente mas sem exclusao
de stopWords. Nas demais barras, as palavras também foram tomadas individualmente e duas
a duas mas diferentes listas de stopWords foram usadas. Na barra ‘"MySQL’ foi usada a lista
de stopWords do MySQL, na barra "bio-stopWords’ foi usada a lista stopWords que nds criamos,
na barra "bio-stopWords-expandidas’ foi usada a lista de stopWords que n6és definimos acrescida
de termos que co-ocorrem com a palavra uncharacterized e na barra ‘baixa-contagem’ foi usada
a lista anterior mais o conjunto das palavras que apareceram menos de 10 vezes em todo o
UniProt. As barras de erro representam desvio padrao.
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pode ver, a lista (apéndice A) inclui termos de ligacdao como “for” e “to”, termos de anotagao
desconhecida como “uncharacterized” e "hypothetical”, além de outras palavras encontradas na
anotagdo de um amplo espectro de proteinas que ndo possuem nenhuma similaridade entre
si, sendo que algumas dessas sdo bem retéricas, como “protein”, uma vez que estamos lidando

com banco de dados de proteinas e “toda proteina é uma proteina”.

4

= I
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Figura 4.20: Gréficos mostrando o indice de co-ocorréncia entre palavras terminadas em “ase”
e nove palavras selecionadas caracteristicas de anotagao hipotética.

Nos dissemos que na barra de bioStopWords-expandidas 4.19 foram acrescentadas palavras
que co-ocorreram com o termo “uncharacterized”. Para se medir o indice de co-ocorréncia,
usamos a equagdo 3.2. Esta equagdo pontua com valor positivo, termos que co-ocorrem com
frequéncia acima do esperado por mero acaso; negativamente palavras que co-ocorrem menos
do que o esperado por acaso e zero se a chance é a mesma esperada por mero acaso. Usando,
entdo, esta equacdo adicionamos todas as palavras que tiveram indice de co-ocorréncia com
“uncharacterized” maior ou igual a zero. E claro que, em geral, zero seria um valor baixo, pois
zero representa co-ocorréncia por mero acaso. No entanto “uncharacterized” é uma palavra
"forte” em termos de fungdo desconhecida. Uma palavra ndo co-ocorre com “uncharacterized’ se
ela indicar func¢do da proteina.

A figura 4.20 mostra a co-ocorréncia de nove palavras indicadoras de proteina hipotética
e fun¢do desconhecida com palavras terminadas em “ase”. Essas palavras, com rarissimas
excegdes, sdo nomes de enzimas e as proteinas anotadas com essas palavras quase sempre
sdo enzimas, proteinas semelhantes a enzimas ou proteinas relacionadas a enzimas, logo,
sdo proteinas com fungdes relativamente bem definidas. Como se pode ver nessa figura, o
termo “uncharacterized” é o que tem a taxa de co-ocorréncia mais baixa confirmando o que
foi conjeturado no paragrafo anterior. De fato, uma contagem rdpida mostra que esta taxa é
cerca de 250 vezes menor do que o esperado aleatoriamente. Além do que o gréfico mostra,
uma checagem manual mostrou que apenas sete palavras terminadas em “ase’ tem indice de

co-ocorréncia maior que zero com “uncharacterized”. Sendo que destas, cinco sdo nomes de
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enzimas com erro de escrita e nenhuma delas apareceu mais que trés vezes em todo o UniProt.

As outras duas sdo as palavras “mase” e “vase”, duas das raras exce¢des que dissemos que

poderiam ocorrer, mas, novamente, estas palavras ndo apareceram mais que 60 vezes em todo

o UniProt. J& no outro extremo dos resultados do gréfico 4.20, temos os termos like, probable e

possible que tendem a co-ocorrer com anotac¢des de enzimas, o que é mais ou menos evidente, ja
"o

que estas palavras aparecem em contextos como “possivel ‘alguma fungdo”’, “provavel ‘alguma

fungdo”™ e assim por diante.

Os resultados apresentados anteriormente mostraram como podemos ponderar um vetor
consenso. Agora iremos mostrar como a ordenacdo das anotagdes por sua similaridade com
este vetor consenso contribui para a sugestdo de anotacdo de proteinas hipotéticas. A Figura
4.21 mostra a distribui¢do das similaridades do cosseno entre a melhor sugestdo de anotagao e
a anotacao real da query. Nessa figura, trés formas distintas de “melhor sugestdo de anotagao”
foram testadas. Na primeira, chamada “polinomial”, um vetor consenso foi criado, usando os
procedimentos descritos acima (graficos 4.17) e nos materiais e métodos (segdo 3.6.5 e equagdes
3.4 e 3.6), e a anotagdo com maior similaridade com o vetor consenso foi retornada. A segunda,
chamada “constante”, é bem semelhante a primeira exceto que o vetor consenso foi obtido
sem nenhuma ponderacdo (Materiais e Métodos se¢do 3.6.5 e equagdes 3.3 e 3.7). A terceira,
chamada ”"melhor resultado”, Simplesmente, usamos a anotac¢do do subject com confianga mais

alta (ver segio 3.6.10). E claro que as anotagdes que possuem apenas stopWord foram ignoradas.

O gréfico 4.21A mostra que o nosso procedimento de mineragdo retornou 43% de anotagdes
com similaridade do cosseno, em relagao a anotagéo real, maior que 0.8 e 23% de anotagdo com
cosseno menor que 0.2. Ja sem a ponderacao, a taxa de cosseno maior que 0.8 cai para 39% e a
de cosseno menor que 0.2 sobe para 42%. E para o best-hit, a taxa de cosseno maior que 0.8 é
de apenas 29% e a de cosseno menor que 0.2 é de 47%. A figura 4.21B mostra a similaridade do
cosseno média entre a anotagdo do melhor subject e a anotagao da query. Essa figura confirma,
como ficou patente no grafico 4.21A, que nosso modelo de minera¢do de dados traz melhoria

para o modelo final.

O procedimento descrito anteriormente se aplica ao modelo de PSI-BLAST, mas nés também
desenvolvemos um modelo heuristico para BLASTp. Isso significa que esse modelo deve ter
seu proprio procedimento de mineragdo de anotagdo. Evidentemente ndo sera preciso redefinir
lista de stopWords ou estratégias de pré-processamento de texto, mas a curva da figura 4.17
precisa ser checada. Embora ndo tenha sido mostrada, a similaridade entre anota¢des dos
subjects e das queries cai de maneira aproximadamente linear com a confianca do subject. No
entanto, ponderar o consenso por essa reta ndo trouxe melhoria estatisticamente significativa

como serd mostrado a seguir.

A figura 4.22 mostra um procedimento bem semelhante aquele mostrado na figura 4.21,
exceto que esta figura foi feita usando confian¢a do modelo de BLASTp (quando aplicavel) e, ao
invés de ”"polinomial”, nés temos “linear”. O que esse grafico mostra é que usar a anotagdo que
mais concorda com o consenso logrou melhor resultado que o best-hit. No entanto, a ponderagao
linear obteve quase que exatamente o mesmo resultado do consenso ndo ponderado. Isso pode

ser observado tanto na distribui¢do 4.22A quanto na média 4.22B.

Ao se comparar os resultados das figuras 4.21 e 4.22 fica evidente que a minera¢do usando
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Figura 4.21: Graficos mostrando similaridade do cosseno entre as anotagdes das queries e dos
subjects selecionados por trés métodos distintos a partir do modelo de PSI-BLAST. A figura
"A’ mostra a distribuig¢do da similaridade do cosseno quando os subjects sdo selecionados pelo
método de ponderagdo polinomial (polinomial), sem ponderagao (constante) e sele¢do do subject
com maior confianga (melhor resultado). A figura B mostra a similaridade do cosseno médio
entre as queries e os subjcts selecionados da forma ja descrita. As barras de erro, no gréfico B,
representam erro padréo.
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Figura 4.22: Graficos mostrando similaridade do cosseno entre as anotagdes das queries e dos
subjects selecionados por trés métodos distintos a partir do modelo de BLASTp. A figura "A’
mostra a distribuicdo da similaridade do cosseno quando os subjects sdo selecionados pelo
método de ponderacgdo linear (linear), sem ponderagdo (constante) e selecdo do subject com
maior confianca (melhor resultado). A figura ‘B’ mostra a similaridade do cosseno médio
entre as queries e os subjcts selecionados da forma ja descrita. As barras de erro, no gréfico B,
representam erro padréo.



4.2 Mineracao de Anotagdes 75

o modelo de PSI-BLAST foi bem superior aquela usando o modelo de BLASTp, mas um fato
importante que ndo é mostrado nestes graficos é a quantidade de proteinas que receberam
alguma sugestdo de anotacdo, quer seja esta sugestao certa ou errada. O PSI-BLAST conseguiu
sugerir anotagdo para as 900 proteinas enquanto o BLASTp sugeriu anotagao para apenas 720.
Isso mostra que algumas proteinas de fun¢do hipotética ndo podem ser anotadas com BLASTp,
mas o podem com PSI-BLAST.
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4.3 Annothetic

Com o conhecimento gerado nas se¢des anteriores, nés iremos agora construir uma ferra-
menta de andlise de sequéncias chamada ”Annothetic”. Este nome vem da juncado das palavras
inglesas ”Annotate” e “hypothetic”. Essa ferramenta foi feita, primariamente, para sugerir ano-
tacdo para proteinas hipotéticas. Essa pode ser usada para outros propdsitos também, como
encontrar o grupo de proteinas relacionadas a uma query, quer tenha esta funcdo hipotética ou
néo.

A figura 4.23 mostra um print-screen da tela inicial do Annothetic. Na barra negra no alto da
tela encontram-se trés links sendo que o primeiro (Home) referencia a pagina atual. O segundo
(My Jobs) faz referéncia a uma pagina que pode ser usada para recuperar resultado de execucdes
anteriores através do PID (process id). O terceiro, link About Annothetic, abre uma péagina com
informacoes sobre o Annothetic, e como usa-lo. No meio da pagina vemos o logo do Annothetic
bem como um retangulo cinza com um link (example), uma caixa de texto e dois botdes. Apertar
o link example preenche a caixa de texto com a sequéncia FASTA que pode ser vista na figura.
E quase desnecessério dizer que o Annothetic aceita qualquer sequéncia em formato FASTA
que for inserida na caixa de texto. O botdo clear apaga a sequéncia FASTA, exceto se for a
sequéncia "example”. E o botdo submit, ndo supreendentemente, submete a sequéncia para
nossos procedimentos de PSI-BLAST e mineragdo bioinformatica.

Um detalhe que pode ser visto no FASTA dentro da caixa de texto é que no final da primeira
linha (cabegalho da sequéncia) estd escrito “taxid=64091". Isso informa para a ferramenta qual
o taxon id da query (neste caso 64091). Essa informacdo ndo vem no FASTA exemplo e nem é
necessdria, porém a auséncia dela pode comprometer o cdlculo de LCA. Ndo obstante, nenhum
outro célculo, como a confianga, é comprometido ou sequer alterado.

Ao pressionar o botdo “submit”, o retangulo cinza com &rea de texto é substituido pelo
retangulo da figura 4.24A. Como se pode ver, dentro dessa drea cinza estd escrito o PID, que
é sempre um numero inteiro longo. Caso a pdgina do Annothetic seja fechada, o processo
continua executando no servidor e os resultados podem ser recuperados posteriormente com
este PID. Para isso, basta entrar na pagina "My Jobs”. Complementarmente existe nesta drea
cinza um link (Check HERE your results). Esse link abre a pagina de espera mostrada na figura
4.24B. Essa pdagina ¢é atualizada automaticamente para a pagina de resultados (4.25) quando
esses ficam prontos. Mais uma vez nessa pagina (4.24B), o PID pode ser visto.

A figura 4.25 mostra os resultados encontrados para a query submetida, nesse caso "Q9HMTO0”
de Halobacterium salinarium, uma proteina hipotética. Como se pode ver na figura, o resultado
vem na forma de uma tabela. Na primeira coluna da tabela encontra-se o ntimero da iteragdo,
do PSI-BLAST, em que o subject apareceu pela primeira vez. Na segunda coluna, aparece oid do
subject. Na terceira coluna temos a identidade, calculada pelo BLAST, entre o subject e a query.
Na quarta coluna, temos o tamanho do alinhamento, também oriundo do BLAST. Na quinta
coluna, temos a distancia filogenética entre a query e o subject, calculado pelo MUSCLE. Na sexta
coluna, temos a auto-pontuacdo da query naquela iteracdo de PSI-BLAST. Na sétima coluna,
temos a confianga calculada pelo nosso ensemble de modelos de aprendizado de maquina. Na
oitava coluna, temos o “E-Value” do subject calculado pelo BLAST. Na nona e décima colunas,
temos o LCA, sendo que na décima encontra-se o nivel da drvore que retine a query e o subject.
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a web tool capable of annotating hypothetical proteins

Paste your sequence here: (or try this example)

>tr|Q9HMTO | Q9HMTO_HALSA Putative uncharacterized protein
OS=Halobacterium salina taxid=64091
MIKMTGALRHGMDYELATEGTPDAVPGETVALLIHFSTGATDRMDTDFLEADTDHFLVVS
TRTTAREVTOFLEYYDVDEDRAEILDTLSVEHGYSRRAASHIRYVSRPGDVDGILASIDE
FLIDTDCGKRRVEFDSLTELAYYADEHQALDALORIRGIVERHDATALVHVSAEVHDEDAL
SRFRDAGDLVVELDADGTVRTDR

| Submit | | Clear |

Figura 4.23: Figura mostrando a pagina inicial do Annothetic com a sequéncia de exemplo da
ferramenta. A figura mostra uma caixa de texto com a sequéncia FASTA que aparece se o link
"try this example” for pressionando. Observa-se no cabegalho da sequéncia FASTA a presenga
do marcador "taxid=64091". Este Marcador ndo vem na sequéncia e é opcional. Ele informa
explicitamente o tdxon id da query. Em baixo da caixa de texto pode ser visto os botdes clear e
submit. O primeiro apaga o que estiver escrito na 4rea de texto e 0 segundo submete a sequéncia

FASTA para a processamento.
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z z .

Esses niveis variam de 0 a 18 onde “0” é celular organism, ”1” é super-reino, 2" reino, ”3” filo,
"16” espécie, "17” subespécie e “18” genoma. A coluna nove mostra o tdxon que retine guery e
subject. A coluna 11 contém o nome do organismo de origem do subject. A coluna 13 contém a
descri¢do UniProt do subject e a coluna 12 contém a “relevancia” desta descrigdo. Na verdade,
esta coluna mostra o cosseno do angulo entre a anotagdo presente e o consenso, conforme
foi explicado na segdo de mineragdo de anotagdo. Observe que as anotagdes hipotéticas ndo

possuem cosseno e estdo como “NaN".

A a web tool capable of annotating hypothetical proteins

Your PID is: 1385398182

Check HERE your results.

/1NN

This may take a few minutes.
You can close this page or even turn off the computer, if you want, and retrieve your results later.

Just remember your pid:
1385398182

Figura 4.24: Figura mostrando as paginas que o usudrio ird encontrar se submeter uma sequén-
cia no Annothetic. A figura A mostra a pagina que aparece logo que o botdo submit (figura
anterior) é pressionado. Nota-se nesta figura o PID que pode ser usado para recuperar os
resultados posteriormente e um link Check HERE your results. A figura B mostra a pdgina de
espera que o usudrio ird encontrar se pressionar o link Check HERE your results da figura A.
Observa-se novamente o PID e uma 'barra’ de espera.

Anteriormente, foi dito que nado explicitar o tdxon id da gquery no fasta pode comprometer
os resultados de LCA. Sdo os valores das colunas 9 e 10 que podem ficar comprometidos neste
caso. Porém, é possivel saber se este resultado foi comprometido, ou ndo. Se ele estiver correto,
o LCA (coluna 10) da query devera ser 18 ou no minimo 16, uma vez que ‘a query é da mesma

espécie que ela mesma’. Caso contrdrio o LCA estard errado. Portanto, basta procurar o id da
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query na tabela e checar se seu LCA é maior ou igual a 16. Nao obstante, o LCA ndo é usado
para nenhum outro célculo e um erro de LCA ndo compromete nada além do préprio LCA.

Um outro fato que se pode visualizar na figura 4.25 é que algumas linhas estdo em negrito.
Essas sdo as linhas cuja anotagdo contém, pelo menos, uma palavra ndo stopWord e, portanto,
sdo consideradas ndo hipotéticas. Um outro dado que pode ser visto na figura e que vale
ressaltar é que esta tabela é reordendvel. Ao se apertar o botdo do mouse em cima das palavras
do cabecalho esta é reordenada pelo campo escolhido.

Como se pode ver na figura 4.23, submetemos uma proteina com anotagdo ”Putative uncha-
racterize protein” e esta recebeu a sugestdo de anotagdo de ”"RecA-superfamily ATPase implicated
in signal transduction-like protein” (4.25). Esta foi a anotagdo retornada tanto pelo best-hit quanto
pelo consenso ponderado das anotagdes. Podemos ver que o melhor resultado teve uma confi-
anca de 0.79 e que este é corroborado por muitas outras anotagdes semelhantes com confianga
variando de 0.69 a 0.2. Embora néo se possa ver na figura, é importante ressaltar, que nenhuma
anotagdo foi encontrada para esta proteina na iteragdo ”“1” do PSI-BLAST, que corresponde ao
BLASTp, mostrando que esta proteina s6 pode receber sugestdo de anota¢cdo com PSI-BLAST.
E esse foi um dos motivo pelo qual escolhemos esta sequéncia para ser a sequéncia exemplo do
Annothetic.

HoME My Jons ABOUT ANNOTHETIC

Annothetic

The lines written in green are proteins with annotation (non hypothetical).
Click on the table header to reordering.

Check the PhyloTaxonomicTree

. " " " Filogenetic E- LCA
Tteration UniProt Identity Alignment Distance SelfScore Confidence value TxlD
1.0E- Methanohalophilus mahii DSE7TT7_METMS RecA-superfamily ATPase
3 5 3 6455 75 . 3 !
DSETT? 1939 196 344557 017562 07856 55 o DSM 5219 074 implicated in signal transduction
S5.0E- Archaeoglobus veneficus F2KQ27_ARCVS RecA-superfamily ATPase
3 0 e 3 L .75 X 3 L =
FZECETRRSL S o ZII6H Thers g2 39 C SNP6 g2 implicated in signal transduction
Candidatus . _— o
3 D2EFY2  17.61 176 334826 07562 04445 3'101'”:‘ 0 3 Parvarchaeum 074 ﬁieEF:‘ozl;?ﬁ;R;‘i::::;‘:“f 'nfjl"‘l'l"a‘u;:':::en
acidiphilum ARMAN-4 L P g
Candidatus - o
4 D6CW22 1648 182 332108 06244 03650 fo' 0 3 Parvarchaeum 074 PGG:‘22_‘9&:?:8?“«\6?&!‘_’3l'flllike«\":':":isi
acidophilus ARMAN-S L S
8.0E- Aciduliprofundum boonei B5I90Q8_ACIB4 RecA-superfamily ATPase
3 5 3 385 .75 323 3 -
Bil) a1z b S5011 0.7562 0232 13 0 T469 0.74 implicated in signal transduction-like protein
5.0E- Archaeoglobus profundus D2RH39_ARCPA RecA-superfamily ATPase
5 55 3 3 = ¥
5 D2RH39 1466 191 441084 05547 02203 14 (] 3 DSM 5631 074 Sticn fesl it el frm madincd iome ke prrobedrs
6.0E- Thermococcus C5A4F6_THEGJ] RecA-superfamily ATPase
5 5 5 A 55, . 3 ! - -
CEAIFG 16 200 add128 05547 01504 14 o gammatolerans EJ3 74 implicated in signal transduction, putative
. 4.0E- Thermosphaera D5U170_THEAM RecA-superfamily ATPase
5 5 il 5 .55, . L H
DSULTERISS HHE et LEar EELL 14 C C aggregans DSM 11486 D] implicated in signal transduction
5.0E- Pyrococcus yayanosii F8AHT6_PYRYC RecA-superfamily ATPase
5 5 3 55 5 3 3 yay - :
- FRAWTS 150 200 421113 05547 01504 11 o - CH1 074 implicated in signal transduction, putative
5 F4XW30 1957 184 541803 05547 01031 SOE- 0  Moorea producens3L dmg HRAVER LB L S i L
11 d in signal transduction

Figura 4.25: Figura mostrando a pagina com os resultados que o Annothetic encontrou para a
sequéncia exemplo. Observa-se na figura uma tabela com o ntimero da iteragdo do PSI-BLAST
na coluna 1, os ids dos subjects na coluna 2, identidade na coluna 3, tamanho do alinhamento
na coluna 4, distancia filogenética na coluna 5, auto-pontuagao na coluna 6, confianga calculada
pelo nosso modelo na coluna 7, e-value na coluna 8, LCA nas colunas 9 e 10, organismo do subject
na coluna 11, “indice” de concordancia da anotagdo com o consenso na coluna 12 e a anotacao
na coluna 13. Observa-se ainda, acima da tabela, o link Check the PhyloTaxonomicTree que abre a

pagina com a arvore filogenética. Por fim pode-se observar que a tabela é reordenavel.
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Embora esta proteina seja considerada hipotética, a base de dados EggNOG sugere que
esta proteina seja uma ”RecA-superfamily ATPase implicated in signal transduction-like protein”

conforme nosso modelo sugeriu.
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4.4 Um estudo de caso com Amino-acil-tRNA ligases

Na secdo anterior um breve estudo de caso foi feito com uma proteina hipotética de Ha-
lobacterium sp. e mostramos como nossa ferramenta é capaz de sugerir anotagdo para ela.
Nesta segdo, por outro lado, faremos uma breve demonstragdo de como nossa ferramenta se
comporta com um grupo de proteinas bem estudado. N0s selecionamos para este teste 13
amino-acil-tRNA ligases de Halobacterium salinarium e as submetemos a Annothetic. Em geral,
neste caso, 0 Annothetic deveria retornar anotagdo com BLASTp, mas na metodologia utilizada
nds o obrigamos a fazer PSI-BLAST para observar como o modelo se comporta.

A tabela 4.3 mostra os resultados obtidos. Na primeira coluna, observam-se os ids das
queries, na segunda coluna os ids dos subjects, na terceira coluna a confianga, na quarta o
cosseno da anotacdo com o consenso ponderado e na quinta coluna a anotagdo. Como se
pode ver nesta tabela, todas as 13 tRNAs ligases foram, ndo surpreendentemente, corretamente
anotadas. Esse resultado foi obtido tanto pelo best-hit quanto pelo consenso. Além disso os
valores de cosseno (coluna 4) elevados mostram que houve um consenso alto entre as descrigdes
dos subjects recrutados.

Além dos dados observados na tabela, também medimos a precisdo do Annothetic sobre EC-
numbers. Neste caso, subjects com EC-numbers iguais ao da query foram considerados positivos.
Subjects com EC-numbers diferentes ao da query foram considerados negativos e subjects sem
EC-numbers foram descartados. Os resultados obtiveram uma precisdo de mais de 96.6%, ou
seja, 96.6% das proteinas recrutadas pelo nosso modelo, independente da confianga, tinham
o mesmo EC-numbers da query. Esse experimento também foi repetido com os KOs das 13
proteinas e a precisdo também atingiu a mesma taxa.

Estes dados podem parecer um pouco estranhos a principio pois uma precisdo alta foi
encontrada, independente da confianga do nosso modelo. No entanto, estas tRNA ligases
sdo um grupo de proteinas bem estudado e bem coeso, onde o PSI-BLAST néo inclui falsos-
positivos. Nosso modelo, por outro, lado foi treinado em um amplo espectro de clusteres de
proteinas. Clusteres, estes, que nem sempre sdo tdo “bem comportados” como as tRNA ligases e
onosso modelo aprendeu a dar confianga baixa para aquelas proteinas ”suspeitas”. De qualquer
forma, vale ressaltar o 6bvio: submeter proteinas “bem comportadas” para o Annothetic ndo
gera nenhum problema para o algoritmo, muito pelo contrario, como se pode ver na tabela 4.3,

todas as tRNAs foram corretamente classificadas com confianga bem altas.
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Tabela 4.3: Tabela mostrando a sugestdo de anotagdo para 13 aminoacil-tRNA-ligases de Ha-
lobacterium sp.. Na primeira coluna pode-se ver o id da query, na segunda coluna o subject, na
terceira coluna a confianca, na quarta coluna o cosseno da anotacdo em relacdo ao consenso e

na quina coluna a anotagao sugerida.

Query Subject  Confianga Cosseno Anotagdo
Q9HN24  D3S7L8 0.9966 0.99 Alanine—tRNA ligase
007683  Q6HJES8 0.9977 0.88 Aspartate—-tRNA ligase

(Aspartyl-tRNA synthetase)

Q9HHN2 BOR9X1 0.9861 0.98 Arginine—tRNA ligase

Q9HNY97  P26499 0.9911 1.00 Isoleucine—tRNA ligase

Q9HNP5 QOW928 0.9983 0.99 Histidine—tRNA ligase

Q9HSA4 QOAAGS6 0.9707 0.99 Methionine-tRNA ligase

QI9HNG62  (Q46BQ5 0.9984 0.79 Tyrosine-tRNA ligase

Q9HN]J8  DA4AGTFO 0.9954 0.99 Serine—tRNA ligase

Q9HNS83  A0B637 0.9908 0.89 Tryptophanyl-tRNA synthe-
tase

Q9HN66 DI1YYF9 0.9970 0.92 Tryptophanyl-tRNA synthe-
tase

Q9HP27 Q9WZ]J9 0.8883 1.00 Threonine—tRNA ligase

Q9HN72 FSDWB3 0.9925 0.98 Leucine-tRNA ligase

Q9HMGY  BOR841 0.9618 0.99 Valine-tRNA ligase
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4.5 Experimento Com Quatro Microrganismos

Nesta secdo aplicaremos as técnicas desenvolvidas anteriormente em um estudo de caso
com quatro microrganismos, a saber: Escherichia coli, Bacilus subtilis, Micobacterium tuberculosis
e a arquea Halobacterium sp.

4.5.1 Escherichia coli

A figura 4.26 mostra uma descrigdo resumida dos resultados de nossos procedimentos em
proteinas hipotéticas de Escherichia coli . A figura 4.26A mostra quantas proteinas receberam
alguma sugestdo de anotacdo com BLASTp, com PSI-BLAST e quantas ndo receberam nenhuma
sugestdo. Pode-se ver nessa figura, de um total de 451 proteinas consideradas hipotéticas em
E. coli, 409 receberam alguma sugestdo de anotacdo, sendo que destas apenas seis receberam
a sugestdo apenas com o modelo de PSI-BLAST. Estas sugestdes variam desde uma funcdo da
proteina até sua localizagao. E claro que estamos mais interessados em fungao, porém, qualquer
informacao sobre sua localiza¢do e/ou natureza fisico-quimica também é importante.

A figura 4.26A ndo nos diz, no entanto, o quao informativas e detalhadas estas sugestoes
de anotagdo sdo. Em outras palavras, as 409 sugestdes poderiam ser todas formadas por
descrigdes muito pobres, como uma sigla do tipo “Ydda” que ndo foi considerada stopWord, ou
poderiam ainda ser do tipo membrane protein que é "melhor do que nada” mas esta longe de
ser uma anotacdo completa. A figura 4.26B mostra uma estimativa deste “detalhamento” das
anotacoes.

Conforme foi dito nos materiais e métodos (segdo 3.9.2), esta figura foi construida iterati-
vamente da seguinte forma: primeiro excluimos um grupo de palavras e contamos quantas
anotagdes ficaram vazias, com isso uma faixa do gréfico de pizza (4.26B) foi criada, entdo ex-
cluimos outro grupo de palavras e contamos quantas anota¢des a mais ficaram vazias e assim
por diante.

O primeiro destes grupos de palavras que nés excluimos foram as palavras com menos de
cinco letras e siglas que misturam letra e niimero porque isso da uma estimativa de quantas
anotagdes foram feitas apenas com siglas “cripticas”. Ao contar quantas anotagdes ficaram
vazias ap0s esta exclusdo, a fatia “siglas” (4.26B) foi criada. Como se pode ver no grafico, 96
proteinas foram anotadas apenas com estas siglas.

Em seguida, excluimos algumas palavras que descrevem localizacdo como “membrane”,
“nuclear” e “cytoplasmic” e contamos quantas novas anotagdes ficaram vazias e assim definimos
a fatia "localizagdo”. Podemos ver que para 66 proteinas hipotéticas a tinica sugestdo de
anotacdo foi sua localizagdo, como por exemplo se a proteina é de membrana, citossdlica,
nuclear entre outros.

O préximo passo foi excluir as palavras, “lipoprotein”, "metaloprotein” e “selenoprotein” e a
contagem de novas anota¢des que ficaram vazias gerou a fatia “proteins”. O gréfico mostra
que 21 proteinas foram anotadas com estas palavras. Estas anota¢des assim como as anteriores
(localizagdo) ndo nos dizem a func¢do da proteina, mas nos dizem algo sobre suas caracteristicas
fisico-quimicas.

Por fim, contamos quantas das anotagdes remanescentes continham palavras terminadas
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Figura 4.26: Gréficos mostrando os resultados de anotacdo de proteinas hipotéticas de Esche-
richia coli. O grafico A mostra a quantidade de proteinas que receberam alguma sugestao de
anotacdo com BLASTp e PSI-BLAST bem como o niimero daquelas que ndo receberam nenhuma
sugestdo. O grafico B mostra a distribuicdo das anotagdes por tipo. Sendo que ‘enzimas’ sdo
anotagdes relacionadas a enzima; ‘siglas’ sdo proteinas anotadas com siglas pouco informati-
vas; ‘localizacdo’ sdo proteinas anotadas apenas como membrane, citoplasmic, nuclear, citosolic
ou extracelular; ‘proteins” sdo anotadas apenas como metalo-proteinas, seleno-proteinas ou
lipo-proteinas; ‘outros’ sdo outras anotagdes que nao se encacham em nenhuma das anteriores.
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em “ase” e esta contagem gerou a fatia “enzimas” e o complemento desta contagem gerou a
fatia “outros”. Observe que esta ultima etapa foi diferente das anteriores pois fizemos uma
contagem direta sem excluir palavras. Podemos ver, entdo, que 89 sugestdes de anotacdo sdo
enzimas, proteinas semelhantes a enzimas ou proteinas relacionadas a enzimas. Em sintese,
o que estes resultados mostram é que nosso modelo é capaz de fazer sugestdes de anotacdes
variadas e com niveis variados de detalhamento.

Antes de passarmos para o préoximo resultado, algumas considera¢des precisam ser feitas.
Na fatia de ”siglas” contamos anotagdes que tinham apenas siglas com menos de cinco letras
e siglas misturando letras e niimeros. De fato, a maioria das ”siglas-cripticas” ou possuem
menos de cinco letras ou misturam letra e niimero, porém, algumas siglas com "RNA”, ”ATP”,
"NADH” entre outras também sdo indesejadamente contadas. No entanto, estas siglas (como
“"RNA”) raramente aparecem sozinhas na anotacdo de uma proteina e, por isso, elas acabam
ndo sendo contadas na fatia de ”siglas”, porque ao se excluir estas siglas ainda restam outras
palavras. Por exemplo, na anotacdo “16S ribossomal RNA methyltransferase” as palavras “16S” e
"RNA” sdo excluidas mas ainda sobra “ribossomal” e “methyltransferase” e se seguir o raciocinio
apresentado anteriormente esta anotagdo ird acabar sendo considerada, corretamente, como
enzima.

Como se pode ver na figura 4.26A apenas seis proteinas de E. coli receberam anotacao,
com confianga acima de 0.5, com PSI-BLAST. A tabela 4.4 mostra as sugestdes de anota¢do que
essas proteinas receberam. Essa tabela mostra os ids das queries e dos subjects, a confianca do
subjects, a anotagdo do subjects e, adicionalmente anotagdes sugeridas para essa proteina em
outros bancos de dados. E importante ressaltar que essas seis proteinas eram consideradas
hipotéticas pelo UniProt em janeiro de 2013 mas outros bancos de dados, como Pfam, GO e
eggNOG, podem ter alguma sugestdo de anotagdo. Além do mais, a coluna “anotagdo em
outros bancos de dados” foi feita com dados de outubro de 2013. Portanto, algumas destas
proteinas poderiam ter anotagdo mesmo no UniProt.

A tabela 4.4 mostra que trés das seis proteinas mostradas receberam sugestdo de anotagéo,
em outros bancos de dados, idéntica a que nés sugerimos, sendo duas delas sugeridas pelo
Pfam e corroborado pelo InterPro. E um bom resultado que nosso modelo esteja sugerindo
anotagdo em acordo com o que outros bancos, ja bem sedimentados, estdo sugerindo. Também

é bom ver que nosso modelo sugere anotacdo para proteinas que estes bancos nao sugerem.
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Tabela 4.4: Tabela mostrando as seis sugestdes de anotagdo de Escherichia coli encontradas
apenas com PSI-BLAST. A coluna 1 mostra o id da query a coluna 2 o id do subject a coluna 3 a
confianga a coluna 4 a anotagdo do subject e a coluna 5 a sugestdo de anotagdo feita por outros
bancos de dados ou mesmo por um UniProt mais recente (se existir).

Query Subject  Confianga Anotagdo sugerida Anotacdo em outros
bancos de dados
B1XAU3 Q8Z7Y7 0,8766 Putative bacteriophage (eggNOG) Putative
protein bacteriophage protein
B1XBG9 GI1Y8E6 0,5410  Valyl-tRNA synthetase
domain protein
B1XGI2 K4YJP8 0,5390 Putative transmem-
brane anchor protein
B1IXGI2 F9EWO00 0,5333 Ankyrin repeat protein

B1XCT2 D3RPL6 0,8807 CRISPR-associated (InterPro) CRISPR-
protein Cse3 family associated protein

Cse3
B1XDH2 F4MB34 0,9811 CRISPR-associated (InterPro) CRISPR-
protein Cse2 associated protein
Cse2; (Pfam) CRISPR-
associated protein

Cse2
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4.5.2 Bacilus subtilis

A figura 4.27 resume os resultados de anotagdo de proteinas hipotéticas de Bacilus subtilis.
Como se pode ver na figura 4.27A, o B. subtilis tem 429 proteinas hipotéticas e nosso modelo
foi capaz de sugerir anotagdo para 176 dessas proteinas, sendo que 116 proteinas receberam
alguma sugestdo de anotagdo com o modelo de BLASTp e 60 com o modelo de PSI-BLAST. Ao
se comparar este resultado com o da E. coli observa-se que uma quantidade maior de proteinas
receberam anotac¢do apenas com PSI-BLAST, fazendo deste mais importante.

A figura 4.27B mostra uma estimativa dos niveis de detalhamento destas anotagdes. Como
se pode ver, 49 anotag¢des encontradas por nosso modelo sdo ou estdo relacionadas a enzimas
e 23 ddo apenas informacgao sobre a localizagdo das proteinas. Mais uma vez este resultado
mostra que nosso modelo foi capaz de sugerir anotagdo detalhada para muitas proteinas.

Na tabela 4.5 sao mostradas as sugestdes de anotagao para 10 proteinas selecionadas. Nesta
tabela, podemos ver os ids das query e dos subjects, a confianca do subject e sua anotagdo. Tam-
bém se pode ver sugestdes de anotagao feita por outros bancos de dados. Como se observa
nestes resultados, sete das 10 proteinas selecionadas tém anotacdo sugerida por outros bancos
de dados. A tabela parece mostrar oito confirmag¢des em outros bancos, mas iremos mostrar
que, na verdade, sdo apenas sete. Destas, seis confirmam o que nés sugerimos, incluindo
sugestdes de enzimas. Mas existe uma “anotagdo” na quinta linha da tabela feita pelo Pfam
que desmente totalmente o que nosso modelo sugeriu. O que nés sugerimos foi ”Aminodeo-
xichorismate lyase”, mas o Pfam diz “familia de proteinas previamente anotada incorretamente

v

como "Aminodeoxichorismate lyase”’. Portanto, neste caso, nosso modelo errou, e isso é natural,
pois ndo estamos desenvolvendo um oraculo que nao erra nunca. Mas é bastante interessante
este erro, pois, esta proteina ja teve, de fato, a anotagdo que nds sugerimos e isso s6 é possivel
porque ela deve se parecer com uma ”Aminodeoxichorismate lyase”, Ou seja, nosso modelo nao

errou 100%.
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Figura 4.27: Gréficos mostrando os resultados de anotagdo de proteinas hipotéticas de Bacilus
subtilis. O gréfico A mostra a quantidade de proteinas que receberam sugestdo de anotagdo com
BLASTp e PSI-BLAST bem como o ntiimero daquelas que ndo receberam nenhuma sugestdo. O
grafico B mostra a distribuicdo das anotagdes por tipo. Sendo que "enzimas’ sdo anotagdes rela-
cionadas a enzima; ‘siglas’ sdo proteinas anotadas com siglas pouco informativas; "localizagdo’
sdo proteinas anotadas apenas como membrane, citoplasmic, nuclear, citosolic ou extracelular; "pro-
teins’ sdo anotadas apenas como metalo-proteinas, seleno-proteinas ou lipo-proteinas; ‘outros’
sdo outras anotagdes que ndo se encacham em nenhuma das anteriores.
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Tabela 4.5: Tabela mostrando as 10 sugestoes de anotacao sorteadas de Bacilus subtilis. A coluna
1 mostra o id da query a coluna 2 o id do subject a coluna 3 a confianga a coluna 4 a anotagdo do
subject e a coluna 5 a sugestdo de anotacao feita por outros bancos de dados ou mesmo por um
UniProt mais recente (se existir).

Query Subject  Confianca Anotagdo sugerida Anotagdo em outros
bancos de dados
006727  KOFID7 0,6674 S1 RNA-binding
domain-containing
protein
035012 G4P5HS8 09185  Peptidase propeptide (Pfam) Peptidase pro-
and ypeb domain peptide and YPEB do-
protein main
034495 F6CH20 0,6967 Polysaccharide dea-
cetylase
Q45478  C2PJ58 0,6569 Transcriptional regula- (GO) zinc ion binding;
tor TraR/DksA (InterPro) Trans-
cription regulator
DksA-related; (Pfam)
Prokaryotic dksA/traR
C4-type zinc finger;
032023 G8N281 0,7826 Aminodeoxychorismate (Pfam) familia previa-
lyase mente anotada incorre-
tamente como amino-
deoxychorismate lyase
P37481 D8GVC2 0,7529 Ferrichrome transport
system permease pro-
tein fhuB
P45948 Q65KQ3 0,9977 Bipartiteresponseregu- (GO) regulation of
lator C-terminal effec- transcription, DNA-
tor dependent; DNA
binding; sequence-
specific DNA binding
transcription factor
activity; sigma factor
activity
P37496  Q02ZX8 09977  Ketosteroid isomerase (eggNOG) Ketosteroid
related protein isomerase-like protein
007909 Q4WVY3 0,5617 NIpC/P60-like cell-wall (Pfam) SH3 domain
peptidase putative
032180 F7Z5T6 0,9977 Coat F domain protein ~ (Pfam) Coat F domain
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4.5.3 Halobacterium sp.

A figura 4.28 resume os resultados de anotagdo para proteinas hipotéticas de Halobacterium
sp.. Como se pode ver no gréfico 4.28A, essa bactéria contém 1394 proteinas sem qualquer
anotacdo e nosso procedimento foi capaz de sugerir anotagdo para 670 delas. Dessas suges-
toes de anotagdo, 409 foram obtidas com PSI-BLAST. Este resultado mostra que, para alguns
organismos, como as halobactérias, a maioria das proteinas ndo-caracterizadas ndo podem ser
anotada, com confianga, apenas com BLASTp.

A figura 4.28B mostra a estimativa dos niveis de detalhamento das anota¢des que foram
encontradas. Diferente dos microrganismos anteriores, mais da metade das sugestdes sdao
relacionadas a enzimas e apenas uma quantidade bem pequena estd relacionada a “siglas
suspeitas” ou localiza¢do apenas.

Na tabela 4.6 podemos ver 10 anotagdes sorteadas dentre as 409 proteinas que foram anota-
das apenas com PSI-BLAST. Podemos ver que todas as 10 proteinas selecionadas tiveram sua
sugestdo de anotagdo confirmada pelas bases de dados GO, Pfam e InterPro. Mais uma vez, o
fato de nossos resultados concordarem com o que outras bases de dados dizem aumentam a

confianga do nosso modelo.
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Figura 4.28: Gréficos mostrando os resultados de anotacdo de proteinas hipotéticas de Halobac-
terium sp. O gréfico A mostra a quantidade de proteinas que receberam sugestdo de anotagao
com BLASTp e PSI-BLAST bem como o ntiimero daquelas que ndo receberam nenhuma su-
gestdo. O grafico B mostra a distribuicdo das anotagdes por tipo. Sendo que ‘enzimas’ sdo
anotagdes relacionadas a enzima; ‘siglas’ sdo proteinas anotadas com siglas pouco informati-
vas; 'localiza¢do’” sdo proteinas anotadas apenas como membrane, citoplasmic, nuclear, citosolic
ou extracelular; “proteins’ sdo anotadas apenas como metalo-proteinas, seleno-proteinas ou
lipo-proteinas; ‘outros’ sdo outras anota¢des que nao se encacham em nenhuma das anteriores.



92 4 Resultados

Tabela 4.6: Tabela mostrando as 10 sugestoes de anotacdo sorteadas de Halobacterium sp.. A
coluna 1 mostra o id da query a coluna 2 o id do subject a coluna 3 a confianga a coluna 4 a
anotacdo do subject e a coluna 5 a sugestdo de anotagdo feita por outros bancos de dados ou
mesmo por um UniProt mais recente (se existir).

Query Subject  Confianca Anotacdo sugerida Anotagdo em outros bancos
de dados
051966 Q64B41 0,7878 Transposase (GO) transposition, DNA-
mediated; DNA binding;
transposase activity
QOHSJ2  G4IIA2 0,9680 Flagellin domain pro- (InterPro) Flagellin,  N-
tein (Precursor) terminal
QO9HSDO  E4NTI4 0,9970 Transcriptional regula- (InterPro) Winged helix-turn-
tor ArsR family helix DNA-binding domai;
(eggINOG) Transcriptional re-
gulator containing HTH do-
main, ArsR family
Q9HS62  J2ZI16 0,8694  Transcriptional regula- (eggNOG) Predicted trans-
tor containing an hth criptional regulator contai-
domain fused to a zn- ning an HTH domain fused
ribbon to a Zn-ribbon
Q9HRWS5  Q2FTY5 0,9872 Transcriptional regula- (InterPro) Winged helix-turn-
tor ArsR family helix DNA-binding domain;
(eggINOG) Transcriptional re-
gulator containing HTH do-
main, ArsR family
Q9HRB1  D8J4S5 0,8048 Proteasome Rpnll su- (Pfam) JAB domain, pro-
bunit JAMM motif pro- karyotic; (eggNOG) Predic-
tein ted metal-dependent prote-
ase of the PAD1/JAB1 super-
family; JAMM-like protein
Q9HRO03  I7CIG5 0,9821 Alpha-1 4-glucan- (GO) cellulose biosynthetic
protein synthase process; intramolecular trans-
UDP-forming ferase activity
Q9HQF8 D3T164 0,5045 Pyridoxamine 5- (GO) FMN binding; oxidore-
phosphate oxidase- ductase activity
related FMN-binding
protein
Q9HQ79 D9PWS2 0,9016 Predicted exosome su- (InterPro) Ribosomal protein
bunit L5 domain; (eggNOG) Pre-
dicted exosome subunit
Q9HPEO G4GCK4 0,9780 Carotene biosynthesis (InterPro)  Carotene  bi-

associated membrane
protein

osynthesis associated mem-
brane protein, type-2; (egg-
Nog) carotene biosynthesis
associated membrane protein
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4.5.4 Micobacterium tuberculosis

A figura 4.29 resume os resultados de anotacdo da Micobacterium teberculosis. A figura
4.29A mostra que a M. tuberculosis possui 1380 proteinas consideradas hipotéticas. Dentre
estas, 759 receberam alguma sugestdo de anotagdo com nossos procedimentos, sendo que 169
receberam sugestdo com PSI-BLAST. Como se pode ver, mais uma vez aqui, um grande namero
de proteinas ndo puderam ser anotadas com modelo de BLASTp, mas sim com o modelo de
PSI-BLAST.

A figura 4.29B mostra uma estimativa do grau de detalhamento das anotagdes encontradas.
Assim como na halobactéria, a maior parte das anotag¢des sugeridas estd relacionada a enzimas e
apenas um pequeno nimero corresponde a anotagdes pobres como siglas suspeitas, localizacdao
da proteina e caracteristicas fisico-quimicas genéricas como lipoproteina e metaloproteina.

A tabela 4.7 mostra 10 proteinas selecionadas Micobacterium tuberculosis. Destas seis pos-
sufam alguma sugestdo de anotagdo em outros bancos de dados. Dessas seis sugestdes, pelo
menos quatro confirmam o que nosso procedimento sugeriu. Mas uma em especial é bem
importante: a proteina “Q7D9K6”. No UniProt de janeiro de 2013 esta proteina estava descrita
como “putative uncharacterized protein” e nosso procedimento fez uma busca neste banco de da-
dos (UniProt 01/2013) e sugeriu que ela seria uma "ribonuclease VapC”. Ja o UniProt de outubro
de 2013 sugeria que ela seria uma ribonuclease e incluiu até "EC-number” na descri¢do como
se pode ver na tabela 4.7.

Os resultados mostrados para estes quatro microrganismos confirmam o poder da ferra-
menta desenvolvida. Como se pode ver, nossa ferramenta foi capaz de sugerir anota¢do para
mais da metade das proteinas hipotéticas destes quatro organismos, sendo que uma boa parte
se deu apenas com o modelo de PSI-BLAST.
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Figura 4.29: Graficos mostrando os resultados de anotagdo de proteinas hipotéticas de Mico-
bacterim tuberculosis. O gréfico A mostra a quantidade de proteinas que receberam sugestao
de anotacdo com BLASTp e PSI-BLAST bem como o nimero daquelas que nado receberam ne-
nhuma sugestdo. O gréafico B mostra a distribui¢do das anotagdes por tipo. Sendo que ‘enzimas’
sdo anotagoes relacionadas a enzima; "siglas’ sdo proteinas anotadas com siglas pouco informa-
tivas; "localiza¢do” sdo proteinas anotadas apenas como membrane, citoplasmic, nuclear, citosolic
ou extracelular; "proteins’ sdo anotadas apenas como metalo-proteinas, seleno-proteinas glico-
proteinas ou lipo-proteinas; ‘outros’ sdo outras anotagdes que ndo se encacham em nenhuma
das anteriores.
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Tabela 4.7: Tabela mostrando as 10 sugestdes de anotagao sorteadas de Micobacterium tubercu-
losis. A coluna 1 mostra o id da query a coluna 2 o id do subject a coluna 3 a confianca a coluna
4 a anotagdo do subject e a coluna 5 a sugestao de anotagéo feita por outros bancos de dados ou
mesmo por um UniProt mais recente (se existir).

Query Subject  Confianga Anotagdo sugerida Anotagdo em outros
bancos de dados
P71696  HSET42 0,9982  Transmembrane pro- (GO) integral to mem-
tein brane; plasma mem-
brane
Q8VKQ3 Q7U2N3  0,9653  PROBABLE CONSER-
VED MCE ASSOCI-
ATED MEMBRANE
PROTEIN
007251  E3IWAI1 0,9921 Methyltransferase type (GO) methylation;
11 methyltransferase
activity
P64701  BSHFES 0,5219 Proteinase inhibitor 125 (GO) growth of symbi-
cystatin ont in host cell
053766 ~ A1SDE4 0,6761 Putative signal- (GO) response to hypo-
transduction  protein xia
with CBS domains
Q7D9K6  E2WEF9 0,9300 Probable ribonuclease Probable ribonuclease
VapC VapC EC=3.1.-.-
Q7D9H0 KOKBY4 0,9621 CAAX amino terminal (Pfam) CAAX protease
protease family self-immunity
053808  Q7D551 0,7145  ATP-dependent RNA
helicase DEAD/DEAH
box family
Q8VKE5  A7S8F9 0,6342  DNA-directed RNA
polymerase
Q8VKE1l A4KFA3 0,8377 ATPase







Capitulo 5

Discussao

O PSI-BLAST é uma das principais ferramentas para busca de homoélogos distantes, con-
forme mostrado por (Mullera et al. (1999) e Anand et al. (2005)). Também é muito discutida
na literatura a confiabilidade dos resultados encontrados pelo PSI-BLAST (Lee et al. (2008)).
Conforme dissemos na introducao (se¢do 1.4.3), a maneira ndo supervisionada como a PSSM é
calculada permite a incorporacdo de proteinas ndo homdlogas que corrompem a matriz. Essa
corrupgdo leva a cada vez mais incorporacdo de proteinas nao relacionadas. Os nossos resul-
tados mostraram que esse problema pode chegar a tal ponto que a pesquisa pode recusar a
propria query. Em outras palavras, a query ndo se considera homologa a si mesma. Neste caso,
é patente que os resultados nado sdao confidveis.

Um dos principais usos deste tipo de busca por homologo distante é na modelagem compu-
tacional (Combet et al. (2002)). Nessa técnica, uma proteina homodloga com estrutura tercidria
conhecida é usada como molde em um programa que “prediz” a estrutura 3D da query. Muitas
vezes a query ndo possui nenhum homoélogo préximo, que seria encontrado pelo BLASTp, e uma
busca por homologo distante precisa ser feita com PSI-BLAST. Embora esta busca seja em geral
inspecionada por um curador manual, que verifica se o perfil das proteinas encontradas difere,
ndo é plenamente conhecido pela comunidade bioinformaética que a query pode desaparecer da
busca.

Com esse problema em mente, os primeiros conceitos criados neste trabalho foram a auto
pontuacdo e a auto pontuacgao relativa. Desta maneira, a pontuagdo da query é monitorada ao
longo das iteragdes. Esse monitoramento permite detectar ndo s6 quando a query é excluida
da busca, mas também ver se a query atribui uma pontuacdo baixa a si mesma. Neste caso,
novamente a busca estaria considerando a query como ndo homologa, ou pouco homéloga a si
mesma.

Em uma abordagem anterior de nosso trabalho, a filtragem de falso-positivo e verdadeiro po-
sitivo se deu por limite da auto-pontuacdo relativa. Um limite de 70% (0.7) de auto-pontuacao
relativa foi definido e resultados de iteragdes onde esta pontuagdo foi menor que 70% eram
recusados. Esta abordagem foi empregada em um trabalho, (Guedes e colaboradores, ndo pu-
blicado). Neste trabalho, no entanto, a busca PSI-BLAST era feita em ambiente mais controlado
(a comparagdo da query é feita com proteinas pré-selecionadas por outros agentes) diferente
do que apresentamos nesta tese, em que as buscas sdo feitas no UniProt inteiro.

Um conceito que foi criado neste trabalho foi a pontuagdo relativa. Esta pontuagdo é obtida
pela normalizacdo da pontuagdo do subject pela auto pontuacdo (a principio da query). Essa
normalizacdo torna as pontuagdes de diferentes BLASTs comparéaveis entre si. Embora o e-value
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seja um valor que se pode usar para fazer comparagdes entre BLASTSs, a pontuagdo relativa foi
proposta como forma alternativa. Em uma abordagem anterior esta pontuagdo era uma parte
importante do que se reportava. Na atual abordagem essas pontuagdes se transformaram em
atributos para os modelos de aprendizado de médquina.

No caso do BLASTp, tanto a pontuacdo relativa quanto o e-value podem ser usadas para se
fazer comparagoes entre BLASTs. Para o PSI-BLAST, no entanto, a situagdo é bem diferente.
Em primeiro lugar cada subject pode receber multiplas pontuag¢des e em segundo lugar essas
pontuagdes (exceto da primeira iteragdo) sdo calculadas com uma PSSM que é construida de
maneira ndo supervisionada e sem controle direto do usudrio (Altschul et al. (1997)). Uma
abordagem a estes problemas sugerida na literatura foi proposta por Lee et al. (2008) que
combinou os resultados da primeira iteragdo, que é a menos corrompida, com os da tltima
iteragdo que tem a maior taxa de revocagdo. Com esta combinagédo, os autores foram capazes
de, em primeiro lugar, gerar uma pontuagdo tnica para o subject. Em segundo lugar, esta

pontuagao se mostrou eficiente em ordenar os subjects do mais provavel para o menos provavel.

A técnica proposta nesse trabalho se parece em auto nivel com o que fizemos, uma vez que a
probabilidade calculada por nosso modelo é uma combinagao das pontuagdes dos diversas ite-
ragdes. No entanto, diferente deste trabalho em que a combinagao é linear, a nossa combinagdo
é ndo linear. Em nosso modelo utilizamos a pontuacao relativa de cada iteracdo bem como a
auto pontuacdo relativa de cada iteracdo para calcular a probabilidade do subject ser do mesmo
grupo da query, ou ndo. Mas assim como no trabalho de Lee et al. (2008), nosso modelo, é claro,
ordenou os resultados de maneira superior ao e-value do PSI-BLAST.

Um ponto que é geralmente considerado ao se analisar um alinhamento de BLAST ¢ a
porcentagem do tamanho da query e do tamanho do subject que se alinharam. A pontuagao nor-
malizada pela auto pontuagao da query no entanto pode esconder este fato. Em outras palavras,
uma pontuagdo relativa alta pode ser obtida do alinhamento de uma guery pequena com um
subject grande. Um modelo eficiente de agrupamento deve levar isso em conta. Desta forma,
criamos um segundo modo de normaliza¢do de pontuagdo, a relativiza¢do pela auto pontuagdo
de subject. Neste caso, o alinhamento de uma query pequena com um subject grande pode ter
pontuagdo normalizada pela auto-pontuagao da query alta, mas a pontuagao relativizada pela
auto-pontuacdo do subject serd baixa. Diferente de alguns trabalhos que filtram resultados com
recobrimento baixo (Kaushik and at al. (2013)), nés ndo fizemos nenhuma pressuposi¢do. Essas
pontuagdes foram simplesmente passadas para os algoritmos de aprendizado de maquina e

permitimos que eles aprendessem com os dados.

Conforme noés discutimos anteriormente, a auto-pontuacéo relativa é uma estimativa do
quao deteriorada a PSSM estd e, portanto, de quao confidveis os resultados daquela iteragdo
sdo. Desta forma, as pontuagdes relativas também foram incluidas no modelo. Novamente,
nenhuma pressuposigdo foi feita e deixamos que o modelo aprendesse com os dados. Os
resultados do gréfico 4.8, no entanto, mostram que a inclusdo destes valores melhoraram a
capacidade preditiva de nosso modelo. Isso mostra que a auto-pontuagdo realmente estima
a confiabilidade da iteracao. Caso contrario, sua informagao seria ruido ou uma combinacao
linear da informacdo contida nas pontuagdes relativas. O uso da auto-pontuagdo é um outro

ponto em que nossas técnicas se diferenciam daquelas descritas por Lee et al. (2008). Neste
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trabalho nao existe nenhuma forma de se estimar a deterioracdo da PSSM.

Em nossa revisdo sobre uso de aprendizado de maquina em bioinformédtica encontramos
varios trabalhos que reportam o uso de rede neural e SVM para diversos propésitos. O que ndo
encontramos foi o uso de ensemble de modelos como nés fizemos. Embora ndo tenhamos feito
uma busca direcionada para ensemble de modelos, o fato de ndo termos encontrado nenhum

trabalho com esta técnica mostra que ela ainda é incomum na comunidade de bioinformaética.

No trabalho de Gonzalez and Pearson (2010) foi feito um estudo sobre erros de PSI-BLAST
e 0s autores reportam dois tipos de erros. No primeiro, proteinas ndo homologas sdo alinhadas
com a query. No entanto, estes alinhamentos, de acordo com o autor, tinham e-value na faixa de
le-3 a 1e-7 e os autores argumentam que tornar o h-value (inclusion_ethresh) mais estringente
resolveria o problema. Em nosso caso, isso parece ndo ser um problema, ja que usamos h-value
de 1e-10. O outro tipo de erro que o autor reporta sdo alinhamentos que comecam em uma
regiao homologa e estendem para regido ndo homologa, o que ajuda a corromper a PSSM. Esses
alinhamentos, por usa vez, podem ter e-values tao baixos quanto le-70 tornando impraticdvel
filtra-los com e-value. Para nosso trabalho, no entanto, estes subjects ndo sao falsos positivos
pois eles de fato possuem regides homoélogas e mesmo no trabalho de Gonzalez and Pearson
(2010) eles criaram um método para restringir o alinhamento e ndo para recusar estes subjects.
Quanto a corrupcdo da matriz nosso modelo se mostrou eficiente em dar probabilidade baixa

para proteinas que aparecem apenas quando a PSSM ja esta corrompida.

Antes de movermos para o proximo tépico desta discussdo uma ressalva se faz necessaria.
O compartilhamento de um motivo implica em ancestralidade comum? A resposta para esta
pergunta é que pelo menos em alguns casos sim. Basta notar que uma proteina pode estar
presente em mais de um KO ou PANTHER devido a presenga de multiplos dominios. Nosso
modelo, no entanto, foi treinado em um conjunto de dados (PANTHER) que possibilita aos

algoritmos aprender a identificar e classificar corretamente a homologia de dominios similares.

Alguns trabalhos como Kaushik and at al. (2013) reportam que o PSI-BLAST com uma tinica
query ndo é capaz de recuperar toda a familia da query. Estas observagdes estdo de acordo
com a nossa experiéncia com PSI-BLAST. N&o obstante, isso ndo é problema para nés porque o
objetivo deste trabalho é recuperar homologos distantes, possivelmente para anotar proteinas
hipotéticas (propagar a anotagdo de/para a query/seed) e ndo o de recuperar todo o seu cluster.
Dito isso, nada impede que as técnicas de uso de multiplas queries como a descrita por Kaushik

and at al. (2013) sejam usadas com Annothetic.

Nos experimentos com quatro micro-organismos, testamos a eficiéncia do modelo em uma
situagdo realistica. Ficou evidenciado que mesmo em organismos considerados bem anotados
fomos capazes de encontrar proteinas que ndo possuiam anota¢do e que nosso modelo foi
capaz de sugerir anotagdo com alta probabilidade. Embora esse experimento tenha sido mais
no sentido de aplicar a ferramenta que testd-la, a concordancia das nossas sugestdes com aquelas
feitas por outros bancos de dados sugere uma forma de validagdo. Também houve anotacdes
que nosso modelo propds e que ndo foram sugeridas por outros bancos de dados como eggNOG
(Muller and at al. (2010)) e Pfam (Bateman and et al (2002)), o que é importante para mostrar
que nosso trabalho faz sugestdes de anotagdo que os bancos de dados tradicionais ndo fazem.

Nos experimentos com proteinas recentemente anotadas, ficou evidenciado que das 900
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proteinas testadas, 180 s6 tiveram alguma sugestdo com PSI-BLAST. E estes experimentos
também mostraram que existe uma correlagdo entre a probabilidade calculada pelo modelo e
similaridade entre a anotacdo encontrada e a anota¢do da query. Esses dados comprovam a
eficdcia do modelo na anotagdo de proteinas hipotéticas. A forma de comparagdo de anotagdes
que nos utilizamos tende, no entanto, a superestimar erros, porque ndo utilizamos uma lista de
sindnimos.

Além de um simples experimento de previsdo de anotagdo, nés fomos capazes de extrair
uma nova estatistica desse experimento. Neste caso, treinamos um modelo linear (polinomial)
para ponderar a importancia de cada anotacdo e criar um consenso. Em seguida, pudemos
ordenar as anotagdes pela sua concordancia com este consenso. Essa técnica teve sua eficdcia
e é baseada em principios semelhantes aos que regem o ensemble. A predi¢do de muitos é
melhor que a predi¢do de um s6. Neste caso, se muitas descri¢gdes confirmam uma anotagéao,
a confianca nesta anotacdo, naturalmente, cresce. Isso é reforcado pelo fato de que anotacdes
dos subjects incorretos tendem a ndo formar um consenso, ou seja, estes subjects tém cada um
uma anotagdo diferente. Esta abordagem é diferente daquela usada em muitos trabalhos de
bioinformatica, como Moriya and at al. (2007) e Barbosa-Silva et al. (2008) que usam o best-hit,
e deve ser empregada com cuidado, pois, para proteinas pertencentes a uma familia pequena,
o consenso pode acabar sendo corrompido. Mas nossa ferramenta ndo se baseia apenas neste
consenso e o best-hit pode ser usado. Além do Mais, este consenso pode ser criado usando
apenas proteinas com ’alta’ probabilidade.

O Annothetic, além de calcular a confianca e o nivel de concorddncia com o consenso,
também calcula a distancia filogenética do subject com a query. Isto é feito com dados de um
alinhador multiplo (MUSCLE). Essa distancia, no entanto, s6 é calculada para os primeiros 300
alinhamentos, ordenados pela confianga, pois é um calculo custoso. O E-value e a identidade
da primeira iteracdo em que o subject aparece também sdo informadas. Isso ajuda o usudrio a
manter contato com as velhas métricas, que embora inferiores, sdo mais bem compreendidas. O
tamanho do alinhamento pode ser usado para se saber se se trata de um dominio homélogo ou
proteina inteira. O LCA-level e LCA sdo outras duas métricas reportadas para cada resultado.
Esses valores mostram o qudo longe na arvore da vida os subjects estdo. Por fim, a auto-
pontuacdo e a iteragdo do subject sdao mostrados. Todos estes valores formam um relatério bem

completo das proteinas que o Annothetic encontra.



Capitulo 6

Conclusoes

A partir do que foi exposto neste trabalho concluimos que o uso de PSI-BLAST é uma
forma eficaz de busca por homélogos distantes. A associagdo dessa ferramenta com modelos
de aprendizado de maquina supervisionado é capaz de solucionar os principais problemas
do PSI-BLAST que sdo: sua alta taxa de falsos positivos com seu e-value e pontuagdo de
interpretagdes ndo tdo simples como os equivalentes em BLASTp. Também ficou evidente que
o uso de ensemble de modelos, ao invés de modelos individuais, é a melhor forma de se trabalhar
e esta estratégia, que j4 é comum em outras dreas da computacdo, deverd ser mais adotada em
bioinformatica.

A busca por homologos distantes pode ser 1til a variados propdsitos, mas neste trabalho
demonstramos seu poder como modo de sugerir anotagdo para proteinas hipotéticas.

Também é uma conclusdo deste trabalho que a busca de anotacdo utilizando-se de todas
proteinas encontradas ao invés de apenas o best-hit ¢ uma maneira promissora, embora seja
necessario encarar este método com o devido cuidado.

Concluimos a partir dos resultados dos quatro micro-organismos que mesmo em organismos
bem anotados existe um grande ntimero de proteinas que permanecem sem fungao conhecida
e que podem tirar proveito de nossos modelos. Muitas destas proteinas inclusive ndo recebem
qualquer sugestdo de anotagdo com BLASTp mas recebem sugestdes com PSI-BLAST, sendo
que, para muitas destas sugestdes, foram calculadas probabilidades relativamente altas pelos
nossos modelos.

Acrescentamos ainda, que a construcdo de ferramentas que calculam e reportam diversas
métricas é importante para se criar um relatério mais completo. Este tipo de relatério pode ser
uatil a diversos perfis de usudrios, além de apresentar resultados mais faceis de se avaliar em
relacdo a sua confiabilidade.

Por fim, este trabalho gerou a ferramenta que implementa todos esses modelos. Essa
ferramenta ja esta disponivel em sua versdo web e esperamos que, em breve, também esteja
disponivel na versdo desktop.

Como perspectivas deste trabalho temos vérios refinamentos que podem ser feitos ao mo-
delo de aprendizado de médquina como: treinar um modelo que seja otimizado para tamanho da
query ou dos clusteres. Também temos refinamentos que podem ser feitos a parte de mineragdo
de anotagdo como o uso de lista de sindbnimos e a incorporagdo de ontologia.

Alem dos refinamentos dos modelos outras perspectivas que este trabalho deixa é a aplicagdo
de nossos modelos em novos grupos de proteinas hipotéticas e em novos genomas além dos
quatro usados neste trabalho.
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Como uma ultima perspectiva que deixamos esta a expansdo de nosso modelo com o uso
de estratégias que tiram proveito das rela¢des transitivas de homologia, como a citada na

introdugéo 1.3.
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Apéndice A

Bio Stop Words

Tabela A.1: Lista das bio-stopWords definidas por nés neste trabalho. Estas palavras foram
filtradas manualmente apartir de uma lista de 672 palavras que ocorreram mais de 10 mil vezes
em todo o UniProt versdo de fevereiro de 2012.

protein uncharacterized putative polypeptide
fragment family subunit binding
domain regulator precursor predicted
like type factor dependent
chain beta system component
containing related specific probable
amino superfamily polyprotein conserved
and large of associated
shotgun whole assembly class
sequence small enzyme major
repeat hypothetical directed facilitator
complex to scaffold terminal
region undetermined homolog short
kda similar subfamily with
group tail box isoform
in delta export mitochondrial
nonstructural secreted oligopeptide non
possible rich member inhibitor
the had structural systems
independent for variant involved
cluster release determining exported
gene heavy exporter import
element motif single insertion
formation plasmid long preprotein
recognition interacting high mismatch
expressed center poly pentapeptide
forming regulated specificity reaction
effector processing minor particle

highly




