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RESUMO

Por defini¢do, o genoma de um individuo é todo o seu dcido desoxirribonucléico (DNA),
podendo-se inferir o proteoma a partir do mesmo, uma vez que corresponde a porgao de
DNA que da origem ao &cido ribonucleico mensageiro (mRNA). Sabe-se que, em todos
os genomas analisados, cerca de 30% do DNA que é transcrito para mRNA codifica para
proteinas tranportadoras - transportoma. Este, por sua vez, refere-se ao conjunto das
proteinas transportadoras de membrana, que apresentam um papel fundamental a nivel
biolégico, tal como transporte de fdrmacos, e que constituem importantes alvos terapéuticos.

Atualmente existe a necessidade de criar ferramentas automaticas que a partir de um
proteoma completo permitam inferir quais provdveis proteinas transportadoras membrana-
res. Devido a falta de ferramentas bioinformaéticas integradas que auxiliem o estudos dos
transportadores, surge a necessidade de criar novas ferramentas, como as apresentadas neste
projeto.

Para desenvolver estas tecnologias, usou-se por base trés diferentes metodologias: i)
plataformas disponiveis online, TMHMM, Pred-TMBB, Prosite e CDD, acedidas por meio de
API’s e bibliotecas - TransPredict; ii) bibliotecas e ferramentas online usadas para gerar features
para criar os datasets e os modelos de Machine Learning; iii) modelos de Deep Learning.

Ao longo das etapas de desenvolvimento das diversas metdologias foram extraidas
matrizes de confusdo de todas as abordagens, de modo a simplicar a andlise dos resultados
obtidos. No caso dos modelos de ML e DL, fez-se, ainda, a avaliagdo dos modelos com os
dados de teste, antes de serem aplicados nos genomas da Escherichia coli e da Saccharomyces
cerevisiae, bem como uma andlise exploratéria para caracterizar a composicdo do dataset
utilizado para treinar os modelos, principalmente de ML.

De todas as abordagens testadas, as que obteveram melhores resultados foi a ferramenta
TransPredict e os modelos de DL, com resultados préximos. Verificou-se que os modelos de
ML ficaram dquem do esperado.

Apesar de se ter detetado algumas limitagdes e havendo melhorias a implementar, a tarefa
foi terminada com sucesso, e este projeto tem potencial para ser mais explorado e desenvol-
vido, uma vez que constitui um marco importante na investigagdo dos transportadores, nas

diversas areas de aplicagdo dos mesmos.

Palavras-chave: Deep Learning, Genoma, Machine Learning, Transportadores, Transpredict.



ABSTRACT

By definition, the genome of an individual it’s its entire deoxyribonucleic acid (DNA),
and the proteome can be inferred from it, since it corresponds to the portion of DNA that
gives rise to messenger ribonucleic acid (mRNA). It is known that, in all the analyzed
genomes, about 30% of the DNA that is transcribed to mRNA encodes a transporter protein
- transportome. This, in turn, refers to the set of membrane transport proteins, which play
a fundamental role at the biological level, such as drug transport, and which constitute
important therapeutic targets.

Currently there is a need to create automatic tools that, from a complete proteome, allow
inferring which likely membrane transport proteins are. These integrated bioinformatics
tools will allow the study of transporter proteins at a large scale.

To develop these technologies, three different methodologies used in this work: i) available
online platforms, TMHMM, Pred-TMBB, Prosite and CDD, accessed through API's and
libraries - TransPredict; ii) libraries and online tools used to generate features to create
datasets and Machine Learning models; iii) Deep Learning models.

Throughout the development stages of the various methodologies, confusion matrices
were extracted from all approaches, in order to simplify the analysis of the results obtained.
In the case of the ML and DL models, the models were also evaluated with the test data,
before being applied to the genomes of Escherichia coli and Saccharomyces cerevisiae, as well
as an exploratory analysis to characterize the composition of the dataset used to train the
models, mainly ML.

Of all the approaches tested, the tool TransPredict and the DL models presented the best
results, with similar results. It was found that the ML models were below expectations.

Although some limitations were detected and are still improvements to be implemented,
the task was successfully completed. Nevertheless this project has the potential to be further
explored and developed, since it constitutes an important milestone in the investigation of

transporters, in the different areas of application of the same.

Keywords: Deep Learning, Genome, Machine Learning, Transporters, Transpredict.
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INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

Por definigdo, o genoma de um individuo é todo o conjunto do 4cido desoxirribonucléico
(DNA) do organismo, podendo-se inferir o proteoma a partir do mesmo, uma vez que
corresponde a por¢do de DNA que dé origem ao 4cido ribonucleico mensageiro (mRNA) e
que, por sua vez, origina uma proteina. Desse proteoma inferido obtém-se o “transcriptoma
mRNA”. Sabe-se que, em todos os genomas analisados, cerca de 30% do DNA que é
transcrito para mRNA codifica para proteinas tranportadoras - transportoma. Este, por sua
vez, refere-se ao conjunto das proteinas transportadoras de membrana, que apresentam um
papel fundamental a nivel biolégico, tal como transporte de farmacos, e que constituem
importantes alvos terapéuticos [1]. Além da importancia dos transportadores no ramo da
industria farmacéutica, estes sdo, também, muito relevantes quando falamos da biotecnologia
e da producdo de biocompostos com elevados rendimentos. Estes requerem a otimizagdo
de diversos processos, incluindo transporte de solutos através da membrana para melhorar
a entrada de substratos na célula, troca de produtos nos organelos celulares e efluxo de
metabolitos para o meio extracelular, metabolitos esses com elevado interesse para o ser
humano [2]. Neste campo, as proteinas transportadoras de membrana sdo elementos cruciais
na otimizagdo de importagdo de substratos e exportagdo do produto final, levando ao
aumento do produto final no meio extracelular e niveis de produtividade mais elevados [3].

Tal como a gendmica, a protedmica comegou a ser aprofundada apenas hd algumas
décadas. Assim, esta é atualmente estudada nas mais variadas dreas, como em universidades
para fins cientificos, institutos governamentais, empresas de biotecnologia e empresas
farmacéuticas. Isto porque o estudo da mesma apresenta intimeras aplicagdes, tais como
descoberta de novos fadrmacos, diagnéstico e monitorizacdo de doengas [1].

Apesar da importancia dos transportomas celulares (também relatado como o segundo
maior componente do proteoma da membrana, no caso dos humanos), os transportadores
sdo surpreendentemente pouco estudados [4]. Até ao momento, a classificagdo de transporta-
dores com base em diferentes familias/subfamilias, bem como os seus substratos especificos,

continua a ser um desafio importante na biologia estrutural e funcional.



1.2. Motivacao e Objetivos

Assim, pelo facto deste campo da biologia estar a ser pouco estudado e explorado,
surge a necessidade de aprofundar mais esta temética, quer criando novas ferramentas
bioinforméticas quer recorrendo as ja existentes.

Atualmente, ndo existem ferramentas bioinformaticas robustas e capazes de efetuar um
sistema de identificacdo de possiveis transportadores tendo como base de estudo um prote-
oma. No entanto, existem intimeras ferramentas ao nivel da estrutura, tais como: o TMHMM
prevé a existéncia de a-hélices presentes em proteinas de membrana transmembranares [5] e
o Pred-TMBB prevé segmentos transmembranares e topologias de proteinas da membrana
externa, tipo B-folha [6]. Com o Prosite detetam-se assinaturas biologicamente significativas,
descritas como padrdes ou perfis [7]. Com o auxilio do Conserved Domain Database (CDD),
detetam-se padroes de dominios conservados [8]. As ferramentas TMHMM [5] e Pred-
TMBB [6], CDD [8] e Prosite [7], Basic Local Alignment Search Tool (BLAST) [9] e ferramentas
de criagdo de arvores filogenéticas ([10] e [11]), disponiveis online inferem, isoladamente,
informacdo importante para a melhor compreensdo do proteoma.

Dos primeiros estudos desenvolvidos no ramo da bioinformética, na drea da proteémica,
foi a classificagdo e atribuicdo de proteinas de transporte a uma classe de transportadores
em particular, com base no alinhamento de multiplas sequéncias. Recentemente, varios
métodos baseados em técnicas de Machine Learning (ML) foram desenvolvidos, para fazer
uma discriminacdo funcional de proteinas de membrana, prever familia de transportadores
a partir da sequéncia de proteinas ou, até mesmo, realizar uma previsdo automética de
transportadores e uma categorizagdo de sequéncias de proteinas [12], [13]. De entre eles,
pode-se referir, por exemplo, Gromiha et al. que analisaram a composi¢do de aminoacidos
de proteinas de transporte e desenvolveram modelos baseados em redes neuronais para
classificar essas proteinas de transporte como proteinas de canal/poro, transportadores
eletroquimicos e transportadores ativos [14]. Li et al. desenvolveram uma abordagem
baseada em ML geral que integrou um conjunto de regras, baseadas nas caracteristicas da
sequéncia do transportador obtidas a partir de proteomas curados como referéncia. Este
estudo cobriu as principais familias/subfamilias de transportadores definidas no banco de

dados de classificacdo de transportadores [15].

1.2 MOTIVAQAO E OBJETIVOS

Apesar da importancia dos transportomas celulares (também relatado como o segundo
maior componente do proteoma da membrana, no caso dos humanos), os transportadores
sdo surpreendentemente pouco estudados. Assim, pelo facto deste campo da biologia ser
pouco estudado e explorado, surge a necessidade de aprofundar mais esta temética, quer
criando novas ferramentas bioinformaéticas, quer recorrendo as ja existentes.



1.3. Estrutura da Disserta¢ido

O principal objetivo do presente trabalho é desenvolver uma ferramenta capaz de realizar
um sistema de identificacdo de possiveis transportadores, dado um proteoma totalmente
submetido ou proteoma inferido. Esta classificagdo é obtida pela utilizagdo das trés seguintes
metodologias: inferéncia da estrutura secunddria, homologia geral com transportadores bem
caracterizados nas bases de dados e dete¢do de motivos conservados associados a proteinas
transportadoras. Adicionalmente, proceder-se-4 a criacdo de metolodologias de ML e Deep
Learning (DL), de modo a ser possivel identificar, também, os transportadores a partir de
um genoma. Finalmente, o objetivo passa por validar a ferramenta TransPredict e, também,
por comparar as diversas metodologias de modo a inferir qual a mais precisa e sensivel a
detecdo de transportadores.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTA(;AO

Para além deste capitulo introdutdrio, onde é feita uma breve contextualizagdo da temdtica e
sdo apresentados os principais objetivos da realizagdo deste trabalho, este documento contém
mais quatro capitulos essenciais a reflexdo do trabalho desenvolvido, face aos objetivos
propostos anteriormente.

No Capitulo 2 é apresentado o estado da arte, isto é, sdo abordados os principais desen-
volvimentos nas dreas presentes no dominio desta dissertacdo, expondo as principais ideias
e trabalhos ja realizados na drea em estudo. Neste ponto, irdo ser abordados os seguintes
temas: conceitos gerais das proteinas, proteinas de membrana integrais (IMP), os tipos de
transportadores, os softwares/plataformas relevantes no desenvolvimento das ferramentas,
os modelos biol6gios usados e, finalmente, conceitos e modelos de ML e DL.

No Capitulo 3 sdo apresentadas, de um modo holistico, as metodologias utilizadas para
o desenvolvimento e melhoria da ferramenta bioinformatica TransPredict, bem como as
metodologias utilizadas para o desenvolvimento dos modelos de ML e DL.

No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados obtidos com as diferentes metedologias
referidas no Capitulo 3. Neste ponto, sera feita, ainda, uma discussdo dos resultados obtidos,
fazendo ila¢cdes dos mesmos.

Finalmente, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes finais do projeto desenvol-
vido, bem como o trabalho futuro que ainda é possivel fazer, no sentido de o melhorar e

enriquecer.



ESTADO DA ARTE

No presente capitulo serdo apresentados alguns dos principais temas e estudos relacionados
com as teméticas abordadas na dissertacdo. Assim, foram identificados sete principais
temas que permitem contextualizar o trabalho desenvolvido. Num instante inicial, serdo
apresentadas as temdticas mais biolégicas, como a caracterizacdo geral das proteinas, que
posteriormente facilitard a compreensdo dos resultados, bem como a distingdo dos diversos
tipos de transportadores. De seguida, serdo apresentados os modelos biolégicos usados
para testar as ferramentas desenvolvidas, bem como as tools, softwares /bibliotecas e bases
de dados utilizadas. Finalmente, serdo abordados os conceitos e metodologias de ML e
DL, que estdo inerentes ao desenvolvimento dos métodos computacionais, que permitirdo a

identificacdo dos transportadores, a partir de genomas/proteomas.

2.1 PROTEINAS: CONCEITOS GERAIS

As proteinas sdo macromoléculas complexas que desempenham papéis fundamentais nos
organismos vivos. Estas desempenham numerosas fung¢des nas células, sendo necessarias a
estrutura, atividade e regulacéo [16].

As proteinas sdo extensos polimeros constituidos por aminodcidos, ligados entre si por
ligagdes peptidicas que se estabelecem entre o grupo carboxilo de um aminodcido e o grupo
amina de outro (Figura 2.1). Existem diferentes tipos de aminoacidos, que combinados
podem formar diferentes proteinas [16]. O tipo de ligacdes que se estabelecem e a sequéncia
de aminodcidos determina a estrutura tridimensional da proteina, que por sua vez, determina
a sua funcado especifica. Relativamente a polaridade, os aminodcidos podem ser polares
(cadeia lateral polar) ou apolares (cadeia lateral hidrofébica), em que os polares podem,
ainda, subdividir-se em polares com e sem carga (positiva ou negativa) [17].

Dependendo do grupo prostético presente nas proteinas, estas sdo classificadas como glico-
proteinas, cromoproteinas, fosfoproteinas, nucleoproteinas ou lipoproteinas [17]. Dado que
as proteinas constituem a maior fracdo da matéria viva e intervém em intimeros processos
biolégicos, tornam-se uma familia versatil apresentando diversas fungdes: catélise, controlo,

estrutura, contragdo, protegdo, regulagdo genética, recetores membranares e transporte [17].



2.1. Proteinas: conceitos gerais

Atualmente, sabe-se que o transcriptoma representa apenas uma pequena percentagem
do material genético (estimada em menos de 5% do genoma no caso dos humanos) [18].

Primary Structure of Protein
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Figura 2.1: Estrutura primadria das proteinas (adaptado de [19])

2.1.1  Estrutura das proteinas

A nivel da organizagéo estrutural, tem-se em conta os seguintes conceitos: estrutura priméria,
secundaria, tercidria e quaternaria. Assim, segundo o comité de nomenclatura da Unido

Internacional de Bioquimica, temos [4]:

Estrutura primdria

Determinada pela sequéncia linear de aminoécidos, sem ter em conta o arranjo da cadeia
peptidica no espago [16]. Aqui os aminodcidos, encontram-se ligados covalentemente

(ligacdo peptidica) [17].

Estrutura secunddria

Determinada pelo arranjo espacial da cadeia peptidica principal, sem ter em consideragao a
conformagdo das cadeias laterais ou outros segmentos da cadeia principal [4]. Esta resulta
dos impedimentos estéricos da ligagdo peptidica e dos residuos de aminodcidos das cadeias
laterais [17]. Assim, existem 2 tipos de estruturas secundédrias:

¢ n-hélice definem-se entre pequenas zonas da cadeia entre aminoacidos adjacentes. E
um dos elementos da estrutura secunddria mais abundante, talvez devido a facilidade
de o arranjo maximizar o ntimero de pontes de hidrogénio entre os grupos carboxilo e

amina, originando uma estrutura rigida, com forma cilindrica [17].
4

¢ B-folha (conformagdes estendidas) onde se estabelecem pontes de hidrogénio en-
tre diferentes cadeias peptidicas. Estas sdo constituidas por 2 ou mais cadeias §,
conformagéo esta estabilizada por pontes de hidrogénio. Dependendo da orientagdo
das cadeias 3, estas formam uma folha p paralela, antiparalela ou mista [17]. Este é o

altimo nivel de organizacdo das proteinas fibrosas.
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Estrutura tercidria

Determinada pelas cadeias laterais e outros segmentos adjacentes da cadeia principal,
sem considerar as cadeias peptidicas vizinhas. As cadeias laterais carregadas positiva e
negativamente tendem a atrair-se; cadeias laterais com cargas idénticas repelem-se [4]. Uma
vez que na estrutura tercidria as interagdes sdo de longa distancia, esta resulta no enrolamento
da proteina no espago. Neste nivel, existem fatores que estabilizam a estrutura, tais como:
interacdes hidrofébicas, ligacdes idnicas, forcas Van der Waals, pontes de hidrogénio e ligacoes
dissulfureto [17].

Estrutura quaterndria

Arranjo de subunidades idénticas ou diferentes de uma proteina grande, na qual cada
subunidade é uma cadeia peptidica separada [4]. As proteinas oligoméricas podem associar-
se em conjuntos de 2, 3, 4, 5, 6 ou mais subunidades, designando-se, respetivamente, por
dimeros, trimeros, tetrdmeros, pentdmeros, hexdmeros, e assim sucessivamente [17]. Nestas

proteinas, as subunidades sdo ligadas entre si por pontes dissulfureto [4].

2.2 PROTEINAS DE MEMBRANA INTEGRAIS

As IMP funcionam como importantes transmissores, canais, recetores e enzimas, responsaveis
pela transdugdo de sinal, processos regulatdrios e intera¢des célula-célula e célula-ambiente.
Assim, as IMP tornam-se alvos interessantes para interveng¢des terapéuticas [20]. Estas
sdo definidas, empiricamente, como proteinas que ndo podem ser extraidas da bicamada
fosfolipidica sem destabilizagdo da mesma [21]. Podem ser classificados como: monotépicas
que se ligam fortemente & membrana, mas ndo a abrangem; bitépicas, que abrangem a

membrana uma vez; e politépicas, que atravessam a membrana vdrias vezes [21].

2.3 TIPOS DE TRANSPORTADORES

O transporte de solutos, como nutrientes, ides ou residuos metabdlicos, através da membrana
celular é de extrema importancia em todos os sistemas vivos, pelo que até 14% do genoma
de todos os organismos representam informagdo para proteinas de transporte. Quase todos
0s processos de transporte transmembranar sdo conduzidos por proteinas integrais da
membrana, por vezes associado a proteinas recetoras extracitoplasmadticas e/ou reguladoras
e acopladas a consumo de energia [22]. Assim, o transporte através da membrana, ocorre
através de proteinas transportadoras, cuja regulagdo é quimica ou elétrica. Os transporta-
dores permitem a passagem de moléculas por um processo passivo (transporte passivo e
difusdo facilitada) sem gasto de energia ou ativo (transporte ativo) com gasto de energia
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[17]. Relativamente ao transporte ativo, pode-se ainda distinguir entre transporte ativo
primdrio, em que a proteina envolvida no transporte utiliza energia obtida a partir de uma
reacdo quimica exoenergética, sendo diretamente dependente de adenosina trifosfato (ATP),
e transporte ativo secundério, onde o transporte depende indiretamente do ATP, resultante
do gradiente de concentragdo iénica estabelecida pelo transporte ativo primadrio [17].

As proteinas de transporte dividem-se em 3 grandes categorias: permeases, canais e

bombas (Figura 2.2) [23].
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Figura 2.2: Tipos de proteinas de transporte: bomba (a esquerda), canais (ao centro), permeases (a
direita) (adaptado de [23])

As permeases [23], medeiam a difusdo facilitada de solutos e metabolitos [22]. Estas
ligam-se ao soluto especifico a ser transportado, passando por uma série de alteragdes
conformacionais de modo a transferir o mesmo [23].

Os canais, ao contrario das anteriores, formam poros aquosos constituidos por residuos es-
pecificos da proteina constituinte [22] que se estendem pela bicamada fosfolipidica; quando
esses poros estdo abertos, permitem a passagem de solutos especificos (geralmente ides
inorganicos com tamanho e carga adequados) pela membrana [23]. No entanto, outros subs-
tratos hidrofilicos e hidrofébicos podem ser transportados por esses sistemas de transporte
[22]. Assim, é expectdvel que o transporte através de canais ocorra a uma velocidade maior
que o transporte mediado pelas permeases [23].

As bombas dependentes de ATP (ou simplesmente bombas) sdo ATPases que usam a
energia da hidrélise de ATP para mover ides ou pequenas moléculas, através da membrana
contra um gradiente de concentra¢do quimica ou potencial elétrico [23]. Esse processo,
transporte ativo, é um exemplo de reacdo quimica acoplada. A reagdo geral - hidrélise
de ATP e o movimento “ascendente”de ides ou pequenas moléculas - é energeticamente
favorédvel. Ao contrério dos canais iénicos, as bombas de ides transportam ativamente ides
contra um gradiente de concentragdo, enquanto os canais iénicos permitem que estes fluam

passivamente a favor do gradiente de concentragdo [23].
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2.4 MODELOS BIOLOGICOS

A anotagdo do genoma de um organismo envolve a identificacdo de genes, os limites dos
genes em termos de locais de inicio e término precisos e a descricdo dos produtos génicos. As
fungdes conhecidas e previstas sdo atribuidas a cada produto génico com base em evidéncias
experimentais ou andlise de sequéncias. Como os dois tipos de evidéncia estdo em constante
expansdo, nenhuma anotac¢do é completa em nenhum momento [24].

Um genoma pode variar significativamente entre estirpes e, portanto, o genoma de
referéncia serve como ancora para explorar a diversidade de alelos e complementos génicos
e para explorar o modo como essas diferengas contribuem para a variagdo metabdlica e
fenotipica [25].

2.4.1  Escherichia coli - estirpe K-12, sub-estirpe MG1655

Classificagdo taxonémica: Bacteria; Proteobacteria; Gammaproteobacteria; Enterobacterales;
Enterobacteriaceae; Escherichia; Escherichia coli; Escherichia coli str. K-12 substr. MG1655 [26]

Devido a sua posi¢do extraordindria como um modelo preferido na genética, bioquimica,
biologia molecular e biotecnologia, a bactéria E. coli K-12 foi o primeiro organismo a ser
sugerido como um candidato a sequenciacdo do genoma completo. A disponibilidade da
sequéncia completa da E. coli estimulou o desenvolvimento de vérios estudos, tendo em
vista o conhecimento mais completo deste importante organismo, quer ao nivel biolégico,
clinico e industrial. Desde o inicio do projeto de sequenciagdo do genoma da E. coli, seis
outros genomas completos foram publicados. As sequéncias do genoma, especialmente
aquelas de organismos experimentais bem estudados, ajudam a integrar um vasto recurso de
conhecimento bioldgico e servem como um guia para futuras experiéncias. A disponibilidade
do conjunto completo de genes também permite abordagens globais da fun¢do biolégica em
células vivas, levando a novas formas de entender a histéria evolutiva das bactérias [27].

A estirpe K-12 da E. coli é, indiscutivelmente, um dos organismos mais estudados. Original-
mente isolado em 1922, foi descoberta a capacidade da estirpe K-12 de realizar recombinagao
génica por conjugacdo e, logo depois, por transducdo generalizada. A estirpe K-12 foi

amplamente distribuida por intimeros laboratérios em todo o mundo [24].

2.4.2  Saccharomyces cerevisiae - S288C

Classificagdo taxonémica: Eukaryota; Fungi; Dikarya; Ascomycota; Saccharomycotina;
Saccharomycetes; Saccharomycetales; Saccharomycetaceae; Saccharomyces; Saccharomyces
cerevisiae; Saccharomyces cerevisine S288C [28]
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A levedura S. cerevisine, um dos eucariontes unicelulares mais intensamente estudados,
tem sido comumente usado como organismo modelo para descobrir processos celulares
semelhantes e fun¢des especificas de proteinas de outros organismos. Muitas vias funcionais
importantes, como o metabolismo lipidico e o ciclo celular, foram identificadas como
processos celulares semelhantes entre leveduras e humanos. Através do desenvolvimento
histérico da biologia de sistemas em leveduras, a S. cerevisiae tem sido amplamente estudada,
desde componentes de sistemas individuais até complexas interagdes, a fim de decifrar o
quadro completo dos processos celulares [29].

Atualmente, a S. cerevisinze é também amplamente usada em estudos de engenharia
metabdlica e biologia de sistemas, tanto ao nivel industrial como académico [30]. A sua
utilizagdo e importancia nas fermentagdes tradicionais de alimentos ndo tém comparagao
com outros organismos, ao nivel da relevancia biotecnolégica. Mais recentemente, a S.
cerevisiae tem vindo a ser aplicada, por exemplo, na produgdo de biocombustiveis a partir
de materiais celulésicos e potencialmente outros substratos, tendo um grande impacto na
geracdo de novas fontes de energia [31].

A S. cerevisine S288C é uma estirpe hapléide com mutacdo no gene GAL2, obtida em
laboratério e com uma longa histéria de uso em estudos genéticos e de biologia molecular.
Esta estirpe tem uma genealogia complexa, uma vez que foi produzida por numerosos
cruzamentos premeditados, primeiro por Carl Lindegren e, anos depois, por Robert Mortimer

[25].
2.5 PLATAFORMAS/softwares RELEVANTES
2.5.1 TMHMM

O TMHMM permite prever a topologia de proteinas de membrana, com base no modelo
oculto de Markov. O TMHMM prevé corretamente 97-98% das hélices transmembranares,
sendo capaz de distinguir as proteinas soltiveis das proteinas da membrana, com especifici-
dade e sensibilidade superiores a 99%. Essa precisdo pode diminuir na presenca de péptidos
de sinal. O elevado grau de precisdo destes modelos, permitem prever, com elevado grau de

confianga, proteinas de membrana a partir de uma grande colegdo de genomas [5].

2.5.2 Pred-TMBB

O Pred-TMBB prevé filamentos transmembranares e topologias das proteinas da membrana
externa, tipo B-folha. Tal como o TMHMM, esta plataforma usa como método base o
modelo oculto de Markov, um modelo probabilistico composto por varios estados conectados
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por meio das probabilidades de transigdo, treinado de acordo com o critério de méxima
verossimilhanca condicional [6].

Com esta plataforma é possivel obter: a topologia prevista de uma determinada proteina;
a pontuagao indicativa da probabilidade da proteina ser uma proteina com uma estrutura
em B-folha da membrana externa; probabilidades posteriores para a previsdo da fita trans-
membranar; e uma representac¢do grafica da posi¢do assumida das fitas transmembranares
em relacdo a bicamada fosfolipidica [6]

2.5.3 Prosite

O banco de dados do Prosite é uma colegdo de assinaturas biologicamente significativas,
descritas como padrdes ou perfis. Cada assinatura estd vinculada a uma documentag¢do que
fornece informagodes biolégicas tteis da familia das proteinas, dominio ou local funcional
identificado pela assinatura [7].

O Prosite usa 2 tipos de assinaturas para identificar regides conservadas, ou seja, padrdes
e perfis generalizados. Cada assinatura estd vinculada a um documento de anotagdo onde o
utilizador pode encontrar informacdes sobre a familia ou dominio de proteinas detetadas
pela assinatura: origem do nome, ocorréncia taxonémica, arquitetura do dominio, fungao,
estrutura 3D, principais caracteristicas da sequéncia, tamanho do dominio e referéncias [7].

Os padrdes ou expressdes regulares sdo ferramentas tteis para identificar regides curtas
e conservadas, como locais cataliticos, locais de ligacdo, modificagdes pés-transcricionais
(PTMSs) ou zinc fingers, sendo intuitivos para o utilizador comum. No entanto, os padrdes po-
dem levar a falsos positivos/negativos pois se uma nova sequéncia contiver um aminodcido
numa posicdo conservada que ndo estava presente no alinhamento inicial na construgdo do
padrdo, esta pode ndo ser reconhecida. Assim, os padrdes sdo atualizados regularmente,
para introduzir novas variabilidades [7].

2.5.4 Conserved Domain Database - CDD

O CDD do National Center for Biotechnology Information (NCBI) é um recurso ptblico de
anotagdo de proteinas que deteta assinaturas de dominios conservados. A plataforma
permite ao utilizador comparar as sequéncias em estudo com as arquivadas que detém
anotacdes de dominio pré-calculada para sequéncias rastreadas no banco de dados de
proteinas do Entrez do NCBI. Esta apresenta informacdo curada, visando aumentar a
cobertura e fornecer classificagdes mais fidedignas dos dominios proteicos, enriquecendo
os dados funcionais e estruturais. A curacdo dos dados disponiveis no CDD permite gerar
modelos de alinhamento de fragmentos de sequéncia representativos, de acordo com os
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limites do dominio e modelam os ntcleos estruturalmente conservados das familias de

dominios, além de anotar os dominios conservados [8].

2.5.5 Transporter Classification Database - TCDB

O TCDB ¢é um banco de dados relacional e curado que contém informacoes das sequéncias,
classificagdo, informagdes estruturais, funcionais e evolutivas sobre sistemas de transporte
de vérios organismos. Este repositério contém informagdes compiladas a partir de >10000
referéncias, abrangendo, aproximadamente, 3000 transportadores representativos e transpor-
tadores putativos, classificados em >400 familias . O sistema de classificacdo de transporta-
dores é um sistema de nomenclatura aprovado pela Unido Internacional de Bioquimica e
Biologia Molecular para classificagdo de proteinas de transporte [32].

O TCDB fornece varios métodos para aceder aos dados: acesso passo a passo a classificagao
hierarquica, pesquisa direta por sequéncia ou ntmero do transportador e pesquisa de
texto completo. A ontologia funcional subjacente a estrutura de dados facilita pesquisas
poderosas de consulta que produzem dados de uma forma rapida e facil. Além de fornecer
informacdes curadas e apresentar uma ferramenta de classificacdo de proteinas de membrana
recentemente identificadas, o TCDB permite, também, fazer anota¢des de transportadores
codificados no genoma [32].

O sistema Transport classification (TC) é dividido em g classes de familias de transportadores,
sendo que cada uma dessas classes é subdividida em subclasses, conforme representado na
Tabela 2.1 [33]. As primeiras 5 classes sdo classes bem definidas. Assim, quando existem
informacdes suficientes disponiveis, é possivel atribuir um niimero TC ao transportador em

questao [32].

Tabela 2.1: Sistema TC hierdrquico de classificagdo de familias de transportadores

Classe Subclasse

1.A: Canais do tipo «

1.B: Porinas p-folha

1.C: Toxinas Formadoras de Poros (Proteinas e
Péptidos)

1.D: Canais Sintetizados Nao Ribossomicamente
1.E: Holinas

1.F: Poros de fusdo de vesiculas

1.G: Poros de fuséao viral

1.H: Canais Paracelulares

1.I: Canais delimitados por membrana

11
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Tabela 2.1

Classe

Subclasse

1. Canais / poros

1.J: Aberturas piramidais de saida de virido

1.K: Canais de injecdo de DNA de fago

1.L: Nanotubos de tunelamento, TNTs

1.M: Spanins mediadores de fusdo de membrana
1.N: Poros de fusao celular

1.0: Forca Fisica (Sonoporagdo / Eletroporagdo /
Tensao, etc.) - Poros induzidos

1.P: Complexo de penetracdo sem invélucro

1.Q: Poros septais fuingicos

1.R: Site de contacto de membrana (MCS) para trans-
porte interorganelar

1.5: Poros de proteina de parede de micro / nano-
compartimento bacteriano

1.T: Complexos de classificagdo endossémica ne-
cessdrios ao transporte (ESCRT)

1.U: Peptido permeével a célula (CPP)

1.V: Poros septais filamentosos cianobacterianos
1.W: Subclasse de proteina portal de fago

2. Transportadores movidos a

potencial eletroquimico

2.A: Transportadores (uniporte, simporte, antiporte)
2.B: Transportadores sintetizados ndo ribossomica-
mente

2.C: Energizadores acionados por gradiente de ides

2.D: Transportador de lipidos transcompartimentais

3. Transportadores

ativos primarios

3.A: Transportadores acionados por hidrélise de
ligagdo P-P

3.B: Transportadores acionados por descarboxilacdo
3.C: Transportadores movidos por transferéncia de
grupo metilo

3.D: Transportadores acionados por oxirredugdo

3.E: Transportadores movidos por absor¢do de luz

4.A: Translocadores de grupo conduzidos por fosfo-
transferéncia

4.B: Transportadores de captacdo de ribonucleosideo
de nicotinamida

4.C: Transportadores acoplados a Acil CoA ligase

4.D: Polissacarideo Sintase / Exportadores

12
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Tabela 2.1

Classe Subclasse

4.E: Translocadores de Grupo Vacuolar Polifosfato
Catalisado por Polimerase

4. Grupo de Translocadores ) ]
4.F: Colina / Etanolaminafosfotransferase 1 (CEPT1)
4.G: Protease de membrana integral de libertagdo de
péptidos (translocadores IMP-PR)

4.H: Lisilfosfatidilglicerol Sintase / Flipases

5.A: Transportadores de transferéncia transmembra-
5. Portadores de eletrdes nares, de 2 eletrdes
transmembranares 5.B: Transportadores de transferéncia transmembra-

nares, de 1 eletrdo

8.A: Proteinas auxiliares de transporte
8.B: Toxinas/agonistas de protefnas/peptideos sinte-

tizados ribossomalmente que visam canais e trans-

portadores
8. Fatores acessorios 8.C: Toxinas sintetizadas nado ribossomalmente que
envolvidos no transporte tém como alvo canais, transportadores e bombas

8.D: Membranas miméticas para solubilizar proteinas

integrantes da membrana

9.A: Transportadores reconhecidos de mecanismo

i bioquimico desconhecido
9. Sistemas de Transporte ) )
] 9.B: Proteinas de transporte putativas
Incompletamente Caracterizados . .
9.C: Transportadores funcionalmente caracterizados

sem sequéncias identificadas

2.5.6 Swiss-Prot (UniProt)

Swiss-Prot é uma base de dados curada de sequéncias de proteinas que permite fornecer um
elevado nivel de anota¢do, com o minimo nivel de redundéncia possivel e um elevado nivel
de integracdo noutras bases de dados biolégicas, como o Databank Reference (DR) Prosite,
Pfam e European Molecular Biology Laboratory (EMBL) [34].

Relativamente a anotagdo no Swiss-Prot é possivel distinguir duas classes - core data e
anotagdes. Por um lado, core data refere-se a sequéncia, informacao citada (referéncias
bibliograficas) e a taxonomia, enquanto as anotagdes consistem na descri¢do da sequéncia,

onde constam os seguintes itens: fun¢do da proteina, PTM, dominios, estrutura secundéria
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e quaterndria, similaridades com outras proteinas, doengas associadas a deficiéncia na
proteinas em questdo, variantes, entre outras [34].

Mais recentemente, a Swiss-Prot selecionou alguns organismo que sdo alvo de sequenciagdo
de genoma ou projetos de mapeamento, onde pretendem que seja 0 mais completo possivel,
fornecer o maior nivel de anotagdo possivel, referéncias cruzadas com bases de dados
especializadas no tema e, finalmente, documentos. De entre os organismos selecionados,
estdo contemplados a E. coli, S. cerevisiae, Arabidopsis thaliana, Drosophila melanogaster, o Mus

musculus e, até mesmo, o Homo sapiens [34].

2.5.7 Phobius

O servidor Phobius é um meio facil e preciso que permite prever os péptidos sinal e a
topologia das proteinas transmembranares, a partir de uma sequéncia de aminodacidos. Este
é baseado no modelo oculto de Markov que modela as diferentes regides de sequéncia de
um péptido sinal e as diferentes regides de uma proteina transmembranar, numa série de
estados interconectados. O input (sequéncias de aminodcidos) deve estar num formato fasta
e todas as previsdes feitas pelo Phobius podem, opcionalmente, ser acompanhadas por um
grafico de probabilidades [35].

2.5.8 B-barrel Outer Membrane Protein Predictor - BOMP

O B-barrel Outer Membrane Protein Predictor (BOMP), é baseado em duas componentes
distintas para proceder ao reconhecimento de proteinas integrais com estrutura g-folha. A
primeiro componente do programa consiste em detetar o padrdo C-terminal tipico de muitas
proteinas integrais em estruturas p-folha. A segunda componente calcula uma pontuagdo
B-folha integral da sequéncia, com base na extensdo em que a sequéncia contém porgdes de

aminodcidos tipicos de proteinas transmembranares do tipo S-folha [36].

2.5.9 LocTree3

A previsdo da localizagdo subcelular da proteina é uma informagdo importante para nos
permitir inferir acerca da fungdo da mesma. Assim, para cada sequéncia de proteina dada
como input, o LocTreez aplica um modelo de ML, Support Vector Machine (SVM), para prever
a localizagdo subcelular da mesma. O método gera um valor que reflete a confianca em
cada previsdo. No entanto, este software foi aperfeicoado, dando lugar ao LocTree3 como um
servidor web publico. Além dos fundamentos basicos do LocTree2, adicionou-se a inferéncia
baseada na homologia [37].
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2.5. Plataformas/Softwares relevantes

As principais melhorias sdo: (i) inclusdo de transferéncia de anotagdo de homologos
proximos com localizagdo determinada experimentalmente, por meio de Position-Specific
Iterative Basic Local Alignment Search Tool (PSI-BLAST); (ii) redugdo do tempo de execugdo,
pela implementacdo rdpida do kernel do perfil SVM; (iii) ontologia de genes, anotagdes
para resultados de previsdo; (iv) criagdo de memoria cache, para guardar resultados para o

processamento mais rdpido, no caso de pesquisas repetidas [37].

2.5.10 BioPython

O Biopython é um conjunto de ferramentas disponiveis gratuitamente, desenvolvido por uma
equipa internacional de programadores, direcionado para computagdo bioldgica, escrito
em linguagem Python. Este apresenta uma vasta colecdo de classes, médulos e fungdes
para andlises de sequéncias bioldgicas, alinhamentos de sequéncias, estruturas de proteinas,
filogenia, visualizagdo de dados biolégicos, detegdo de motivos conservados, além de facilitar
0 acesso a bases de dados biolégicas [38]. Os recursos do Biopython incluem parsers aplicavel
a vérios formatos de arquivo de bioinformatica (BLAST, Fasta, Genbank, etc), acesso a
servigos online (NCBI, Expasy, etc), interfaces para programas comuns e ndo tdo comuns,
como o ClustalIWW, uma classe de sequéncia padrao, médulos de agrupamento, estrutura de

dados em arvore k-dimensional e, até mesmo, documentacdo [38].

2.5.11 Scikit-learn

Scikit-learn é uma biblioteca de ML de open source que fornece suporte a ML supervisionada
e ndo supervisionada [39]. Esta oferece, também, vdrias ferramentas para ajuste de modelos,
pré-processamento de dados, sele¢do e avaliagdo de modelos. O scikit-learn fornece algoritmos
para tarefas de ML, incluindo classificagdo, regressdo, reducdo de dimensionalidade e
armazenamento em cluster [40].

Concebido como uma extensdo da biblioteca SciPy, o scikit-learn é baseado numa das mais
populares bibliotecas Python NumPy e matplotlib. NumPy permite realizar operagdes eficientes
em grandes arrays e matrizes multidimensionais. Ja o matplotlib fornece ferramentas de

visualizagdo, como graficos e SciPy fornece médulos para computagdo cientifica [40].

2.5.12 TensorFlow

O TensorFlow é uma plataforma open source, usada no desenvimento de métodos de ML, com
um ecossistema vasto e ajustdvel de ferramentas e bibliotecas, que permite aos utilizadores
construir modelos ML inovadores [41].
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Geralmente, o TensorFlow consiste em duas secgdes: i) construir um grafo de cdlculos
(fase de construgdo) e executar o grafo computacional (fase de execucdo). Na fase de
construgdo, utilizam-se fun¢des do TensorFlow para construir um grafo computacional que
representa um modelo de ML. O grafo é composto por arestas e nés. As arestas representam
dados na forma de tensor (vetor, matriz ou array de dados dimensionais mais elevados)
que fluira pelo grafo, dando o nome da biblioteca, TensorFlow. Os néds sdo intitulados de
operagdes que representam calculos (adigdo, multiplicacdo, etc) em tensores. Uma operagao
leva zero ou mais tensores como entrada e produz zero ou mais tensores de saida. O
TensorFlow fornece blocos de construgéo bésicos, tais como camadas totalmente conectadas,
camadas convolucionais, médulo de rede neuronal recorrente e funcdes de ativacdao nao
linear. Além de tudo, o TensorFlow oferece vérias fun¢des de perda, como entropia cruzada e
erro quadratico médio (MSE) [42].

2.5.13 ProPythia

O ProPythia consiste num pacote python genérico e modular cuja finalidade é permitir a
facil implementagdo de abordagens de ML e DL, com o intuito de resolver uma infinidade
de problemas na andlise e classificacdo de sequéncias de proteinas . Este package facilita
a implementacdo, comparagdo e validagdo das principais tarefas em pipelines de ML ou
DL, incluindo médulos para: ler e alterar sequéncias, calcular recursos de proteinas, pré-
processar conjuntos de dados, executar selecdo de recursos e reducdo de dimensionalidade,
realizar agrupamentos e andlise de variedades e treinar/otimizar modelos de ML e/ou DL,
permintindo utiliza-los para previsdes de proteinas.

Este possui uma arquitetura modular adaptavel, tornando-se uma ferramenta versétil e
facil de usar, util para transformar dados de proteinas em conhecimento vélido, mesmo para

pessoas que ndo estdo familiarizadas com os c6digos ML [43].

2.6 CONCEITOS E MODELOS DE machine learning

Nos ultimos anos, a ML tornou-se uma das mais importantes e crescentes tecnologias de
informagdo e um ramo da inteligéncia artificial (AI). Atualmente, observa-se uma difusao
6bvia e evidente dessas aplicagdes, com melhoria continua e criagdo de novas ferramentas,
cada vez mais poderosas.

A ML tem sido aplicada a vérios problemas de biologia computacional, onde a geragdo
de dados bioldgicos e clinicos aumentou exponencialmente, nomeadamente apds o apa-
recimento das tecnologias de sequencia¢do de ultima geracdo. Dado que a maioria das
tarefas no campo da anélise de sequéncia de proteinas sdo tarefas de classificagdo bindria ou
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multitarefa, a ML tem sido muito usada na caracterizagdo e identificagdo de diferentes tipos
de péptidos e proteinas, de uma forma eficiente e de baixo custo [44].

Assim, o principal foco da ML é estudar, construir/projetar e melhorar modelos ma-
temdticos que podem ser treinados (uma vez ou continuamente) com dados contextualiza-
dos, de modo a inferir o futuro e tomar decisdes sem o conhecimento completo de todos
os elementos influentes (fatores externos) [45], sem que haja necessidade da intervengdo
humana, ou pelo menos reduzir o quanto possivel a mesma [42].

Deste modo, pode-se dizer que quase todos os algoritmos de ML usados podem ser
tratados como um problema de otimiza¢do. Neste contexto, é necessario definir/encontrar
parametros que minimizam uma funcdo objetivo, como uma soma ponderada de dois
termos. Normalmente, a fungdo objetivo tem dois componentes: um regularizador, que
controla a complexidade do modelo, e a perda, que mede o erro do modelo nos dados de
treino. Por outro lado, o pardmetro de regularizacdo define o trade-off entre os dois objetivos
de minimizar a perda do erro de treino e a complexidade do modelo, de modo a evitar
overfitting (2.6.9) [42].

Todo o processo de aprendizagem requer um determinado conjunto de dados [42]:

¢ Conjunto de dados de treino: base de conhecimento usada para ajustar parametros
do algoritmo de ML. Nesta fase, utiliza-se o conjunto de treino para encontrar os pesos
6timos, com a regra back-prop, e todos os pardmetros a serem definidos antes do inicio

do processo de aprendizagem (hiperparametros).

¢ Conjunto de validagdao: conjunto de exemplos usados para ajustar os parametros
de um modelo de ML. Por exemplo, usa-se o conjunto de validagdo para encontrar
o numero ideal de unidades ocultas ou determinar um ponto de paragem para o
algoritmo de retropropagacao. Alguns developers de ML referem-se a este como um
development set ou dev set.

* Conjunto de dados de teste: usado para avaliar o desempenho do modelo em dados
ndo vistos - inferéncia do modelo. Apéds avaliacdo do modelo final no conjunto de teste

ndo é necessario proceder a outros ajustes do mesmo.

A teoria da aprendizagem usa ferramentas matemadticas que derivam da teoria da proba-
bilidade e da teoria da informagdo. Assim, neste sentido, podem-se referir trés paradigmas

de aprendizagem [42]:

¢ Aprendizagem supervisionada: tarefa de aprendizagem automatica mais simples e
mais conhecida. Baseia-se numa série de exemplos pré-definidos, nos quais a categoria
a que cada um dos insumos deve pertencer ja é conhecida. Nesse caso, a questdo
crucial é o problema da generalizacdo. Apds a andlise de uma pequena amostra tipica
de exemplos, o sistema deve produzir um modelo que funcione bem para todas as

entradas possiveis.
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* Aprendizagem ndo supervisionada: é fornecido um conjunto de entradas ao sistema
durante a fase de treino. Em contraste com a aprendizagem supervisionada, os
objetos de entrada nado sdo rotulados na sua classe. Esse tipo de modelo é importante
porque, no cérebro humano, é provavelmente muito mais comum do que os modelos

supervisionados.

¢ Aprendizagem por reforco: abordagem de Al que se concentra na aprendizagem do
sistema por meio das intera¢des com o ambiente. Com este tipo de modelos, o sistema
é capaz de adaptar os seus parametros com base no feedback recebido do ambiente, que

entdo fornece feedback sobre as decisdes tomadas.

As propriedades estruturais e fisico-quimicas derivadas de sequéncia de peptidos/-
proteinas tém sido usadas no desenvolvimento de modelos de ML para prever, entre outras,
classes estruturais e funcionais de proteinas. Este tipo de abordagem, assume que a fungao
de uma proteina pode ser prevista a partir das suas propriedades fisico-quimicas que podem
ser calculadas a partir do conhecimento da sequéncia do péptido [46]. Depois de obter
o subconjunto de descri¢des mais relevante na previsdo da propriedade de interesse, é
entdo possivel usar algoritmos de ML, com ou sem supervisdo, para avaliar e prever as

propriedades de interesse, nas diferentes sequéncias de proteinas [44].

2.6.1 Features Selection/Engeneering e Dataset

De facto, Features Engeneering é a primeira etapa no desenvolvimento de um modelo de ML
ou DL, envolvendo todas as técnicas adotadas para corrigir os conjuntos de dados, melhorar
a relacdo sinal-ruido e reduzir a dimensionalidade. A maioria dos algoritmos tem suposi¢des
fortes sobre os dados de entrada e o seu desempenho pode ser afetado negativamente
quando os conjuntos de dados brutos sdo usados. Por outro lado, os dados raramente sdo
isotrépicos, ou seja, existem frequentemente recursos que determinam o comportamento
geral de uma amostra, enquanto outros ndo fornecem informagdes adicionais relevantes.
Assim, é importante ter uma visdo clara do conjunto de dados a usar e conhecer os algoritmos
mais comumente usados, de modo a reduzir o ntiimero de recursos ou selecionar apenas as
melhores features [45].

A selegdo das features é a primeira, e até mesmo, por vezes, a mais importante etapa na
pipeline de um modelo de ML/DL. Isto porque, nem todas as features sdo tteis para o caso
em estudo e, algumas delas, sdo expressas usando notagdes diferentes, dai que seja frequente
a necessidade de pré-processar o conjunto de dados antes de qualquer outra operacéo [45].

O desempenho dos métodos baseado em ML dependem, em grande medida, da escolha
da representagdo dos dados, bem como a escolha da representagdo depende do modelo a
utilizar [47]. Em ML, as features permitem a um sistema inferir as representacdes necessarias

18



2.6. Conceitos e Modelos de Machine Learning

para a detecdo ou classificagdo de recursos, a partir de dados brutos [47]. Assim, um dos
problemas que se coloca é a forma de selecionar um subconjunto das varidveis originais ou
um subconjunto das caracteristicas originais, sendo que a primeira é chamada de sele¢do de
variavel e a seguinte de selecdo de recurso/escolha de representacao [47].

Relativamente aos Datasets, quando um conjunto de dados ¢é suficientemente grande, é
boa prética dividi-lo em conjuntos de dados de treino e teste, sendo o primeiro usado para
treinar o modelo e o segundo para testar o desempenho. Existem duas principais regras

para esta divisdo [45]:
* Ambos os conjuntos de dados devem refletir a distribuicdo original;

¢ O conjunto de dados original deve ser aleatoriamente misturado antes da fase de

divisdo, a fim de evitar uma correlagdo entre os elementos consequentes.

O passo seguinte, fundamental na criagdo de um dataset com qualidade, é a remocao de
Missing values (NA).Para isso, existem algumas opg¢des que podem ser aplicadas: remogdo
de toda a linha; criacdo de um sub-modelo para prever esses valores; estratégia automaética,
em que coloca valores a partir dos valores ja conhecidos, do dataset [45]. A primeira op¢do
é a mais dréstica, devendo ser considerada apenas quando o conjunto de dados é muito
grande, o namero de NA’s é alto e qualquer previsdo pode ser arriscada. A segunda
opgao torna-se mais dificil de aplicar pelo facto de ser necessario determinar uma estratégia
supervisionada para treinar um modelo para cada valor e, finalmente, prever o seu valor.
Em suma, avaliando os prés e contras das opgdes disponiveis, a terceira opgdo torna-se,
provavelmente, a mais vidvel [45].

Outro ponto importante é a normalizacdo e escalonamento dos dados, pois um conjunto
de dados genérico é composto por diferentes valores (numéricos ou categdricos), que podem
ser extraidos e apresentarem diferentes distribui¢des, diferentes escalas e, as vezes, outliers.
Um algoritmo de ML néo é capaz de distinguir, naturalmente, essas diversas situagdes
e, portanto, é aconselhdvel padronizar os conjuntos de dados antes de processé-los. Um
dos problemas com maior relevancia deriva do facto dos dados apresentarem uma média

diferente de o e uma variancia maior que 1, dai a necessidade de uma normalizacado [45].

2.6.2  Random forest (RF)

Os modelos de ML Random forest incluem um conjunto de drvores de decisdo e incorpora
naturalmente a selegao de recursos e interagdes, no processo de aprendizagem. E um modelo
ndo paramétrico, interpretdvel, eficiente e possui alta precisdo de previsdo para muitos tipos
de dados. Trabalhos recentes no ramo da biologia computacional tém aumentado o seu uso,
devido as suas vantagens em lidar com dimensdes pequenas de amostra, espago de recursos
de alta dimens&o e estruturas de dados complexas [48].
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E possivel aplicar um classificador ExtraTreesClassifier, uma classe que implementa
um meta-estimador e que permite ajustar vérias arvores de decisdo aleatérias (também
conhecidas como extra-trees), em vérias sub-amostras do conjunto de dados e usa a média
para melhorar a precisdo preditiva e o sobreajuste do controle [49].

2.6.3 Gradient Boosting (GB)

Os modelos de Gradient Boosting sdo modelos de regressdo aditivos com ajustes sequenciais
de uma fungdo parametrizada aos pseudo-residuos atuais, por minimos quadrados, a cada
iteracdo. Os pseudo-residuos representam o gradiente da perda funcional. Nestes modelos
pretendem-se minimizar os pseudo-residuos, em relagdo aos valores do modelo em cada

ponto dos dados de treino, avaliado na atual iteragdo [50].

2.6.4 Support vector machine (SVM)

Algoritmicamente, os modelos SVM permitem criar limites de separacdo otimizados entre
conjuntos de dados, tendo como base a resolugdo de problemas de otimiza¢do quadrética
restrita. Usando diferentes func¢des de kernel, podem ser incluidos diferentes graus de
ndo linearidade e flexibilidade [51]. Os modelos SVM sédo usados, principalmente, para

problemas de classifica¢do [52].

2.6.5 Logistic regression(LR)
Os modelos de ML Logistic regression fornecem um método para modelar uma varidvel de

resposta bindria, assumindo valores de 1 e 0. Deste modo, o objetivo passa por determinar o

hiperplano 6timo, que separa as duas classes [51].

2.6.6 K-nearest neighbours (KNN)
Nos algoritmos do tipo KNN, os dados de treino (que estdo bem definidos) sdo alimentados

pelo utilizador. Quando os dados do teste sdo apresentados, este compara os dois. K dados

mais correlacionados sdo obtidos do conjunto de treino [52].

2.6.7 Gaussian Naive Bayes (GNB)

O Gaussian Naive Bayes (GNB) é um conjunto de algoritmos de ML supervisionada, que

aplica o teorema de Bayes com a suposigdo naive de independéncia entre cada par de features,
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implementando a classificagdo e assumindo a distribui¢do Gaussiana [53]. Um classificador
NB calcula a probabilidade de uma determinada instancia (exemplo) pertencer a uma dada

classe [52]. O GNB ¢é usado, principalmente, para problemas de clustering e classificacao.

2.6.8 Artificial Neural Networks (ANN)

As Artificial Neural Networks (ANN) derivam do conceito biolégico neurénio, que se pode
dividir em 3 principais elementos: dendrites, corpo celular e axénio. As dendrites recebem os
sinais elétricos, o corpo celular processa o sinal elétrico e a saida do processo é transportada
pelo axénio para os terminais dendriticos, enviando a informagdo para neurénio seguinte.
Uma rede neuronal artificial comporta-se do mesmo modo, funcionando em 3 camadas:
camada de entrada que recebe o input, a camada oculta processa a informagdo e a camada de
saida envia o output determinado. Atualmente, existem 3 tipos de redes neuronais artificiais:
supervisionada, ndo supervisionada e de reforgo [52].

As ANN tiram vantagem do conceito de DL, sendo que estas sdo uma representagdo
abstrata do sistema nervoso humano, que contém uma cole¢do de neurénios que comunicam
entre si, por meio de conexdes chamadas axénios [42].

Deste modo, é possivel fazer uma analogia entre um neurénio biolégico e o neurénio

artificial (Figura 2.3) [42]:

¢ Uma ou mais conexdes de entrada (input), com a tarefa de recolher sinais numéricos de
outros neurdnio - a cada conexdo é atribuido um peso que sera usado para considerar

cada sinal enviado;

¢ Uma ou mais conexdes de saida (output) que transportam o sinal para os outros

neuronios;

* Uma fungdo de ativagdo, que determina o valor numérico do sinal de saida, com base
nos sinais recebidos das conexdes de entrada com outros neurénios. Sdo adequada-
mente recolhidos os pesos associados a cada sinal recebido e o limite de ativagdo do

préprio neuroénio.

O processo de aprendizagem de uma rede neuronal apresenta-se como um processo
iterativo de otimizacdo dos pesos, consequentemente, supervisionado. Os pesos sdo mo-
dificados em func¢do do desempenho da rede num conjunto de exemplos pertencentes ao
conjunto de treino. O objetivo é minimizar a fun¢do de perda, que indica o grau em que
o comportamento da rede se desvia do comportamento desejado. O desempenho da rede
é, entdo, verificado num conjunto de teste que consiste em objetos diferentes daqueles do
conjunto de treino [42].

Um algoritmo do tipo supervisionado usualmente usado é o algoritmo de retropropagacao.

As etapas bésicas do procedimento de treino sdo as seguintes [42]:
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Figura 2.3: Modelo do neurénio artificial (adaptado de [42])

1. Inicializagdo da rede com pesos aleatérios;

2. Para todos os casos de treino:

® Forward pass: Calcula o erro da rede, ou seja, a diferenca entre a saida desejada e
a saida real;

* Backward pass: Para todas as camadas, comecando com a camada de saida de
volta a camada de entrada - i) mostra a saida da camada de rede com a entrada
correta (funcdo de erro); ii) adapta os pesos na camada atual para minimizar a

fungdo de erro. Esta é a etapa de otimizagdo da retropropagacdo.

O processo de treino termina quando o erro no conjunto de validagdo comega a aumentar,
uma vez que este pode representar o inicio de um processo de overfitting, ou seja, a fase em
que a rede tende a interpolar os dados de treino em detrimento da generalizagado [42].

Em suma, os algoritmos de DL sdo um conjunto de ANN'’s, que podem executar melhores
representa¢des de conjuntos de dados em grande escala, de modo a construir modelos que
aprendam essas representacdes extensivamente [42].

2.6.9 QOwverfitting e Underfitting

Como referido anteriormente, o objetivo de um modelo de ML/DL é aproximar uma fungao
desconhecida que associa elementos de entrada aos de saida. No entanto, um conjunto
de treino é normalmente uma representacdo de uma distribui¢do global, mas nao pode
conter todos os elementos possiveis; caso contrario, o problema poderia ser resolvido
com uma associagdo um para um [45]. Da mesma forma, ndo conhecemos a expressdo

analitica de uma possivel fun¢do subjacente, portanto, ao treinar, é necessario ajustar o
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modelo. Porém é necessario manté-lo capaz de generalizar quando um input desconhecido
é apresentado. Infelizmente, essa condicdo ideal nem sempre é facil de encontrar, sendo

importante considerar duas possibilidades [45]:

* Underfitting: verifica-se quando o modelo ndo é capaz de identificar a dindmica
demonstrada pelo mesmo conjunto de treino (provavelmente porque a capacidade é

limitada);

* Quverfitting: verifica-se quando o modelo apresenta uma capacidade excessiva, dei-
xando de ser capaz de generalizar considerando a dindmica original proporcionada
pelo conjunto de treino. Ele pode associar quase perfeitamente todas as amostras co-
nhecidas aos valores de saida correspondentes, mas quando uma entrada desconhecida
é apresentada, o erro de predigdo correspondente pode ser muito alto.

Deste modo, € essencial evitar fendmenos de underfitting e overfitting, sendo que o primeiro
é mais facil de detetar, considerando o erro de previsao. Por outro lado, o overfitting pode
ser mais diffcil de identificar, considerando um resultado inicial aparentemente de um ajuste

perfeito [45].

2.6.10 Estimativa de erros

Atualmente existem muitas métricas que podem ser usadas para avaliar o aumento da
capacidade do programa em executar uma determinada tarefa, de uma forma mais eficaz.
Para problemas de ML supervisionado, muitas métricas de desempenho medem o nimero
de erros de previsdo. Pode-se dizer que existem duas causas fundamentais para o erro de
previsdo: o bias do modelo e a sua variancia [40].

Por um lado, um modelo com um baixo bias e elevada variancia significa que teremos
resultados mais préoximo do objetivo pretendido, mas que estdo mais dispersos, e conse-
quentemente, mal agrupados. Por outro lado, um modelo com baixo ndmero de bias e baixa
variancia significa que os resultados estdo préximos do objetivo desejado, com um bom
agrupamento, como se pode perceber pela Figura 2.4. Assim, idealmente, um modelo tera
bias e varidncia baixos, no entanto a tentativa de diminuir um destes leva, frequentemente,
ao aumento do outro. A isto chama-se o bias-variance trade-off [40].

Os sistemas de ML devem ser avaliados usando medidas de desempenho que representam
os custos associados a erros [40].

Neste sentido, surge o conceito de matriz de confusao (Tabela 2.2), que sendo a base das
métricas usadas para avaliar um modelo de ML, é uma matriz que ajuda a determinar o
desempenho dos modelos de classificagdo, para um determinado conjunto de dados de teste.

A matriz é dividida em duas dimensdes - valores previstos e reais.
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High bias, low variance Low bias, high variance
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High bias, high variance Low bias, low variance

Figura 2.4: Bias-variance trade-off (adaptado de [40]).

Tabela 2.2: Matriz de confuséo

Reais positivos Reais negativos

Preditivo Verdadeiros Falsos positivos

Positivo positivos (VP) (FP)

YCLHEVAE Falsos negativos Verdadeiros
Negativo (FN) negativos (VN)

Os valores previstos sdo os valores resultantes da previsdo do modelo, e os valores reais sdo
os valores verdadeiros para as observagdes fornecidas. A necessidade da matriz de confusao
em ML, prende-se com o facto desta avaliar o desempenho dos modelos de classificacdo,
quando fazem previsdes sobre os dados de teste, e informa o quao bom é o modelo de
classifica¢do. Por outro lado, esta indica-nos os erros cometidos pelos classificadores, e
também o tipo de erro - erro do tipo I e tipo II. Finalmente, a matriz de confusdo, permite-nos
calcular diferentes pardmetros do modelo, como exatiddo, precisdo, entre outros [54].

A exatidao, ou seja a fracdo de instancias classificadas corretamente, é uma medida intui-
tiva do desempenho do programa. Embora a exatiddo meca o desempenho do programa, ela
ndo estabelece diferenga, por exemplo, entre transportadores que foram classificados como
ndo transportadores e ndo transportadores que foram classificados como transportadores.
Em algumas aplicagdes, os custos associados a todos os tipos de erros podem ser os mesmos
[40], [54].

E possivel medir cada um dos resultados de previsdo possiveis para criar diferentes
visdes do desempenho do classificador. Quando o sistema classifica corretamente uma
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proteina como transportador, a previsdo constitui um verdadeiro positivo (VP). Por outro
lado, quando o sistema classifica incorretamente um nédo transportador como transportador,
a previsdo é um falso positivo (FP). Da mesma forma, um falso negativo, que constitui
um erro Tipo II, é uma previsdo incorreta de que a proteina é nado transportadora, e um
verdadeiro negativo (VN), erro Tipo I, é uma previsdo correta de que a proteina é ndo
transportadora. Esses quatro resultados podem ser usados para calcular varias medidas
comuns de desempenho de classificagdo, incluindo exatiddo, precisdo e recall [40].

A exatiddo é calculada pela férmula 1:

B VP+VN
~ VP+VN+FP+FN

Exatiddo(E) (1)
A precisdo é a fragdo, por exemplo, de proteinas que foram previstos como transportadores

que sdo realmente transportadores. Assim, a precisdo é calculada com a férmula 2:

VP

PreCiSﬁO(P) - m

(2)
O recall é a fracdo de transportadores que o sistema identificou. O recall é calculada pela

férmula 3:
vp

~ VP+EN )

Individualmente, a precisdo e o recall raramente sdo informativos, uma vez que ambos

Recall(R)

sdo visdes incompletas do desempenho de um classificador. Tanto a precisdo como o recall
podem falhar na distin¢do de classificadores com bom desempenho de certos tipos de
classificadores com desempenho insatisfatério [40].

Se dois modelos apresentarem baixa precisao e alto recall ou vice-versa, torna-se dificil
comparar esses modelos [54]. Assim, neste sentido, surge a medida F1, uma medida
ponderada, das pontuagdes de precisdo e recall. Essa pontuagdo ajuda-nos a avaliar o recall e
a precisdo ao mesmo tempo [40]. A pontuagdo F é méxima se o recall for igual a precisao.

Calcula-se usando a férmula 4 [54]:

P x R
P+ R

F1=2x (4)

A Receiver Operating Characteristic, ou curva ROC, visualiza o desempenho de um classi-
ficador [40]. A ROC é tragada entre a taxa de VP (eixo Y) e a taxa de FP (eixo x) [54]. Ao
contrario da precisdo, a curva ROC ¢ insensivel a conjuntos de dados com proporgoes de
classe desequilibradas, ilustrando o desempenho do classificador para todos os valores do

limite de discriminacdo. As curvas ROC representam o recall do classificador contra a sua
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queda. Fall-out, ou taxa de FP, é o nimero de FP dividido pelo ntimero total de FN. Este

altimo é calculado usando a seguinte férmula 5 [40]:

FpP

F—— "
VN + FP 5)

A AUC é a area sob a curva ROC, sendo que esta reduz a curva ROC a um tnico valor,
representando o desempenho esperado do classificador [40].

Atualmente, o coeficiente de correlagio de Matthews (CCM) tem-se tornado uma métrica
amplamente usada na drea da biomédica. O CCM pode ser calculado diretamente da matriz
de confusdo, conforme mostrado na Equagdo 6. O CMM é um coeficiente de correlacdo
entre as classifica¢cdes bindrias observadas e previstas, podendo apresentar valores entre -1
que indica predigdo inversa (discordancia completa) e 1 que indica uma predigdo perfeita
(concordancia completa). Esta é considerada, também, uma medida balanceada que pode
ser usado mesmo em situac¢des de conjuntos de dados desequilibrados [55].

VP x VN — FP x FN

CCM = (6)
\/(VP+FN)(VP+FP)(VN + FP)(VN + FN)

Finalmente, a validagdo cruzada é uma técnica usada para validar a eficiéncia do modelo,
treinando-o no subconjunto de dados de entrada e testando num subconjunto nédo visto
dos dados de entrada. Pode-se dizer que é uma técnica que verifica como um modelo
estatistico se generaliza para um conjunto de dados independente. Em ML, existe sempre a
necessidade de testar a estabilidade do modelo. Para isso, primeiro reserva-se uma amostra
especifica do conjunto de dados, que néo faz parte do conjunto de dados de treino, e de
seguida testa-se o modelo nessa amostra, antes da implementagdo. As etapas béasicas das
validag¢des cruzadas sado [54]:

* Reservar um subconjunto do conjunto de dados como conjunto de validagao;
¢ Fornecer o treino para o modelo, usando o conjunto de dados de treino;

¢ Avaliar o desempenho do modelo usando o conjunto de validacdo. Se o modelo

funcionar bem com o conjunto de validagdo, executar as etapa seguintes.

Para proceder a validagdo cruzada, exestem diversos métodos, tais como: abordagem do
conjunto de validagdo, Leave-P-out cross-validation, Leave one out cross-validation, validagao
cruzada K-fold e validagdo cruzada k-fold estratificada. Das diferentes abordagens, uma das
mais usadadas é a validagdo cruzada K-fold [54].

A validagdo cruzada k-fold é uma abordagem em que se divide o conjunto de dados de
entrada em k grupos de amostras, chamadas de folds, de igual tamanho. Para cada conjunto

de treino, a fun¢do de previsdo usa k-1 folds, sendo que o resto das folds sdao usadas para o
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conjunto de teste. Esta é uma abordagem de validagdo cruzada muito utilizada por ser facil
de aplicar e a saida é menos tendenciosa que a dos outros métodos [54].
As etapas para validagdo cruzada k-fold passam por:

¢ Dividir o conjunto de dados de entrada em k grupos;

¢ Para cada grupo:
- Considerar um grupo como reserva ou conjunto de dados de teste;
— Utilizar os restantes grupos como o conjunto de dados de treino;

— Ajustar o modelo, baseado-se no conjunto de dados de treino e avaliar o desem-
penho do modelo, usando o conjunto de dados de teste.

Exemplificando, numa validagdo cruzada de 5-folds, o conjunto de dados é agrupado em 5
folds. Na primeira iteragdo, a primeira fold é reservada para testar o modelo, e as restantes
sdo usadas para treinar o modelo. Na segunda itera¢do, a segunda fold é usada para testar o
modelo, sendo que as restantes sdo usadas para treinar o modelo, e assim sucessivamente,

até que cada fold ndo seja usada na fold de teste [54].

2.7 CONCEITOS E MODELOS DE deep learning

DL é um subconjunto da ML, sendo essencialmente uma rede neuronal com trés ou mais
camadas. Essas redes neuronais pretendem simular o comportamento do cérebro humano,
ainda que longe de corresponder a sua capacidade, permitindo que este “aprenda”com
grandes quantidades de dados. Embora uma rede neuronal com uma tinica camada possa
fazer previsdes aproximadas, camadas ocultas adicionais ajudam a otimizar e refinar a
precisdo. O DL permite fazer muitas aplicacdes e servigos de Al que melhoram a automacao,
realizando tarefas analiticas e fisicas sem interven¢do humana [56].

O DL diferencia-se do ML classico pelo tipo de dados que usa e pelos métodos utilizados
no processo de “aprendizagem”. Assim, por um lado, os algoritmos usados em ML
aproveitam dados estruturados e rotulados para fazer previsdes, o que significa que os
recursos sdo especificos e definidos a partir dos dados de input para o modelo e organizados
em tabelas. Esse facto ndo significa, necessariamente, que ndo use dados nédo estruturados,
mas sim que, geralmente, existe necessidade de algum tipo de pré-processamento para os
tornar num formato estruturado. Por outro lado, os modelos de DL eliminam a necessidade
de pré-processamento de dados. Estes algoritmos podem receber e processar dados nao
estruturados, como texto e imagens, e automatizar a extracdo de recursos, removendo a
dependéncia da necessidade de especialistas humanos [56].

Atualmente, os métodos de DL sdo extensamente utilizados nas mais variadas éareas, tais

como a visdo computacional, previsdo, andlise de semantica, processamento de linguagem
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natural e recuperagdo de informacgdo. Ainda assim, pode-se destacar a sua importancia ao
nivel do processamento de imagem, problemas como reconhecimento de fala e, finalmente,
predigdo a partir de texto [57].

A forma como se conectam os nés e o nimero de camadas presentes (0s niveis de nés
entre a entrada e a saida e o ndmero de neurénios por camada) define a arquitetura da rede
neuronal. Existem vdrios tipos de arquiteturas em redes neuronais. Podemos categorizar as
arquiteturas DL em quatro grupos: Redes Neuronais Profundas (DNN), Redes Neuronais
Convolucionais (CNN), Redes Neuronais Recorrentes (RNN) e Arquiteturas Emergentes
(AE) [42].

As DNN s (Figura 2.5) sdo ANN fortemente orientados para DL, onde os procedimentos
normais de andlise ndo sdo aplicdveis, devido a complexidade dos dados a serem processados.
Tais redes sdo, portanto, uma excelente ferramenta de modelagdo. As DNN sédo redes
neuronais muito semelhantes as ANN, mas devem implementar um modelo mais complexo
- um maior nimero de neurénios, camadas ocultas e conexdes -, embora sigam os principios
de aprendizagem que se aplicam a todos os problemas de ML. O célculo em cada camada
transforma as representacdes na camada abaixo em representagdes um pouco mais abstratas
[42].

Em redes de multicamadas, é possivel identificar os neurénios artificiais das camadas, de

modo que cada neurdnio seja conectado a todos os da préxima camada, garantindo que [42]:
* ha conexdes entre neurénios pertencentes a mesma camada;
* ndo hd conexdes entre neurénios pertencentes a camadas nao adjacentes;
¢ o numero de camadas e neurénios por camada depende do problema a ser resolvido.

As camadas de entrada e de saida definem entradas e saidas, e existem camadas ocultas,
cuja complexidade leva a diferentes comportamentos da rede. Finalmente, as conexdes entre
0s neurdnios sdo representadas por tantas matrizes quanto os pares de camadas adjacentes.
Cada array contém os pesos das conexdes entre os pares de nés de duas camadas adjacentes.
As redes feedforward (FNN) sao redes sem loops, dentro das camadas [42].

FNN consiste num grande ntimero de neurdnios, organizados em camadas: uma camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurénio de uma
camada estd conectado com todos os neurénios da camada anterior, embora as conexdes nao
sejam todas iguais devido aos diferentes pesos que apresentam. Os pesos dessas conexdes
codificam o conhecimento da rede. Os dados entram nas entradas e passam pela rede,
camada por camada, até chegarem as saidas. Durante esta operagdo, nao hd feedback entre as
mesmas. Portanto, esses tipos de redes sdo chamados de redes FNN [42].

Para as mais variadas aplicagdes e possiveis dreas alvo, existem diversos modelos de DL,
repetivamemte indicados. No caso especifico do projeto apresentado, dados de sequéncias
bioldgicas, os modelos de DL que mais se adequam sdo as CNN e RNN, nomeadamente as
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Long short-term memory (LSTM) e Bi-directional RNN (BRNN), tal como pode ser verificado
em vdrias publicagdes cientificas [58],[59] e pela dissertacdo de mestrado da colega Andrea
Silva.

2.7.1  Convolutional Neural Networks

Uma CNN (Figura 2.6) compreende trés principais camadas, cuja fungdo varia consoante a

mesma. Os tipos de camadas neuronais sdo os seguintes [60]:

* convolutional layers: uma CNN utiliza varios kernels para envolver a imagem inteira,
bem como os mapas de recursos intermedidrios, gerando varios mapas de recursos.
Devido as vantagens da operagdo de convolugdo, vdrios trabalhos a propuseram como
um substituto para camadas totalmente conectadas, com o objetivo de obter tempos de

aprendizagem mais rdpidos.

* pooling layers: responsaveis por reduzir as dimensdes espaciais (altura e largura) do
volume de entrada para a préxima camada convolucional. Esta ndo afeta a dimenséao
de profundidade do volume. A operacdo realizada por esta camada é chamada,
também, de sub-amostragem ou downsampling, pois a redugdo do tamanho leva a
perda simultanea de informagdes. No entanto, essa perda é benéfica para a rede
porque a diminui¢do de tamanho resulta em menos sobrecarga computacional para as

proximas camadas da rede, evitando o sobreajuste;

* fully connected layers: o raciocinio de alto nivel na rede neuronal é realizado nestas
camadas. Como o préprio nome indica, os neurénios de uma camada totalmente
conectada tém conexdes completas com todas as ativagdes na camada anterior. A sua
ativagdo pode, deste modo, ser calculada com uma multiplicagdo de matriz seguida

por um desvio de polarizagao.

Uma das dificuldades que podem surgir com o treino de CNN ¢ a grande quantidade
de parametros que o modelo tem de “aprender”, podendo levar ao problema de overfitting.
Além disso, as CNN sao frequentemente submetidas a um pré-treino, ou seja, a um processo
que inicializa a rede com pardmetros pré-treinados, em vez de parametros definidos aleatori-
amente. O pré-treino pode acelerar o processo de aprendizagem e aumentar a capacidade
de generaliza¢do da rede [60].

No geral, as CNN mostraram superar significativamente as abordagens tradicionais
relativamente a ML, numa ampla gama de tarefas de visdo computacional e reconhecimento
de padrdes. O seu desempenho excecional, aliado a relativa facilidade de treino sdo os

principais motivos que justificam o aumento da sua utilizacdo nos tltimos anos [60].
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2.7.2  Recurrent Neural Networks

Numa RNN (Figura 2.7), ha uma correspondéncia one-to-one entre as camadas da rede e
as posigoes especificas na sequéncia. A posi¢do na sequéncia também é conhecida como
time-stamp. Assim, em vez de um ntmero varidvel de entradas numa tnica camada de
entrada, a rede contém um ntimero varidvel de camadas, sendo que cada camada tem uma
Unica entrada correspondente a esse time-stamp. Deste modo, as entradas podem interagir
diretamente com as camadas ocultas down-stream, dependendo apenas das posi¢des na
sequéncia. Cada camada usa o mesmo conjunto de pardmetros para garantir uma modelacado
semelhante em cada registo de time-stamp e, portanto, o nimero de pardmetros também é
fixo. Por outras palavras, a mesma arquitetura em camadas é repetida no tempo e, portanto,
a rede é referida como recorrente. As RNN classificam-se, também, como FNN, com uma
estrutura especifica baseada na nogdo de camadas de tempo, para que possam incorporar
uma sequéncia de entrada e produzir uma sequéncia de saida. Cada camada temporal pode
receber um ponto de dados de entrada (um ou vdrios atributos) e, opcionalmente, produzir
uma saida multidimensional. Este tipo de modelos sdo particularmente tteis em diversas
dreas, como nas dreas de sequéncia a sequéncia, como traducdo automatica ou para prever o
proximo elemento de uma sequéncia [61].

No entanto, existem desafios significativos nas RNN, nomeadamente ao nivel dos pardmetr-
os de uma rede neuronal recorrente. Um dos principais problemas, neste contexto, é o
problema do gradiente de desaparecimento e explosdo. Este problema é particularmente
prevalente no contexto de redes profundas, como RNN. Como resultado, uma série de
variantes da RNN, como as LSTM e as BRNN, foram propostas. Redes neuronais recorrentes
e as suas variantes tém sido usadas no contexto de uma variedade de aplica¢des, como
aprendizagem sequéncia a sequéncia, legendagem de imagens, tradugdo automatica e andlise

de sentimento [61].

2.7.3 Long short-term memory e Bi-directional RNN

A rede neuronal LSTM (Figura 2.8) foi recentemente redescoberta no contexto de DL, pelo
facto de neste tipo de DNN ndo se colocar o problema de gradientes de desaparecimento,
oferecendo 6timos resultados e desempenho. As redes baseadas em LSTM sdo ideais
para a previsdo e classificagdo de sequéncias temporais, substituindo, atualmente, muitas
abordagens tradicionais de DL [42].

O nome desta rede neuronal significa que os padrdes de curto prazo ndo sdo esquecidos,
a longo prazo. Uma rede LSTM é composta por células (blocos LSTM) conectadas entre si.
Cada bloco LSTM contém trés tipos de portas: uma porta de entrada, uma porta de saida e

uma porta de esquecimento, que implementa as fun¢des de escrita, leitura e reinicializagdo
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na memoria da célula, respectivamente [42]. As LSTM sdo um tipo de rede neuronal onde a
saida das etapas anteriores é alimentada como entrada para a etapa atual, portanto, lembra
algumas informagdes sobre a sequéncia. Estas sdo 6timas quando se fala em contextos
curtos, mas tem a limitagdo de memorizar sequéncias mais longas devido ao problema do
gradiente de desaparecimento [62].

Neste sentido, as redes LSTM sdo versdes melhoradas das RNN, uma vez que sdo especia-
lizadas em memorizar informagdes por um periodo prolongado, devido a um mecanismo de
passagem, que as torna seletivas. Este define as informagdes anteriores a serem lembradas e
as que deverdo ser esquecidas, bem como a quantidade de entrada de corrente a adicionar,
para construir o estado atual da célula [62].

Atualmente, de modo a evitar problemas de gradiente de desaparecimento, surgem
também as BRNN que assentam na ideia de que a saida no tempo (t) pode depender dos
elementos anteriores e futuros na sequéncia. Para lidar com isso, a saida de dois RNN deve
ser aplicada: um executa o processo numa direcdo e o outro executa o processo na diregao
oposta [42].

A classificagdo final ou camada de clustering de um modelo de DL conduzido por camadas
de redes neuronais totalmente conectadas, pode resultar em overfitting [63]. Assim, surgem
os modelos hibridos, mais especificamente as redes hibridas CNN-LSTM, que constitui um
modelo versatil e adequado para uma ampla gama de tarefas de classificagdo. As redes
LSTM podem recordar seletivamente padrdes por um longo periodo de tempo e as redes
CNN extrair os recursos importantes [64].
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Figura 2.6: Arquitetura CNN
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METODOS

Neste capitulo serdo explicados os passos necessdrios a construcdo das diferentes abordagens
da ferramenta de detegdo de transportadores, a partir de um genoma/proteoma inferido.

O presente capitulo serd sub-dividido em duas principais sec¢des: i) ferramenta de-
senvolvida com base na obtencdo de resultados através do acesso remoto a ferramentas
bioinformaéticas online e ii) geragdo de modelos baseados em ML e DL, para previsdo de
transportadores.

O ponto fulcral no desenvolvimento da primeira metodologia consiste no acesso remoto,
por Application Programming Interface (API), aos servidores das plataformas utilizadas na
obteng¢do dos dados necessarios a previsdo de transportadores, num genoma/proteoma.

Um dos pontos inicias e cruciais da segunda metodologia passa pela criacdo de um dataset
que serd usado para criar e otimizar (treinar) o modelo a criar e, finalmente, auxiliar o
utilizador a prever a existéncia de transportadores num genoma/proteoma a analisar. O
ponto seguinte passa pela criagdo dos modelos e a sua avaliacdo com as técnicas adequadas,
como cross validation e estimacdo de erros.

Para o desenvolvimento das diferentes metodologias de classificagdo de transportadores,
foram utilizadas diversas plataformas/softwares apresentadas na Secgdo 2.5, que pelas suas

especificidades, foram aplicadas consoante as necessidades.

3.1 TRANSPREDICT - FERRAMENTA DE CLASSIFICAQ;&O DE TRANSPORTADORES

Para o desenvolvimento da ferramenta em questdo, utilizaram-se como base algumas das
plataformas referidas anteriormente - TMHMM, Pred-TMBB, Prosite e CDD. A ferramenta
foi desenvolvida em Python e apresenta a seguinte estrutura geral (Figura 3.1):

¢ Camada input: recebe como input, um ficheiro do tipo fasta, com a sequéncia que se

pretende analisar/estudar.

¢ Camada de processamento de dados: fase em que se executam os algoritmos através
de bibliotecas (TMHMM) ou se acede aos dados das plataformas (Pred-TMBB, Prosite
e CDD), através de pedidos Hypertext Transfer Protocol (HTTP) API dos servidores
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das mesmas. Neste ponto, faz-se um processamento do resultado, conjugando a

informagdo com o resultado final, apresentado no output.
¢ Camada de output: extragdo da informagdo em formato .txt ou obtencdo da informacéao
retirada das plataformas na linha de comandos, com a seguinte estrutura:
- TMHMM: ntmero de TMHs, estrutura a-hélice ou ndo
— Pred-TMBB: score da sequéncia, estrutura p-folha ou nao

— Prosite: nimero de hits; para cada hit: keywords e penalty keywords encontradas na

descricdo, cédigo da familia e score

— CDD: nimero de hits; para cada hit: keywords e penalty keywords encontradas na

descricado, cédigo da familia e e-value

— Final result (FR): percentagem final

Camada de Processamento de Dados
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™. Pred - TMBB
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conservados
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Figura 3.1: Pipeline geral da ferramenta TransPredict.

De modo a facilitar a visualizagdo e a leitura de dados na linha de comandos, foi im-
plementada uma classe onde é possivel aplicar diferentes esquemas de cores, ao gosto do

utilizador.
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3.1.1  Input

Relativamente ao input, a ferramenta criada aceita apenas formato fasta. O formato fasta é
amplamente usado no contexto da bioinformatica e bioquimica, pelo facto de representar
sequéncias nucleotidicas ou peptidicas. Uma sequéncia neste formato, comeca com uma
descricdo de linha tinica, seguida por linhas de dados da sequéncia. A linha da descri¢do
é diferenciada das seguintes pelo simbolo ”>”, na primeira coluna [65]. A palavra apoés
”>"refere-se ao identificador da sequéncia e o restante contetido a descri¢do opcional [66]. E,
ainda, recomendével que todas as linhas de texto tenham no méximo 8o caracteres [65].

Neste ponto, para proceder a leitura e validagdo da sequéncia, utilizou-se a classe SeglO,
da biblioteca Biopython. A funcdo Bio.SeqlO.parse(), usa um identificador de arquivo de
entrada (ou nome de arquivo) e formata uma string. Esta fungdo retorna os objetos do tipo
SeqRecords [67].

3.1.2  Processamento de dados - Bibliotecas

No que diz respeito ao processamento de dados, como ja foi referido, foi necessario aceder a
plataformas disponiveis na web, e como tal, foram utilizadas bibliotecas especificas para as
mesmas.

Relativamente a execu¢do do TMHMM, utilizou-se a biblioteca especifica [68] para o pro-
cessamento do algoritmo do modelo oculto de Markov, um modelo estatistico que determina
os parametros ocultos a partir de pardmetros observaveis [69]. A base algoritmica utilizada
neste modelo é o Algoritmo de Viterbi, um algoritmo de programacdo dindmica atualmente
utilizada para encontrar sequéncias mais provaveis de estados ocultos, especialmente no
contexto das fontes de informacéo de Markov e dos modelos ocultos de Markov [70]. Com
esta biblioteca é possivel obter-se a anotacdo como uma sequéncia e as probabilidades de
cada dominio, dominios esses internos, transmembranares e externos.

Relativamente as restantes plataformas - Pred-TMBB, Prosite e CDD -, pelo facto de
estas serem acedidas por meio de pedidos HI'TP API dos servidores, foi necessério usar a
biblioteca requests. Esta biblioteca disponibiliza fun¢des que permitem fazer os pedidos de
uma forma mas simples, sem necessidade de adicionar manualmente cadeias de consulta

aos seus Uniform Resource Locator (URL) ou de encriptacdo de dados [71].

3.1.3 Output

Uma vez que o output final pretende espelhar o resultado de um screening de vérias pla-
taformas, o que nos permite detetar e caracterizar, da forma mais precisa possivel, a

presenca de transportadores dentro de um proteoma total, foi necessdrio tratar e crivar
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os dados fornecedios pelas mesmas, bem como atribuir pesos proporcionais ao nivel de
importancia/relevancia do resultado intermédio.

Assim, neste sentido, com a execu¢do do TMHMM e do Pred-TMBB, é possivel inferir
acerca da estrutura secunddria da proteina. Esta constitui uma condi¢do necessdria, mas ndo
suficiente, para classificar a proteina como transportadora. No FR, tem de se verificar uma
das condigdes, ser a-hélice, -folha ou ambos.

Quanto aos dominios conservados funcionais, o Prosite e 0 CDD indicam-nos quais os hits
e 0s respetivos scores/e-value, bem como, através da descri¢do da familia obtida podemos
filtrar os dominios funcionais que se referem a transportadores, através de uma pesquisa por
keywords. As keywords selecionadas foram: "transport’, ‘channel’, 'permease’, ‘pump’, 'facilitator’,
"symporter’, ‘uniporter’, ‘antiporter’, ‘porin’, "carrier’, "influx’, ‘eflux’, ‘import’, "‘importer’, "export’,
"exporter’. Dependendo da janela de valores dos scores (no caso do Prosite) e e-values (no caso
do CDD), foi atribuida uma percentagem ao melhor hit de 100%, 70%, 30% ou 0%, tal como
se pode verificar na Tabela 3.1. Para o resultado final, verificam-se os dominios encontrados
no Prosite e CDD, tendo em conta o hit com melhor score/e-value, respetivamente.

Tabela 3.1: Relagdo de percentagem de hits de acordo com o valor dos scores/e-values dos mesmos.

Prosite
14.3>=5>18.3 9.3>=5>14.3 $<9.3

(score)

CDD
e <=10"° | 10> e >=10"°

100> e >=10" | e >10*

(e-value)

Por ultimo, é apresentada o FR que nos indica, numa dada sequéncia, a certeza com que
podemos concluir que estamos perante um transportador. Esse resultado final é obtido com
base em pesos conferidos a cada informacgdo obtida, nas respetivas plataformas, por nés

definidos. Numa primeira abordagem, aplicou-se a férmula apresentada na Equagéo 7.

FR = 20% Xx structure + 40% X Prosite + 40% x CDD (7)

FR - Final result
structure - Valor do TMHMM ou Pred-TMBB
CDD - valor do maior hit com keywords

Prosite - valor do maior hit com keywords
De seguida, ap6s uma andlise exaustiva do output gerado pelo TransPredict na predi¢do de
transportadores no genoma da E. coli e S. cereviseae, reajustaram-se os pesos conferidos a

cada parcela, tendo-se obtido a férmula representada na Equacéao 8.

FR = 20% x structure + 20% X Prosite + 60% x CDD (8)
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Decidiu-se, ainda, aplicar penalizagdes e “beneficiar“certos parametros/resultados:

* Relativamente a parte estrutural (TMHMM e Pred-TMBB), aplica-se um incremento
de 5% a parcela da estrutura, quando na presenca de ambas («-hélice e p-folha). Na
auséncia de qualquer uma das estruturas, aplica-se uma penalizagdo de 5% a parcela

da mesma;

* No que diz respeito ao TMHMM, na presenca de 6 ou mais TMH’s é atribuida a
totalidade dos 20%, referentes a estrutura. Ja no caso de obter um resulado entre 3 e 5

TMH'’s, atribui-se apenas 50% dos 20% possiveis (10%);

¢ Em relagdo as keywords extraidas do Prosite e do CDD no caso de hit, na presenca das
keywords sensor e transfer aplica-se uma penaliza¢do de 20% ao valor anteriormente
definido pelo melhor hit. J4 no caso das keywords enzyme e transferase aplica-se
uma penalizacdo de 40%, estes termos excluem a possibilidade da proteina ser um
transportador. Por outro lado, na presenga das keywords antiporter, symporter e
permease, é aplicado um incremento de 15%, uma vez que sdo termos que estdo

diretamente ligados a transportadores.

De modo a facilitar o tratamento de dados, foi produzido um resumo final, em ficheiro
.txt com a seguinte estrutura, em forma tabular: nome e descri¢do, score, TMHMM (indica o
nimero de TMH’s e se é a-hélice), Pred-TMBB (indica se é B-folha), Prosite (por cada hit, o
coédigo do hit, o score e a lista de keywords e penalty keywords), CDD (por cada hit, o c6digo do
hit, o e-value e a lista de keywords e penalty keywords). Em adigdo, gerou-se uma matriz de
confusdo, de modo a visualizar graficamente os VP, VN, FP e FN. Estes resultados foram
obtidos por comparagdo direta com as sequéncias extraidas da base de dados do TCDB (da
classe 1 a 5).

Definiu-se que para um FR superior a 70%, poder-se-a considerar que estamos perante

um possivel transportador.

3.1.4 Modo de execugio

Antes da excecugdo da ferramenta é necessdrio instalar, através do pip install, os seguintes
packages especificos: requests, biopython, tmhmm.py e beautifulsoupy.

De seguida, para executar a ferramenta, corre-se o script no terminal do editor de cédigo,
com a seguinte sintaxe: python “ficheiro”(no caso main.py) argumento com o nome do ficheiro
("seq.example.faa”).

$ python main.py seq.example.faa
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3.2 FERRAMENTA DE CLASSIFICA(;AO DE TRANSPORTADORES, BASEADA EM ML E DL
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Figura 3.2: Pipeline geral da ferramenta baseada em ML e DL.

3.2.1 Data e Dataset

Para o desenvolvimento desta dissertacao foram usados trabalhos anteriores, baseados em
técnicas de ML e DL, cujo objetivo era diferenciar proteinas transportadoras das restantes,
com base em caracteristicas (features) extraidas das sequéncias de aminodacidos. Os referidos
trabalhos foram desenvolvidos por Daniel Varzim e Andrea Silva, nas suas dissertagdes de
Mestrado em Bioinformdtica, da Universidade do Minho.

Dado que o principal objetivo da presente dissertacdo assenta na comparagdo de trés abor-
dagens - ferramenta baseada em plataformas disponiveis publicamente online desenvolvida
na unidade curricular de Projeto em Bioinformatica e as baseada em ML e DL (Figura 3.2) -,
a criagdo do conjunto de dados e dos modelos foi semelhante a dos colegas referidos.

Para proceder a criagdo de um modelo capaz de distinguir transportadores (casos po-
sitivos) de ndo transportadores (casos negativos), foram usadas como base sequéncias de
aminoacidos bem anotadas e revistas para gerar recursos.

Relativamente aos casos positivos, estes foram obtidos pelo download de um arquivo fasta
do TCDB com todas as respetivas proteinas, tendo-se obtido 21138 casos positivos. No
caso negativos, estes foram obtidos a partir do Swiss-Prot, aplicando alguns filtros - NOT
"transporter’, NOT “channel’, NOT "permease’, NOT "pump’, NOT ’facilitator’, NOT ’symporter’,
NOT ’"uniporter’, NOT “antiporter’, NOT "porin’ e NOT ’carrier’ -, perfazendo um total de
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504 814 sequéncias, num arquivo em formato fasta. De seguida, procedeu-se a selegdo
aleatéria de um igual ntiimero de sequéncias as obtidas a partir do TCDB, 21138. Finalmente,
juntaram-se as sequéncias de ambas as plataformas, constituindo o dataset total, resultando
na obtencdo de 42276 sequéncias.

Para proceder a criacdo do dataset final usado na criagdo dos modelos de ML, foi gerado
um ficheiro final onde, para cada sequéncia (total de 42276 sequéncias) foram geradas todas
as features descritas na seccado 3.2.2.

Ja no que diz respeito aos datasets criados para a geracdo de modelos de DL, foram
criados 2 datasets distintos: um com uma proporgdo de 1:2 de casos positivos para negativos
e outro com igual proporg¢do de casos positivos e negativos. Assim sendo, foi gerado um
ticheiro apenas com as sequéncias (63414 e 42276 sequéncias, respetivamente) e indicagdo se
eram transportadores (1) ou ndo (0), de forma bindria. Nesta abordagem usou-se ambos os
datasets com a finalidade de testar qual o dataset que apresentava melhores resultados. Assim,
utilizou-se ambos os datasets na fase de teste das redes e apenas o dataset com proporcao de
1:2 de casos positivos para negativos na fase de previsdo dos transportadores, nos modelos
biolégicos, por este apresentar melhores resultados. Adicionalmente, estes datasets foram
divididos em 3 partes - dados de treino (80%), validagdo (10%) e teste (10%).

3.2.2 Features

Devido a importancia que as features tém no desempenho dos modelos de ML criados, e de
modo a desenvolver um modelo razodvel /bom, foi selecionado um conjunto de 10 atributos
de entrada (recursos), gerados para cada proteina, de modo a tentar criar o modelo que

melhor se adequasse ao trabalho desenvolvido. As features sdo as seguintes:

* Ocorréncia de aminoacidos: matriz de 20 colunas em que cada coluna contém o
nimero de vezes que um determinado aminoacido esta presente (naa) na sequéncia
da proteina (Equagdo 9).

OcorrénciaAA(aa) = naa 9)

¢ Composicdo de aminodcidos: ntiimero de vezes que cada aminodcido estd presente
na sequéncia proteica, correspondendo a um array com 20 colunas, dividido pelo
comprimento da sequéncia (N) (Equagédo 10);
- naa
ComposicioAA(aa) = N (10)

* Ocorréncia fisico-quimica de aminodacidos: representado numa matriz de 11 colunas,
com a soma da ocorréncia de cada aminodcido (aa), inseridos em grupos especificos (nj)

(Equacédo 11). De entre os grupos especificos podem-se referir: aminoécidos alifaticos
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(I, L e V) e arométicos (F, H, W e Y); aminodcidos polares (D, E, R, K, Q e N) e neutros
(A, G, H,PS, TeY), aminoacidos hidrofébicos (C , F I, L, M, V e W); aminoacidos
carregados (D, E, K, H e R), subdivididos em aminodcidos carregados positivamente (K,
R e H) e negativamente (D e E); aminodcidos mintsculos (A, C, D, G, S e T), pequenos
aminodcidos (E, H, I, L, K, M, N, P, Q e V) e, finalmente, aminoacidos grandes (F , R,
WeY).

Ocorréncia AA.FQ(j) =) _njaa (11)

Composigao fisico-quimica de aminoacidos: matriz de 11 colunas, em que cada
coluna contém a ocorréncia fisico-quimica do aminoacido mostrada anteriormente,

dividida pelo nimero total de aminoacidos na sequéncia (Equagdo 12).

_ Lnjaa

ComposicioAA.FQ() N

(12)
Composicao dipeptidica: matriz de 400 colunas que contém o ntiimero de vezes que
um determinado dipéptido ocorre dividido pelo ntiimero total de dipéptidos, ou seja, o

nimero de aminoacidos na sequéncia menos um.

a-hélice: representada por 1 coluna. Contém o ntimero de a-hélices estimadas pela

ferramenta Phobius.

”_r

B-folha: matriz de 1 coluna, indicando “"1”ou ”0”, dependendo se 0 BOMP prevé uma

formacdo de B-folha ou ndo.

Péptidos sinal: matriz com 400 colunas contendo as proteinas com um péptido sinal,
7 _ 7 Ny

estimado pela ferramenta Phobius, representado com “1”e “0”as proteinas que ndo

apresentam qualquer péptido sinal.

Localiza¢ao subcelular: matriz com 1 coluna que contém niimeros entre o e 24, de
acordo com a localizagdo subcelular prevista pelo LocTree3. Os niimeros representam
as seguintes localizagdes: o - erro; 1 - “cloroplasto”; 2 - “membrana do cloroplasto”; 3 -
“citosol”; 4 - “reticulo endoplasmatico”; 5 - “membrana do reticulo endoplasmaético”; 6
- “extracelular”; 7- “fimbrium”; 8- “complexo de Golgi”; 9 - “membrana do complexo
de Golgi”; 10 - “mitocdéndria”; 11 - “membrana mitocondrial”; 12 - “ntcleo”; 13 -
“membrana nuclear”; 14 - “membrana externa”; 15 - “espaco periplasmatico”; 16
- “peroxissoma”; 17 - “membrana peroxissomal”; 18 - “membrana plasmaética”; 19
- “plastidio”; 20 - “vactiolo”; 21 - “membrana do vactolo”; 22 - “secretado”; 23 -

“citoplasma”; 24 - “membrana interna”.

* N° de dominios Pfam relacionados ao transportador: matriz composta por 1 coluna

que contém o ntimero de dominios Pfam relacionados com transportador, apresentados
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pelas proteinas. Estes sdo obtidos pelo site Pfam com as palavras-chave especificas para
o objetivo pretendido, obtendo um total de 4042 transportadores com dominios Pfam

relacionados.

3.2.3 Anilise exploratéria e pré-processamento

De modo a analisar e investigar o conjunto de dados, resumir as suas principais carac-
teristicas, e antes de proceder ao pré-processamento do dataset e a implementacdo dos
modelos de ML, realizou-se a andlise exploratéria do mesmo. Com a anédlise exploratdria
torna-se mais fécil detetar padrdes e anomalias nos dados utilizados, bem como confirmar
caracteristicas que se pretendiam obter, por exemplo, a partir da filtracdo de dados.

Para o desenvolvimento da ferramenta de classificacdo de transportadores, baseada em
ML, procedeu-se a uma andlise exploratéria simples, fazendo uso, apenas, de gréficos univa-
riados, nomeadamente, histogramas e graficos circulares. Neste ponto, fez-se, sucintamente
e paralelamente, uma andlise relativa ao dataset total (transportadores e ndo transportadores)
e ao dataset positivo (apenas transportadores).

Numa abordagem inicial, fez-se apenas uma validacdo da composicdo do dataset, de modo
a verificar a relacdo transportador/nao-transportador de 50%-50% no dataset total e uma
composicdo exclusiva de transportadores no dataset positivo.

De seguida, no respeita as features referentes a estrutura, a-hélice e B-folha, verificou-se
a composicdo relativa de estruturas a-hélice e B-folha no dataset total e positivo. No caso
da estrutura a-hélice, procedeu-se, ainda, ao estudo de prevaléncia, por criacdo de um
histograma, da quantidade de dominios transmembranares presentes, em ambos os datasets.

Numa abordagem posterior, verificou-se qual a distribui¢do da presenca de péptido sinal,
tanto no dataset total como no dataset positivo, pela criagdo de graficos circulares.

De seguida, procedeu-se a elaboracdo de histogramas, para avaliar do "top 10’ de
dipéptidos mais prevalentes, quer no dataset total quer no positivo.

Finalmente, e também por obten¢do de histogramas, realizou-se um estudo da localizagdo

celular dos transportadores e ndo transportadores.

Para preparar os dados brutos e torna-los adequados a utilizagdo em modelos de ML,
procedeu-se ao pré-processamento dos mesmos. Esta torna-se a primeira, e crucial, etapa
para criar um modelo de ML. Geralmente, os dados do “mundo real”contém ruidos, NA’s
e, por vezes, formatos inutilizdveis, o que se traduz numa impossibilidade de os usar
diretamente. Assim, no pré-processamento faz-se uma limpeza de dados de modo a torna-
los adequados aos modelos de ML, levando a uma maior precisao e eficiéncia do mesmo.

Para tornar os dados adequados a criacdo de modelos de ML, o pré-processamento

baseou-se na exclusdo de features que ndo eram vantajosas para os modelos, isto é, que
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ndo tinham qualquer influéncia positiva sobre o mesmo. Para isso, utilizou-se a classe
VarianceThresholde do médulo preprocessing, da biblioteca scikit-learn [39]. Uma outra fases
relevante no pré-processamento, é a remocao de NA’s. Esta executou-se pela aplicacdo da
classe SimpleImputer, do scikit-learn [39]. A classe SimpleImputer fornece estratégias basicas
para imputar valores de NA’s, sendo que estes foram imputados com um valor da média de
cada coluna, onde constavam.

No que diz respeito ao pré-processamento dos dados, para a criagdo de modelos de DL,
procedeu-se de uma forma distinta a usada na criacdo de modelos de ML. Este iniciou-se
com a conversdo de cada aminodcido das sequéncias proteicas num niimero inteiro, por um
processo de integer_enconding, de modo a possibilitar a implementacdo do passo seguinte.
Este passa por normalizar o tamanho das sequéncias, para o igualar ao tamanho da maior
sequéncia, pela utilizacdo da funcao tf.keras.preprocessing.sequence.pad_sequences [41], do Ten-
sorFlow. Como checkpoint, neste ponto, criou-se de um boxplot (Figura 3.3) de modo a verificar
a existéncia de outliers e eliminar sequéncias que, por constituirem valores atipicos, podem
prejudicar o desempenho do modelo. Finalmente, apés remogdo dos outliers, vetorizaram-se
os inteiros numa matriz de classe bindria, com a funcéo tf.keras.utils.to_categorical [41], do
TensorFlow. Esta altima funcdo faz com que a varidvel codificada de inteiro seja removida,

adicionando uma nova varidvel bindria, para cada valor inteiro exclusivo [72].
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Figura 3.3: Distribui¢do do tamanho das sequéncia do dataset
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3.2.4 Criagdo e avaliagido dos modelos

Ap6s a criagdo do dataset, tendo por base as sequéncias positivas e negativas, bem como
as features pretendidas, a realizagdo da andlise exploratéria para melhor compreensao do
dataset e fazer todo o pré-processamento necessario e crucial, atingiu-se o ponto de criagdo
dos modelos - principal objetivo.

No dmbito da criacdo dos modelos de ML, foram usadas fun¢des disponiveis na biblioteca
do scikit-learn, para os diferentes modelos criados. Com o objetivo de verificar qual o modelo
que melhor se adequa a problematica - previsdo de transportadores -, criaram-se 6 modelos
distintos, de acordo com os resultados obtidos nas dissertagdes dos colegas Daniel Varzim e

Andrea Silva. Os modelos escolhidos e criados foram:
* GNB - implementacdo da fungdo BaggingClassifier(GaussianNB());

* RF - implementagdo da funcdo BaggingClassifier(RandomForestClassifier()) e, também,
BaggingClassifier(ExtraTreesClassifier()), de modo a melhorar o desempenho da fungao

anterior;
* KNN - implementacdo da funcao BaggingClassifier(KNeighborsClassifier());
* LR - implementacdo da fun¢do BaggingClassifier(linear_model.LogisticRegression());
* GB - implementacgdo da funcdo GradientBoostingClassifier();
* SVM - implementagdo da funcdo svm.SVC().

Durante o processo de geragdo dos modelos, foram também executados varios processos
de validagdo, pela andlise das métricas adequadas. As métricas usadas foram a exatidao,
precisdo, recall, F1, ROC-AUC e CCM. Além disso, fez-se uma validagdo cruzada 5-fold,
fazendo uso da funcao model_selection.cross_val_score [39], disponivel no scikit-learn. Para que
o utilizador possa analisar melhor o desempenho do modelo, é gerado para ficheiro .txt com
um resumo das principais métricas - exatiddo, precisao, recall, F1, ROC-AUC e CCM - para

cada modelo de ML gerado, baseadas na matriz de confusdo respetiva.

Ja no que diz respeito a obtengdo dos modelos de DL, usaram-se fun¢des disponiveis
no ProPythia, baseadas nas bibliotecas Keras e TensorFlow, para os diferentes tipos de redes
neuronais. De modo a inferir o modelo que melhor se adequa ao objetivo do trabalho, criam-
se 3 modelos de DL - CNN, LSTM bidirecionais e hibridas CNN-LSTM. Para criar modelos
com precisdes e resultados minimamente razodveis, foi usado o dataset ndo balanceado e
aplicadas diferentes parametrizagdes, aos diferentes niveis. Os pardmetros, com base no
ProPythia, testados foram:
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* callbacks: aplicados em todos os modelos o earlystopping (importante para evitar

fenémenos de overfitting [41]), reduce learing rate e model checkpoint;

e dropout rate: aplicado um valor de 0.5/layer, em todos os modelos. Esta técnica consiste
em desconectar as unidades e as suas conexdes, retirando-as temporariamente da
rede, durante o treino, evitando que as unidades se co-adaptem em demasia. A
unidade descartada é escolhida aleatoriamente e é retida com uma probabilidade fixa,

independente de outras unidades [41].

* hidden-layers: aplicadas 3 hidden-layers nos modelos CNN e 2 nos modelos LSTM

bidirecionais;

* epochs: valor de 100 em todos os modelos (nunca atingidos devido a utilizagdo do
callback early stopping);

® batch size: valor de 128, em todos os modelos.

3.2.5 Obtengio de resultados pela previsdo de transportadores no genoma de E. coli e S. cerevisiae

Todo o desenvolvimento da ferramenta baseada em modelos de ML, tem como finalidade
prever transportadores a partir de genomas inferidos e, por isso, procedeu-se a previsdo dos
mesmos em dois genomas de referéncia, sendo estes o da E. coli e da S. cerevisiae. Assim,
utilizaram-se os métodos referidos anteriormente de geragdo das features, para a geragao
das mesmas para os dois genomas a testar. Estes sofreram igualmente o0 mesmo processo
de pré-processamento do da criacdo dos seis modelos. Finalmente, fez-se a previsdo dos
transportadores, para cada um dos modelos previamente gerados. O resultado final é
extraido sob a forma de ficheiro .csv, com a identificagdo da sequéncia e a classificagdo
bindria dos transportadores (1 - transportador, o - ndo transportador), para cada modelo.

Além dos ficheiros .csv com os resultados, propriamente ditos, foi gerado, também, uma
matriz de confusdo de cada modelo, bem como as métricas referidas anteriormente, para
todos (ML e DL).
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RESULTADOS E DISCUSSAO

A semelhanga da estrutura adotada no Capitulo 3, o presente capitulo apresenta duas
secgOes, referentes aos resultados de cada metodologia do desenvolvimento do trabalho
e, adicionalmente, uma final onde vao ser discutidos os resultados obtidos em cada uma

dessas metodologias respetivamente, e também, relacionar os resultados entre as mesmas.

4.1 RESULTADOS DO TRANSPREDICT

De modo a validar a ferramenta desenvolvida, bem como a sua capacidade de detegdo
de proteinas transportadoras, testaram-se sequéncias de aminoécidos de vérias proteinas
(transportadoras e ndo transportadoras), cujo fun¢do é bem conhecida. Além das sequéncias
de aminoécidos de proteinas, testou-se, ainda, o proteoma da E. coli e da S. cerevisiae,
rigorosamente caracterizado e anotado.

Numa primeira abordagem, e de modo a aferir a validade da ferramenta desenvolvida
no que diz respeito a sequéncias de aminodcidos de proteinas, testaram-se as seguintes

sequéncias:

¢ do transportador Carboxylic acid transporter protein codificada pelo gene JEN1, presente
na S. cerevisiae. O resultado obtido usando a ferramenta desenvolvida foi de 100%,
0 que estd de acordo com a informacgdo da classificacdo e anotacdo, disponivel no
UniProtKB [73].

¢ da proteina de sinalizacdo Bovine rhodopsin codificada pelo gene 1F88, presente no Bos
taurus. Neste tltimo caso, o resultado foi de 20%, o que estd de acordo com a sua
classificagdo do Protein Data Bank (PDB) de proteina de sinalizagdo [74].

Numa segunda abordagem, gerou-se os outputs, para a totalidade dos dois genomas
de referéncia utilizados, E. coli e S. cerevisiae, disponiveis no https://github.com/ritaconde/

TransPredict.
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4.2. Resultados da Ferramenta de classifica¢do, baseada em ML e DL

Tabela 4.1: Matriz de confusdo e métricas de estimativa de erro, dos resultados do TransPredict da E.
coli e S. cerevisiae

Reais Positivos | Reais Negativos Estimativas de erro

Pred'1’F1vo 278 . CCM: 0,44 ACC: 0,84
Positivo E. coli
— PRE: 0,78 Recall: 0,32
Preditivo
. F1: 0,46
Negativo
Preditivo

Positivo 229 S. cerevisiae CCM: 0,43 ACC: 0,91
— PRE: 0,63 Recall: 0,36

Preditivo 2o F1: 046

Negativo 5223 $ 04

De modo a validar a ferramenta utilizada na identificagdo de transportadores, no proteoma
da E. coli e da S. cerevisiae, gerou-se uma matriz de confusdo, bem como as métricas de
estimativa de erro, representada em forma de tabela resumo (Tabela 4.1).

Ap6s a andlise dos resultados obtidos nos genomas da E. coli e S. cerevisiae, definiu-se,

para se considerar a proteina como um transportador, um valor de threshold do FR de 70%.

4.2 RESULTADOS DA FERRAMENTA DE CLASSIFICACAO, BASEADA EM ML E DL
4.2.1  Anilise exploratéria dos modelos de ML

De modo a melhor conhecer os dados que constituem o dataset, procedeu-se a andlise
exploratéria dos mesmos, relativamente a cada feature, quer na parte do dataset positivo,
quer no dataset negativo.

Numa primeira abordagem, decidiu-se verificar/comprovar, através de um grafico circular
(Figura 4.1), a relagdo de 50-50% entre transportadores e nado transportadores, do dataset
utilizado.

De seguida, verificou-se a distribuicdao de estruturas a-hélice no dataset completo e na
porgdo positiva do dataset, respetivamente, através de um gréfico circular (Figura 4.2, 4.3).
Procedeu-se, ainda, a criacdo de um histograma, de modo a verificar a distribuicdo de
TMH’s, respetivamente, no grupo do dataset completo e no positivo do dataset (Figura 4.4,
4.5)-

De igual modo, verificou-se a distribui¢do de estruturas p-folha no dataset completo e na
porcao positiva do dataset, respetivamente, pela criagdo de um gréfico circular (Figura 4.6,
4.7).

Relativamente a presenca de péptidos sinal, verificou-se num grafico circular (Figura 4.8,

4.9), a presenga relativa dos mesmos no dataset total e positivo, respetivamente.
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Taxa Transportadores

Nao transportadores

Transportadores

Figura 4.1: Relagdo transportador/ndo transportador.

Taxa Alfa-Hélices Taxa Alfa-Hélices - Transportadores

Sem Alfa-Hélices
Sem Alfa-Hélices

Com Alfa-Hélices Com Alfa-Hélices

Figura 4.2: Relagdo a-hélice e ndo a-hélice, Figura 4.3: Relagdo a-hélice e ndo a-hélice, dataset
no dataset. positivo.

Dado que no presente dataset existem 400 dipéptidos distintos, procedeu-se, a criagdo de
um histograma, para representar o "top 10" de dipéptidos mais frequentes nos dados usados,
quer no dataset completo, quer na porgdo positiva do mesmo (Figura 4.10, 4.11).

Finalmente, fez-se uma andlise exploratdria, pela criacdo de um histograma (Figura 4.12,
4.13), de modo a verificar o 'top 10" da localizagdo celular das proteinas (transportadoras e
nao transportadoras) mais frequentes nos dados, quer no dataset completo, quer no dataset

positivo.
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Distribuicio de quantidade de Alfa-Hélices
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Figura 4.4: Distribuicdo de TMH’s, no dataset.

Distribuicao de quantidade de Alfa-Hélices - Transportadores

2000 4
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1500 4

1250 +

1000 4
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Figura 4.5: Distribui¢do de TMH’s, no dataset positivo.
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Taxa Beta Barrels Taxa Beta Barrels - Transportadores

Nao Beta Nao Beta
Beta Beta
Figura 4.6: Relacdo B-folha e ndo B-folha, Figura 4.7: Relagdo B-folha e ndo p-folha, dataset
no dataset. positivo.
Taxa Peptido sinal Taxa Peptido sinal - Transportadores

Sem peptido sinal
Sem peptido sinal

Pepti
Peptido sinal

Figura 4.8: Relagdo da presenca/auséncia Figura 4.9: Relagdo da presenca/auséncia de
de péptidos sinal, no dataset. péptidos sinal, no dataset positivo.

Top 10 - Dipeptidos com maior representatividade

3500 4

2500 4
2000
1500 4
1000 4
w AL AA LA AG L oL LG s Y

Figura 4.10: "Top 10" de dipéptidos, no dataset.
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Top 10 - Dipeptidos com maior representatividade - Transportadores

2500 4
2000 4

1500 4

1000 4
) ' i i i - L
1N AL AA LA L GL LG AG u s

Figura 4.11: "Top 10" de dipéptidos, no dataset positivo.

o

Top 10 - Distribuicao de quantidade de localizacéo celular

14000 +

12000 +

10000 4

8000

6000 4

4000

2000 4 i i

0 B o
cytoplasm inner memb. vacuole memb. plasma memb nucleus endoplasmic mitochondrion golgi mitochondrion
reticulum memb. memb. apparatus memb.
Figura 4.12: "Top 10’ da localizagdo celular das proteinas, no dataset.
Top 10 - Distribuicao de quantidade de localizagao celular - Transportadores

4000
3500 4
3000
2500 4
2000 +
1500 4
1000 4

11

0 1
inner memb. plasma memb. vacuole memb.  cytoplasm endoplasmic golgi apparatus mitochondrion nucleus outer memb.
reticulum memb. memb. memb.

Figura 4.13: "Top 10’ da localizagdo celular das proteinas, no dataset positivo.
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4.2.2  Awvaliagdo dos modelos de ML e DL gerados

Através da implementacdo dos métodos referidos na subseccdo 3.2.4, foi possivel obter, su-
mariamente, o desempenho dos modelos de ML (Tabela 4.2), pela visualizagdo das métricas
de estimativa de erro referidas, para cada modelo, respetivamente. Pela anélise da mesma, é
possivel verificar que o modelo que apresenta um melhor desempenho dos dados de teste é
o modelo RF e o RF com a fungdo ExtraTreeClassifier.

Tabela 4.2: Valores obtidos das métricas, relativas aos modelos de ML
Exatidio Precisio Recall F1 ROC-AUC CMM

Naive Bayes 0.76 0.74 0.80 | o077 0.82 0.52
Extra Tree
Classifier 0.84 0.86 0.82 | 0.84 0.92 0.69
K nearest
e 0.81 0.84 0.76 | 0.80 0.89 0.62
Logistic
Regression 0.83 0.87 0.77 | 0.82 0.90 0.66
Gradient 0.76 0 080 |o 0.82 0.51
Boosting 7 74 ’ 77 ' >
Randont 0.8 0.86 0.82 | 0.8 0.92 0.6
Forest 4 ' . -4 9 -69
Support Vector
Machine 0.81 0.83 0.77 | 0.80 0.89 0.62

De igual modo, gerou-se um ”“sumaério”do desempenho dos modelos de DL (Tabela
4.3), nomeadamente das redes CNN, LSTM e hibridas CNN-LSTM, com a apresentagdo
das métricas de estimativa de erro. Pela andlise da Tabela 4.3, verifica-se que as redes
CNN foram as que obtiveram os melhores resultados nos dados de treino, com resultados
proximas as redes hibridas CNN-LSTM e, finalmente, com resultados muito insatisfatérios
as redes LSTM.
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Tabela 4.3: Matriz de confuséo e estimativas de erro, das redes de DL

| Reais Positivos  Reais Negativos |  Estimativas de erro

Pred.l’fwo 1128 CCM: 0,50 ACC:o0,77
Positivo CNN

— PRE: 0,72  Recall: 0,63
Preditivo o6 F1: 06
Negativo 47 el
Preditivo 0 CCM: 0,00 ACC: 0,66
Positivo LSTM

— PRE: 0,00 Recall: 0,00
Preditivo 103 F1: 0.00
Negativo 3 Y
Preditivo .
Positivo 881 Hibrida CCM: 0,50 ACC: 0,79

— CNN-LSTM PRE: 0,57 Recall: 0,73
Preditivo 282 F1: 06
Negativo 7 e

4.2.3 Obtengio de resultados pela previsdo de transportadores no genoma de E. coli e S. cerevisiae,
com modelos ML e DL

Relativamente ao desempenho na previsdo de transportadores, quer dos modelos de ML
quer dos modelos DL, verificou-se que estes apresentam, consideravelmente, melhores
resultados na previsdo de transportadores no genoma da E. coli do que no da S. cerevisiae.
Estes resultados podem ser consultados no https://github.com/ritaconde/Thesis_ ML_DL/.
Deste modo, relativamente aos resultados obtidos pelos modelos de ML para a E. coli, o
que apresentou melhores resultados foi o RF com uso da fungdo ExtraTreeClassifier, como
podemos concluir pelas métricas apresentadas na tabela 4.4, exatiddo, precisao, recall, F1 e
CCM. Por outro lado, pela andlise das diversas estimativas de erro, o que apresentou o pior

desempenho foi o modelo GB.
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Tabela 4.4: Matriz de confusao, dos resultados dos modelos de ML da E. coli

Reais Positivos

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

712

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

657

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

Reais Negativos Estimativas de erro
GB CCM: 0,33 ACC: 0,54
PRE: 0,27 Recall: 0,97
F1: 0,42
CCM: 0,47 ACC: 0,74
KNN PRE: 0,40 Recall: 0,89
F1: 0,54
LR CCM: 0,33 ACC: 0,62
PRE: 0,30 Recall: 0,90
F1: 0,44
NB CCM: 0,33 ACC: 0,64
PRE: 0,30 Recall: 0,83
F1: 0,45
RF CCM: 0,47 ACC: 0,69
PRE: 0,36  Recall: 0,99
F1: 0,53
CCM: 0,37 ACC: 0,68
SVM PRE: 0,33 Recall: 0,82
F1: 0,47
CCM: 0,54 ACC:o0,77
Tree PRE: 0,42 Recall: 0,99
F1: 0,60
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Ja no que diz respeito aos resultados dos modelos de ML para a S. cerevisiae, o modelo que
mostrou uma melhor performance foi, novamente, o RF com uso da fun¢do ExtraTreeClassifier,
como se pode verificar na tabela 4.5. Tal como o sucedido para a E. coli, 0 modelo com piores

resultados foi o GB.

Tabela 4.5: Matriz de confusio e estimativas de erro, dos modelos de ML da S. cerevisiae

Reais Positivos | Reais Negativos Estimativas de erro
Preditivo 486 CCM: 0,16 ACC: 0,39
Positivo GB
— PRE: 0,12  Recall: 0,92
Preditivo
. F1: 0,21
Negativo
Preditivo CCM: 0,27 ACC: 0,67
Positivo KNN
— PRE: 0,19  Recall: 0,81
Preditivo
. F1: 0,30
Negativo
?sgilt;?: LR CCM: 0,16 ACC: 0,43
- PRE: 0,12 Recall: 0,88
Preditivo
. F1: 0,21
Negativo
Preditivo CCM: 0,16 ACC: 0,53
Positivo NB PRE: 0,1 Recall: o
Preditivo F /13 L 077
. F1: 0,23
Negativo
l;roegiggoo RF CCM: 0,28 ACC: 0,56
— PRE: 0,16  Recall: 0,98
Preditivo
. F1: 0,28
Negativo
Preditivo CCM: 0,21 ACC: 0,60
Positivo SVM
— PRE: 0,15 Recall: 0,79
Preditivo
. F1: 0,26
Negativo
Pred.lt‘lvo CCM: 0,37 ACC: 0,68
Positivo Tree
— PRE: 0,21  Recall: 0,99
Preditivo F1: o
Negativo 3554 $ 035

Em relacdo aos modelos de DL, e de acordo com a avaliagdo das métricas calculadas nas
redes LSTM, estas tltimas ndo foram incluidas na geracdo de resultados para os modelos
biolégicos selecionados no presente projeto. Assim, apenas foram usadas as redes CNN
e hibridas CNN-LSTM para a previsdo de transportadores no genoma da E. coli e da S.
cerevisiae.
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Como é possivel verificar nas Tabelas 4.6 e 4.7, os resultados foram mais promissores

na E. coli, tal como se tem verificado em todas as abordagens. Adicionalmente, pode-se

concluir, que ao contrario dos resultados observados nos dados de teste (Tabela 4.3), as redes

que apresentaram desempenho na previsdo de transportadores foram as redes hibridas

CNN-LSTM, ainda que com resultados relativamente préximos entre as redes CNN e

hibridas.

Tabela 4.6: Matriz de confusédo e estimativas de erro, dos resultados das redes CNN da E. coli e S.
cerevisiae

Reais Positivos

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

628

Reais Negativos

Estimativas de erro

E. coli

CCM: 0,49 ACC: 0,78
PRE: 0,43 Recall: 0,85
F1: 0,57

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

S. cerevisiae

CCM: 0,29 ACC: 0,72
PRE: 0,21  Recall: 0,76
F1: 0,33

Tabela 4.7: Matriz de confuséo e estimativas de erro, dos resultados das redes hibridas CNN-LSTM

da E. coli e S. cerevisiae

Reais Positivos

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

566

Reais Negativos

Estimativas de erro

E. coli

CCM: 0,58 ACC: 0,86
PRE: 0,57 Recall: 0,77
F1: 0,65

Preditivo
Positivo

Preditivo
Negativo

4639

S. cerevisiae

CCM: 0,36 ACC:0,83
PRE: 0,29 Recall: 0,66
F1: 0,41
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4.3 DISCUSSAO

No que diz respeito ao TransPredict, confrontando os resultados obtidos no programa cons-
truido e os obtidos nas plataformas, nomeadamente, na sequéncia peptidica do transportador
Accumulation of dyads protein 2 codificada pelo gene ADY2, verificou-se que no output gerado
diretamente no TMHMM e no gerado com o script obteve-se, respetivamente, 5 e 6 dominios
transmembranares. Para tentar explicar esta diferenca, e uma vez que ja foi determinada
por cristalizagdo da estrutura do seu homoélogo bacteriano (SatP) [75], concluiu-se que o
resultado obtido com a ferramenta é coincidente com o determinado biologicamente, dis-
ponivel na bibliografia (6 dominios transmenbranares). Estes resultados distintos devem-se
ao facto de o algoritmo base do TMHMM detetar os aminodcidos da proteina, nas diferentes
partes da membrana celular - intracelular, extracelular ou transmembranar. Adicionalmente,
uma porg¢do da proteina s6 é considerada um dominio transmembranar, se pelo menos
20 aminodcidos constituirem essa mesma por¢do. Em suma, a ferramenta desenvolvida
apresenta uma maior precisdo neste sentido, pelo facto de ter sido restringida, logo a partida,
a ultima condigdo apresentada.

No entanto, este tipo de algoritmo usado para prever estruturas a-hélice transmembra-
nares, classifica, com relativa frequéncia, falsos péptidos sinal como a-hélices transmem-
branares. Por outro lado, os preditores de péptidos sinal tém uma tendéncia de classificar,
erradamente, a-hélices transmembranares como péptidos sinal. Estas “falsas”classificagdes
sdo uma consequéncia de ambas as previsdes detetarem, principalmente, uma extensao
de residuos hidrofébicos como principal padrdo de reconhecimento. Assim, numa futura
implementacdo da ferramenta, seria pldusivel resolver esta falta de discriminacao, através
da aplicagdo de uma topologia conjunta de detecdo de a-hélice transmembranares com um
preditor de péptidos sinal [35].

Ja no que diz respeito as restantes plataformas - Pred-TMBB, Prosite e CDD -, ndo se
verificaram discrepdncias nos resultados, uma vez que estes foram obtidos através das API
dos servicos das plataformas, ao contrario do TMHMM que foi implementado com base
numa biblioteca.

Verificou-se, pela andlise exaustiva dos resultados extraidos em ficheiro .txt, que muitas
das descri¢des de dominios conservados surgem de forma abreviada, em siglas, ou até
mesmo em hiperligacdes, o que dificulta a captagdo de keywords. Isto constitui mais uma
limitagdo desta ferramenta, dificultando a sua sensibilidade, sendo necessério a resolugéo da
mesma numa versdo definitiva do Transpredict.

Relativamente aos resultados obtidos na matriz de confuséo, tanto no genoma da E. coli
como no da S. cerevisiae, estes podem nao ser os mais exatos. Isto prende-se com o facto,
dos valores da matriz serem obtidos por comparagao direta com todo o repositério da base

de dados TCDB, ou seja, esta pode ndo estar completamente atualizada. Deste modo, um
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transportador que ndo esteja inserido na base de dados utilizada, vai originar um falso
positivo que pode, na realidade ser um verdadeiro positivo.

Com a reavaliagdo do RF da ferramenta, decidiu-se aplicar penalizagdes e/ou incrementos
as condicdes que constituem um forte indicador da presenga, ou ndo, de um transportador.
As principais penalizagdes/incrementos aplicadas foi a presenca de determinadas keywords
na descricdo extraidas do Prosite e CDD. Assim, a qualidade dos dominios conservados
influencia em grande medida, as penalizagdes e incrementos aplicados.

Com a obtengdo dos diferentes resultados e a andlise da ferramenta, em conjunto com a
comparacdo entre a mesma e as plataformas de base, detetaram-se algumas limitagdes quer
a nivel conceptual, quer a nivel de usabilidade. Uma das limita¢des passa pela ferramenta
estar intimamente dependente das plataformas, o que, no caso de indisponibilidade dos
servidores, pode comprometer a execugdo do programa. Relativamente a performance do
TransPredict, este tornar-se menos eficiente aquando do processamento do proteoma, consti-
tuindo um problema de escalabilidade da ferramenta. No que diz respeito a facilidade de
instalagdo e utilizacdo da ferramenta, esta pode ser pouco intuitiva e de dificil utilizacdo por
parte do utilizador comum.

Relativamente aos resultados obtidos nos modelos de ML, foi possivel observar que os
valores das estimativas de erro obtidos na avaliagdo dos modelos com os dados de teste,
pioraram consideravelmente, quando estes foram aplicados nos genomas dos modelos
biolégicos selecionados. Esta constatagdo demonstra a importancia de testar os modelos em
contextos reais, de modo a aferir a real qualidade da abordagem.

Tal como no TransPredict, dos dois genomas testados o que obteve melhores resultados foi
o genoma de E. coli. Neste sentido, e uma vez que os modelos de ML dependem em grande
parte das features escolhidas, seria importante fazer uma reavaliagdo das sele¢io das mesmas
e, até possivelmente, adotar uma “bateria”de features consoante os modelos bioldgicos, a sua
complexicidade a nivel biolégico (unicelular, multicelular, procarionte, eucarionte) e as suas
caracteristicas especificas.

No que respeita a questdes algoritmicas, os resultados obtidos comprovaram a importancia
e pertinéncia do uso de fungdes especificas de cada modelo de ML. Essa importancia pode ser
comprovada pela aplicacdo da funcdo ExtraTreeClassifier, nos modelos de RF, que permitiram
a melhoria do desempenho dos modelos quer nos dados de teste, quer nos genomas.

Tal como nos valores obtidos da matriz de confusao do TransPredict, os valores da matriz
de confusdo dos diferentes modelos de ML podem estar a ser influenciados negativamente,
pela forma como sdo obtidos diversos valores. Isto porque, estes também foram gerados por

comparagdo direta dos dados disponiveis na base de dados do TCDB.
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Tal como nos modelos de ML, os resultados obtidos nos modelos de DL, os valores das
estimativas de erro obtidos na avaliacdo dos modelos com os dados de teste, pioraram, no
entanto em menor quantidade, relativamente aos valores obtidos na testagem dos genomas
dos modelos biolégicos da E. coli e S. cerevisiae. Mais uma vez, destaca-se a importancia
de testar os modelos em genomas, para verificar a real eficacia da diversas abordagens e,
consequentemente, selecionar a mais precisa/exata/robusta.

Relativamente aos resultados obtidos com os diferentes genomas testados, o que teve
melhor desempenho foi o genoma da E. coli. Neste tipo de modelos, um dos fatores que
pode ter contribuido para estes resultados, é o tamanho das sequéncias.

Outro fator que pode ter contribuido para os resultados obtidos com os algoritmos de DL,
pode ser o de os modelos conseguirem determinar mais facilmente padrdes de entre os ndo
transportadores face aos transportadores. Isto pelo facto do modelo “aprender“mais com
ndo transportadores, uma vez que o dataset negativo tem o dobro do tamanho. Outro facto
que pode condicionar os resultados obtidos nos dados de treino dos modelos DL, pode estar
relacionado com o bias. Isto porque, uma vez que os dados sdo selecionados aleatoriamente
e a escolha das sequéncias pode nem sempre ser a melhor.

Aquando do processo de treino, verificou-se, ainda, um fenémeno de overfitting nos
modelos de DL, em que se constatou, a cada iteracdo, um bias com dados de treino. Isto fez
com que a rede ndo conseguisse generalizar, quando recebe um input diferente daquilo que
estd “habituado”a receber.

Como foi possivel percecionar ao longo da elaboracdo dos modelos de DL, os pardmetros,
as layers e as selecdo das diferentes redes nas diferentes camadas do algoritmo (este tltimo,
no caso das redes hibridas), determinam em grande escala a qualidade dos resultados a
obter. Deste modo, seria vantajoso realizar mais tentativas de diferentes “conjugacdes”, de
modo a obter melhores resultados.

Em suma, como é possivel concluir pela analise dos resultados apresentados nas subsec¢des
4.1 e 4.2, os modelos bioldgicos que melhores resultados apresentaram nas diferentes aborda-
gens foi o modelo da E. coli. Estes resultados podem ser explicados pelo facto de esta ter um
genoma menor, um menor grau de complexidade dos mecanismos biolégicos e pelo facto
de na S. cerevisiae existir uma maior variedade de N e C-terminais de maiores dimensdes,
bem como loops longos entre segmentos transmembranares, que dificultam a distingdo dos
transportadores.

Adicionalmente, apds a andlise dos resultados dos genomas da E. coli e S. cerevisiae no
TransPredict, seria pertinente complementar o estudo com genomas de outros modelos
biolégicos, com maior diferenciagdo e mais complexos, bem como modelos ndo tdo bem

caracterizado, em todas as abordagens.
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O TransPredict e as ferramentas a base de ML e DL, apresentadas nesta dissertagdo, sao
uma mais valia pois ndo existem, atualmente, nenhuma outra ferramenta robusta que
permita fazer um estudo tdo abrangente. Pelo facto dos transportadores, como o préprio
nome indica, transportarem as mais variadas moléculas, desde fairmacos a metabolitos
bioldgicos [76], a criagdo de uma ferramenta deste tipo torna-se imperativa e indispensével,

no ambito das diversas dreas da investigacdo.
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CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

No capitulo final, serdo apresentadas as conclusdes finais das metodologias apresentadas,
bem como algumas limitagdes detetadas ao longo do desenvolvimento do projeto.
Serdo, também, apresentados alguns pontos a desenvolver no futuro, de modo a melhorar

e a otimizar as ferramentas desenvolvidas e apresentadas no presente trabalho.

5.1 CONCLUSOES

Este projeto surgiu na sequéncia da proposta da construgdo de uma ferramenta que permi-
tisse obter um output capaz de incorporar a informagao obtida das diferentes plataformas
disponiveis online e correr um proteoma total, sem ter limite de tamanho de ficheiro. Apesar
de serem detetadas algumas limita¢gdes e havendo melhorias a implementar, concluiu-se
que a tarefa foi terminada com sucesso, uma vez que se verificou que a mesma deteta
transportadores. Verificou-se, ainda, que este tipo de abordagem permite costumizar mais
especificamente para diversos cendrios os resultados obtidos e, dessa forma, consegue ser
mais preciso para a situagdo em estudo.

O segundo ponto fulcral deste trabalho consistia na validacdo do TransPredict, pela
implementacdo de ferramentas com base em modelos de ML e DL. Assim, verificou-se
que a ferramenta principal, o TransPredict, ¢ uma ferramenta mais robusta na previsao
de transportadores em procariontes, com a qual poderemos obter resultados promissores.
Atualmente, o TransPredict tem a vantagem de um utilizador ndo necessitar de tarefas
intermédias para obter o resultado pretendido, ao contrario das outras duas abordagens.
Apresenta, no entanto, algumas desvantagens como o tempo de geracdo de resultados
(principalmente em relagdo aos modelos DL) e a estreita dependéncia com os servidores
online.

Em suma, este projeto tem potencial para ser mais explorado e desenvolvido, podendo

complementar, ainda mais, o conhecimento e compreensdo dos transportadores.
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5.2 TRABALHO FUTURO

De forma a complementar os dados e informagdes obtidas com o desenvolvimento da

ferramenta TransPredict, sugere-se a abordagem dos seguintes pontos:

Verificar homologias, podendo mesmo integra-las na ferramenta;

Incorporar outras plataformas, tais como o TCDB e HHpred, para comparar homologias

e tentar classificar o tipo de transportador;
Fazer a comparagado entre sequéncias dadas como input, diretamente no resultado final;

Obter as matrizes de confusdo, para os genomas em estudo, a partir de bases de dados
mais abrangentes, uma vez que se pretende detetar possiveis novos transportadores

com a ferramenta desenvolvida;

Automatizar o processo de valida¢do/verificagdo dos resultados obtidos, a partir da

integracdo de uma base de dados de transportadores fidedigna;

Melhorar a procura de keywords, essencialmente ao nivel do CDD, incluindo a pesquisa

ao nivel de descri¢do das superfamilias de proteinas, do motivo detetado;

Melhorar a interface para o utilizador, tornando-a mais apelativa e intuitiva.

Ja no que diz respeito a ferramenta desenvolvida, tendo por base modelos de ML, existem

outros pontos que podem ser melhorados e implementados:

Utilizar um dataset ndo balanceado, isto é, criar um dataset com mais casos positivos que
negativos, pois no contexto real a quantidade de transportadores que sdo codificados

pelos genoma, constituem apenas 10% do mesmo;
Aplicar métodos de Emsemble, de modo a melhorar o desempenho de todo o sistema;

Testar a utilizacdo de outras features, que possam ser mais adequadas e crucias no

treino dos modelos de ML;

Aplicar um modelo hibrido entre ML e DL, isto €, tentar incorporar as features geradas
para processamento dos modelos de ML e aplicar sobre algoritmos de geragao de
modelos de DL;

Melhorar a interface para o utilizador, tornando-a user friendly e utilizdvel por qualquer

pessoa.

Em jeito de conclusdo, relativamente a ferramenta desenvolvida, tendo por base modelos

de DL, poderiam ser testadas outras redes neuronais, nomeadamente outras conjugagdes
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para as redes hibridas, e até mesmo testar diferentes parametros. Outra melhoria poderia
passar por testar diferentes pardmetros e conjugagdes dos mesmos, para a criagdo dos
algoritmos de DL. Isto permitird encontrar o set de pardmetros que melhor se ajuste para
levar a otimizagdo da predicdo de transportadores, objetivo final do desenvolvimento destas
ferramentas. Finalmente, poder-se-a garantir a igual percentagem de casos positivos entre
os datasets de treino e teste.
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