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Resumo

Conhecer a localizacao subcelular de um dado produto génico (i.e., onde
a proteina codificada pelo gene esta localizada) é particularmente impor-
tante para a anotagdo funcional das proteinas. Para lidar com o aumento
exponencial do niimero de proteinas descobertas recentemente, foram desen-
volvidos métodos computacionais capazes de prever a localizagao subcelular
de proteinas. Uma vez que as proteinas localizadas em determinados com-
partimentos intracelulares possuem caracteristicas em comum, os algoritmos

de aprendizagem automatica podem ser tteis para essa previsao.

O objectivo principal deste estudo foi prever a localizacao subcelular de pro-
teinas codificadas por 800 genes humanos envolvidos no trafego da CFTR
(regulador de condutancia transmembranar de fibrose quistica), uma pro-

teina que, quando mutada, causa a doenca genética Fibrose Quistica.

Neste projecto foram analisados os resultados de diferentes algoritmos de
classificacao disponiveis no MEKA, assim como diferentes métodos de cons-
trucdo de vectores representativos de proteinas. Por um lado, estes vectores
foram construidos seguindo duas abordagens baseadas em Gene Ontology
(GO): (1) valor 1-0 (presenca ou auséncia do termo GO) e (2) frequéncia
dos termos GO. Por outro lado, foram consideradas trés dimensoes distin-
tas dos vectores - 10165-D (todos os termos GO distintos para as proteinas
em estudo), 429-D (termos GO essenciais obtidos pelo classificador mEN)
e 87-D (termos GO essenciais obtidos pelo classificador mLASSO). Apos
a extracgdo dos termos GO e construgdo dos vectores representativos das
proteinas, a localizacao subcelular das proteinas foi prevista através de trés
métodos de transformagdo do problema - Binary Relevance (BR), Classifier
Chain (CC) e Label Cardinality (LC) - juntamente com trés classificadores
single-label - SMO, PART e J48. Estes classificadores foram avaliados atra-
vés dos métodos 10-fold cross-validation e Leave-one-oul cross-validation.

Os sete melhores modelos de previsao criados pelo MEKA atingiram uma



taxa global de sucesso entre 69,2 e 72,.3% (overall actual accuracy) e 76,1 e

80,3% (overall locative accuracy).

Palavras Chave: Aprendizagem Automatica, Localizacdo Subcelular de
Proteinas, Gene Ontology (GO), MEKA, Meétodos de Transformacio do

Problema



Abstract

To know the subcellular localization of a given gene product (i.e., where the
protein codified by the gene is located) is particularly helpful to the func-
tional annotation of proteins. In order to better deal with the exponential
increase of newly discovered proteins, several computational methods, ca-
pable of predicting proteins’ subcellular localization, were developed. Since
proteins located in particular intracellular compartments share certain com-

mon features, Machine Learning (ML) algorithms are useful to predict it.

The goal of this study was to predict the subcellular localization of proteins
encoded by 800 human genes involved in CFTR (cystic fibrosis transmem-
brane conductance regulator) traffic, a protein that, when mutated, causes

Cystic Fibrosis, a genetic disease.

On this project we analyzed different classification algorithms available in
MEKA, as well as different methods of construction of vectors representa-
tive of proteins. On one hand, the vectors were built following two appro-
aches based on Gene Ontology (GO): (1) 1-0 Value (presence or absence of
GO terms) and (2) term-frequency (number of occurences of individual go
terms). On the other hand, three different dimensions of the vectors were
considered: 10165-D (all distinct GO terms), 429-D (essencial GO terms se-
lected by mEN classifier) and 87-D (essencial GO terms selected by mLASSO
classifier). After extracting the GO terms and building the vectors, the sub-
cellular localization of proteins was predicted using three methods of pro-
blem transformation - Binary Relevance (BR), Classifier Chain (CC) and
Label Cardinality (LC) — along with three single-label classifiers - SMO,
PART and J48. These classifiers were evaluated by the methods of the
10-fold cross-validation and Leave-one-out cross-validation. The seven best
predictive models created by MEKA achieved an overall success rate between
69.2 and 72.3% (overall actual accuracy) and between 76.1 and 80.3% (ove-

rall locative accuracy).
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Capitulo 1

Introducao

A célula é a unidade basica e estrutural de todos os organismos vivos e é capaz de
crescer e de reproduzir-se de forma independente. Um ser humano adulto é composto
por aproximadamente 10'* células [4] e cada célula contém cerca de 10° moléculas
proteicas localizadas em diferentes compartimentos ou organelos celulares [5].

As proteinas, que sao macromoléculas bioldgicas essenciais para todos os organismos,
possuem uma grande variedade de funcoes biologicas e participam em praticamente to-
dos os processos celulares: servem como componentes estruturais de células e tecidos;
participam no transporte e armazenamento de pequenas moléculas (e.g. transporte de
oxigénio pela hemoglobina); transmitem informagoes entre as células (e.g. hormonas) e
contribuem na protecgdo contra infecgdes (e.g. anticorpos) |6]. No entanto, a proprie-
dade fundamental das proteinas é a sua habilidade de actuar como enzimas, catalisando
praticamente todas as reaccoes dos sistemas biologicos [6, 7).

A maioria das actividades biologicas realizadas pelas proteinas ocorre nos organe-
los. Estes sao componentes celulares ou localizagoes subcelulares dentro da célula que
possuem fungoes especificas |7]. Por exemplo, o niicleo celular, que contém a maior
parte do material genético (DNA), é responsavel pelo controlo das actividades da célula
através da regulacdo da expressao génica; a membrana celular ou plasmatica, que separa
o ambiente intracelular do espaco extracelular, tem a func¢do de revestir e proteger a
célula, possuindo uma permeabilidade selectiva; o citoplasma, que ocupa a maior parte
do volume celular, é o local onde a maioria das actividades celulares, como a divisao
celular e as vias metabdlicas, ocorrem; a mitocondria é responsavel pela producao e

fornecimento da maior parte da energia utilizada nas actividades celulares e o complexo
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de Golgi é um organelo particularmente importante na secrecao celular [5, 7|. Pratica-
mente todas estas funcoes, que sio criticas para a sobrevivéncia da célula, sao realizadas

pelas proteinas [5].

1.1 Motivacao

Um dos objectivos fundamentais da biologia celular e da protedmica é a identificagao
da localizacao subcelular das proteinas, pois o seu papel na célula estd intimamente
correlacionado com o compartimento ou organelo em que esta reside [8, 9]. A informa-
¢ao sobre a localizacdo subcelular é, assim, importante para a anotacao das proteinas,
identificagao dos alvos dos farmacos e para o desenvolvimento dos mesmos [7]. A loca-
lizacdo das proteinas em contextos fisiologicos apropriados dentro da célula é essencial
para que estas possam exercer as suas funcoes biologicas [3, 7, 10-12|. Por outro lado,
de acordo com Wan et al. [11], uma localizacao diferente da desejada estd intimamente
relacionada com um grande leque de doencas, como Alzheimer [13], pedra nos rins [14],
tumores hepaticos priméarios [15], cancro da mama [16], pré-eclampsia [17], sindrome de
Bartter [18] e fibrose quistica [19].

Com o crescimento exponencial do niimero de novas sequéncias proteicas descober-
tas na era poés-genémica, surgiu a necessidade de desenvolver métodos computacionais
capazes de prever a localizagdo subcelular das proteinas, tornando este processo mais
rapido e eficiente. Uma vez que as proteinas localizadas em determinados comparti-
mentos intracelulares possuem caracteristicas comuns, os algoritmos de aprendizagem

automatica podem ser Gteis para essa previsao.

1.2 Objectivos

Objectivo Principal: Prever a localizagdo subcelular de proteinas codificadas por 800
genes humanos envolvidos no trafego da CE'TR (Cystic Fibrosis Transmembrane
Conductance Regulator), uma proteina que, quando mutada, causa a doenca ge-

nética Fibrose Quistica.

Complementarmente, sdo, também, objectivos deste trabalho a identificacdo e compa-

racao dos diferentes servicos web capazes de prever a localizacao subcelular de proteinas
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humanas, dos algoritmos de classificacdo e dos métodos de construcao de vectores re-

presentativos das proteinas.

1.3 Metodologia

Este estudo consistiu na previsao da localizacao subcelular de proteinas humanas atra-
vés de algoritmos disponiveis no software MEKA |20, 21|, uma extensdao do WEKA
[20] para previsdo multi-label. Para isso, foi utilizado um conjunto de dados de treino
constitufdo por 3106 proteinas humanas, distribuidas por 14 localizacoes subcelulares, e
um conjunto de dados para previsao constituido por 799 protefnas humanas. Os vecto-
res representativos das proteinas foram construidos seguindo duas abordagens baseadas
nas anotagoes do Gene Ontology (GO): (1) valor 1-0 (presenca ou auséncia do termo
GO) e (2) frequéncia dos termos GO. Por outro lado, foram consideradas trés dimen-
soes distintas dos vectores: 10165-D (todos os termos GO distintos para as proteinas
em estudo), 429-D (termos GO essenciais obtidos pelo classificador mEN [10]) e 87-D
(termos GO essenciais obtidos pelo classificador mLASSO [10]). No processo de aprendi-
zagem foram utilizados trés métodos de transformacao do problema - Binary Relevance
(BR), Classifier Chain (CC) e Label Cardinality /Label Powerset (LC) - juntamente com
trés classificadores single-label - SMO (Sequential minimal optimization), PART e J48.
Estes classificadores foram avaliados através do método 10-fold cross-validation e, os
que apresentaram melhor desempenho, foram re-avaliados pelo método Leave-one-out

cross-validation.

1.4 Contribuicoes

Este projecto teve as seguintes contribuicoes:

Modelos de previsao: foram gerados 7 modelos de previsdo capazes de prever a lo-
calizacao subcelular de proteinas humanas, com uma taxa de sucesso global en-
tre 69,2 e 72,3% (owverall actual accuracy) e entre 76,1 e 80,3% (overall locative
accuracy), de acordo com os 14 compartimentos subcelulares em estudo. Es-
tes modelos foram desenvolvidos através de métodos de transformacao do pro-
blema e tém como base a informacdo Gene Ontology. Link GitHub: https:

//github.com/p-a-martins/7pred.


https://github.com/p-a-martins/7pred
https://github.com/p-a-martins/7pred

1. INTRODUCAO

Previsao da localizacao de 799 proteinas: foram previstas as localizagoes subce-
lulares de 799 proteinas codificadas por genes humanos envolvidos no trafego da
CFTR.

1.5 Estrutura

Este trabalho esta dividido em varios capitulos e sec¢des, nomeadamente:

O Capitulo 2 introduz os diferentes métodos computacionais existentes para previsao
da localizagao subcelular de proteinas: métodos baseados na sequéncia (Secgao
2.1) e métodos baseados no conhecimento (Seccao 2.1.1); distingue os conceitos de
previsao single-label e multi-label (Secgao 2.2); enumera os métodos de classificagao
(Seccao 2.3) e de avaliac@o estatistica (Seccao 2.4), assim como as métricas de
desempenho (Secgao 2.5); descreve os principais servicos web capazes de prever a

localizagao proteinas (Seccao 2.6);

O Capitulo 3 descreve os conjuntos de dados utilizados e as metodologias adoptadas
para extracc¢ao dos termos GO e construgdo dos vectores representativos das pro-

teinas; analisa os resultados da previsao da localizacao subcelular das proteinas;

O Capitulo 4 apresenta os principais resultados e conclusoes do estudo.



Capitulo 2

Enquadramento Tedrico

A localizacao subcelular das proteinas pode ser determinada tanto por métodos la-
boratoriais convencionais como por métodos computacionais. Os primeiros sdo
essenciais para a construcao de bases de dados de localizacao de elevada qualidade,
como a Human Protein Atlas' [3, 7, 10]. Assim, recorrendo a técnicas de engenharia
genética é possivel determinar a localizacao subcelular de proteinas através de diferentes
técnicas [7], como a (1) microscopia de fluorescéncia (criagdo de uma proteina de
fusao, constituida pela proteina de interesse ligada a um gene "reporter") [7, 22-24];
(2) a microscopia imunoelectrénica (utilizagao de anticorpos conjugados com ouro
coloidal) [7, 25] ou a (3) marcagao fluorescente com biomarcadores (utilizagao
de marcadores compartimentais conhecidos para diferentes regioes celulares, marcados
com fluorescéncia) [7, 26]. No entanto, estes sao procedimentos demorados, laboriosos

e com elevado custo [3, 7, 10, 27, 28|.

2.1 Métodos Computacionais

Com a avalanche de proteinas geradas na era pos-gendmica, surgiu a necessidade de
criar métodos computacionais capazes de identificar rapida e eficazmente vérias ca-
racteristicas biologicas das novas proteinas descobertas, nomeadamente a localizacao
subcelular das mesmas. O rapido progresso da aprendizagem automatica, juntamente
com aumento do niimero de proteinas com localizagdo determinada experimentalmente,

tornou possivel e promissora a previsao da localizacao subcelular de proteinas através

'http://www.proteinatlas.org/
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de métodos computacionais |7]. De acordo com Chou et al. [28] e Xiao et al. [29], esses

métodos foram desenvolvidos seguindo, principalmente, trés direccoes:

1. Aumentar o leque de localizagdes abrangidas de 2 [30], para 5 [31], para 12 [32, 33]

e, finalmente, para 22 localizagoes [34];

2. Desenvolver métodos capazes de prever a localizacdo com énfase em diferentes
organismos: humanos [1-3, 9, 10, 35-39], eucariotas [5, 8, 11, 12, 28, 34-36, 38, 39|,
plantas [11, 12, 27, 35, 36, 40-43], virus |29, 35, 36, 42-45] e/ou bactérias gram-
positivas [35, 36, 46-48] e gram-negativas [35, 36, 49-51];

3. Extrair informagbes uteis das proteinas através de diferentes métodos baseados

na sequéncia (secgdo 2.1.1) ou no conhecimento/anotacao (secgao 2.1.2).

2.1.1 Meétodos Baseados na Sequéncia

Os métodos baseados na sequéncia, que utilizam apenas a sequéncia aminoacidica da
proteina como input |7], podem ser baseados na composigao (secgao 2.1.1.1) |30, 32,
52-57], na homologia (seccdo 2.1.1.2) [58-62], em péptidos sinal (seccao 2.1.1.3)
[63-65], no dominio funcional (sec¢ao 2.1.1.4) ou na evolugao sequencial (secgio

2.1.1.5).

2.1.1.1 Meétodos Baseados na Composicao

Os métodos baseados na composicdo tomam partido da relacdo entre a localizagdo
subcelular das proteinas e a informagcao da composicao incorporada na sequéncia dos
aminoacidos [7]. Por sua vez, estes podem ser baseados na composi¢cao aminoacidica
(AA) (seccao 2.1.1.1.1) [30, 66|, na composicao aminoacidica pareada (PairAA)
(secgdo 2.1.1.1.2) |30], na composi¢ao aminoacidica pareada com gaps (GapAA)
(secgao 2.1.1.1.3) [33, 67] ou na composigao pseudo-aminoacidica (PseAA) (secgao
2.1.1.1.4) [49, 54, 66, 68, 69].

Por outro lado, desde que o conceito de PseAA foi introduzido por Chou [54], este
tem sido utilizado em véarios estudos de protedémica. Assim, existem varios modelos dis-
cretos derivados do PseA A, como os métodos baseados no dominio funcional (seccao
2.1.1.4) e os métodos baseados na evolugao sequencial (secgao 2.1.1.5). Actualmente,

existe um servico web, PseAA! 70|, capaz de gerar 63 tipos diferentes de composicio

"http://chou.med.harvard.edu/bioinf/PseAAC/
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PseAA [71].

2.1.1.1.1 Composicao Aminoacidica (AA)

No método baseado na composicao dos aminoacidos, a sequéncia proteica é representada
por um vector com 20 elementos, onde cada elemento corresponde & frequéncia da
ocorréncia de cada um dos 20 aminodcidos na sequéncia |7]. Sendo os residuos de

aminoacidos da proteina P; representados por [7]:
A1A2 A3 AL As AgAr. Ay, Al (2.1)

onde A;, representa o aminoacido na posicao l; da proteina ¢, entdo, o vector inA pode

ser representado por
QzAA: [fi,lafi,27"'afi,uv'“vfi,QO]T (22)

onde f;, representa a frequéncia de ocorréncia do aminoécido u (u € 1,2,...,20) na

proteina P; e

20
Zfi,u - Li (23)
u=1

Existem vérios estudos que aplicam este método, como por exemplo:

e Cedano et al. [31] aplicaram este método para prever a localizagdo subcelular de

5 classes de proteinas;

e Reinhardt and Hubbard [72| usaram um algoritmo baseado na composigao ami-

noacidica para prever a localizagao de proteinas procaridticas e eucaribticas;

e Chou and Elrod [32] recorreram a um algoritmo baseado na composi¢ao aminoa-

cidica para prever a localizagdo de proteinas em 12 organelos;

2.1.1.1.2 Composi¢ao Aminoacidica Pareada (PairAA)
O método baseado na composicao aminoacidica pareada (PairAA) utiliza a informacao
relativa & ordem dos aminoacidos na sequéncia, fazendo, para isso, a contagem do

nimero de ocorréncias dos pares de aminoacidos na protefna. Este método incorpora,
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assim, a informacao das frequéncias das co-ocorréncias dos dipéptidos na sequéncia

proteica [7]. Especificamente, para a proteina i, o vector ¢/ *44 ¢ definido por [7]:

%PaiTAA = [fio1, fi2, - fz’,(20+uxv)a e fi,420]T (24)

onde f; (204uxv) € 0 niimero de co-ocorréncias dos aminodcidos u e v (u,v € 1,2, ...,20)

em dipéptidos na proteina i, e

20 20

Z Z fi,(20+u><v) =L;—1 (25>

u=1v=1

Existem vérios estudos que aplicam este método, como por exemplo:

e Nakashima and Nishikawa [30] usaram a razao de probabilidades para descriminar
entre proteinas intra- e extracelulars solaveis, através de métodos baseados na

composicdo AA e PairAA;

e Garg et al. 73] criaram o HSCLPred que utiliza métodos baseados na composi¢ao

AA e PairAA para prever a localizacao subcelular de proteinas humanas.

2.1.1.1.3 Composicao Aminoacidica Pareada com Gaps (GapAA)
Com base no método anterior, surgiu uma nova abordagem que conta a frequéncia
de pares de aminoéacidos cujos os residuos estdo separados por uma ou mais posicoes

de residuos (gaps), conhecido como GapAA [7]. Nomeadamente, para a proteina i, o

vector inap AAR) com k gaps ¢ definido por [7]:
GapAA(k
g *) = [f; (4005 k-+21) i (400xk-+22) > fi, (4005 k+20+ux) s - fi(200xk+420)] . (2.6)

onde f; (400xk-+20+uxv) € 0 nimero de ocorréncias dos aminoécidos u e v (u,v € 1,2, ..., 20)

que estao separados por k residuos de aminodacidos na proteina i, e

20 20

>3 fiaooxkr20buxe) = Li—k =1 (2.7)

u=1v=1

onde k € {1,2,...,(L; — 2)}.
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Existem vérios estudos que aplicam este método, como por exemplo:

e Park and Kanehisa |33] foram os primeiros a usar o GapAA para contar as frequén-

cias de aminoacidos cujos os residuos estdo separados por um ou mais posicoes

(gaps);

e Chou and Cai [66] combinaram o AA, PairAA e GapAA para prever a localizagao

proteica em leveduras;

e Park and Kanehisa [33], Chou and Shen [74], Wan et al. [75] demonstraram que
a combinacdo dos métodos AA, PairAA e GapAA apresenta uma performance
superior & combinacdo dos métodos AA e PairAA, que, por sua vez, apresenta

melhores resultados do que a utilizacdo do método AA.

2.1.1.1.4 Composicao Pseudo-Aminoacidica (PseAA)
O método de composicdo pseudo-aminoacidica (PseAA) proposto por Chou [54] usa o
factor de correlacao baseado na ordem da sequéncia para descobrir mais propriedades

bioquimicas (e.g. hidrofobia, hidrofilia e massa da cadeida lateral dos aminoacidos) das

sequéncias proteicas |7]. Concretamente, para a proteina i, o vector qfseAA(Q) é definido
por |7]:
PseAA(Q N N N
qi > ) = [fi,l,fi,?,"'vfi,u;"'7fi,207"'api,lapi,Qa°"7pi,ma~"7pi,Q]T (28)

onde f;, = ! 74 ¢ a frequéncia de ocorréncia normalizada do aminoécido u na proteina
K3

. Q . ~ . . .

i, {pivm}m_l ¢ o factor de correlacdo da m-tier ¢ Q € 1,2,...,(L; — 1) & o namero de

factores de correlacao da sequéncia. Os factores de correlagdo da m-tier incorporam as

propriedades bioquimicas de todos os possiveis dipéptidos com (m—1) gaps da sequéncia

|71

Existem véarios estudos que aplicam este método, como por exemplo:

e Chou [54] recorreu ao método PseAA para prever a localizagao subcelular de
proteinas, utilizando trés propriedades bioquimicas: hidrofobia, hidrofilia e massa

da cadeia lateral dos residuos de aminoécidos.
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2.1.1.2 Meétodos Baseados na Homologia

Os métodos baseados na homologia, como o Proteome Analyst [61], o PairProSVM [58],
entre outros |59, 76, 77|, partem do principio que proteinas homoélogas tém proprieda-
des semelhantes e, que assim sendo, a homologia entre sequéncias proteicas pode ser
usada para transferir anotacoes. Neste caso, tentam inferir a localizacdo de proteinas
através de anotagoes de proteinas similares |78], considerando que proteinas homologas
tém maior probabilidade de residir na mesma localizagdo subcelular. Neste grupo de
métodos, a sequéncia proteica de interesse é usada para identificar os seus homoélogos
numa base de dados proteica, através do BLAST (Basic Local Alignment Search Tool),
e, entao, a localizacao subcelular dessa proteina é determinada tendo em conta as loca-
lizagOes as quais pertencem as suas homologas [7, 59, 77, 79, 80]. Este tipo de método
pode atingir uma accuracy elevada se os homélogos da sequéncia de interesse forem
encontrados nas bases de dados proteicas |7, 76]. No entanto, o mesmo nao acontece se
existir um grande ntmero de protefnas sem homologia com proteinas com localizacao

determinada experimentalmente.

2.1.1.3 Meétodos Baseados em Péptidos Sinal

Os métodos baseados em péptidos sinal, tais como PSORT [63], WoLF PSORT |[81]
and TargetP [64], prevéem a localizacao das proteinas através do reconhecimento dos
péptidos sinal localizados na regidao N-terminal da sequéncia proteica |7, 82|. Apos a
sintese proteica, a maioria das proteinas sao transportadas para localizacoes apropriadas
da célula ou secretadas para o espago extracelular [83]. A informagao sobre para onde a
proteina serd transportada é, geralmente, encontrada ao nivel da sequéncia primaria, na
forma de pequenos segmentos de sequéncia (entre 3 a 70 aminoacidos), denominados de
péptidos sinal. Por outras palavras, no processo de triagem das proteinas, os péptidos
sinal desempenham um papel essencial, agindo como "codigo postal" para as proteinas
|84]. Depois de entrarem no compartimento celular apropriado, os péptidos sinal sdo
clivados por peptidades de sinal |7, 85, 86]. Um dos passos mais importantes nos métodos
baseados em péptidos sinal é prever o sitio de clivagem [7].

As sequéncias de péptidos sinal tém geralmente uma estrutura tripartida: regido
flanqueadora N-terminal (regido N), regido central hidrofoébica (regido H) e uma regiao

flanqueadora C-terminal (regido C) [87-90]. Os aminoécidos com propriedades similares

10
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podem ser categorizados de acordo com a sua hidrofobia e carga/polaridade, sendo
que estas propriedades podem ser usadas para prever o local de clivagem. O grau
de hidrofobia também difere dependendo da posicao, fazendo com que esta seja uma
caracterfstica util para a previsao. Em suma, estas propriedades permitem que os sitios
de clivagem sejam previstos computacionalmente. Os métodos para prever os sitios de
clivagem podem ser classificados em 3 categorias: matrizes de pesos (PrediSi [91]), redes
neuronais (SignalP 1.1 [65]) e modelos escondidos de Markov (SignalP 2.0 e SingalP 3.0
[92, 93]) [7].

Apesar dos métodos baseados nos péptidos sinal serem robustos e plausiveis biologi-

camente, estes apenas conseguem lidar com proteinas que possuam essa sequéncia sinal

7).

2.1.1.4 Meétodos Baseados no Dominio Funcional (FunD)

De acordo com Chou [71], o conceito de PseAA foi expandido para incorporar a in-
formacao do dominio funcional com o objectivo de prever a localizacdo subcelular de
proteinas [69, 94|, tipos de proteinas membranares [95, 96|, classes funcionais de enzimas
[97], classes estruturais de proteinas 98] e tipos de proteases [99, 100].

Com base no facto de que as proteinas contém, frequentemente, varios modulos ou
dominios, cada um com origens evoluciondrias e origens diferentes, foram desenvolvidas
uma série de bases de dados FunD: COG [101], KOG [101], Pfam [102], SMART [103]
e CDD [104]. Destas bases de dados, a CDD contém dominios importados da COG,
Pfam e SMART e, portanto, ¢ relativamente mais completa [104]. Como a versdo 2.11
da CDD contém 17402 dominios caracteristicos, entao, usando cada um desses dominios
como base do vector, uma dada protefna pode ser definida por um vector com 17402
elementos (17402-D) [1, 45, 47, 50]. Assim, apos a utilizagdo do RPS-BLAST (Reverse
PSI-BLAST) [105] para fazer um alinhamento da sequéncia proteica em estudo com
cada uma 17402 sequéncias dominio na base de dados CDD, a proteina P no espaco

FunD pode ser definida como [1]

Ppunp = [67 03 . 67 - Oi7a00]" (2.9)

11
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onde T é o operador de transposicao e

5D {1, se houver correspondéncia (2.10)

¢ 0, caso contrario

Desta forma, para além da informacao da ordem da sequéncia, também a informacao
funcional ¢é incluida. Uma vez que a fungdo da proteina estd relacionada com a sua loca-
lizacdo subcelular, a formulacdo FunD, que incorpora esses factores, esta directamente

correlacionada com a localizagao subcelular das proteinas [34].

2.1.1.5 Meétodos Baseados na Evolugao Sequencial

De acordo com Chou [71], o conceito de PseAA também foi expandido para incorporar
a informagcao sobre a evolucdo sequencial de forma a prever tipos de proteinas membra-
nares [106], classes funcionais de enzimas [97] e tipos de proteases [99, 100].

A evolucdo nas sequéncias proteicas envolve mudancas em simples residuos, inser-
¢oes e deleccoes de varios residuos, duplicacao ou fusao de genes. No decurso do tempo,
estas alteragdes acumulam-se, fazendo com que muitas similaridades entre as sequéncias
aminoacidicas iniciais e as sequéncias aminoacidicas resultantes sejam eliminadas. Con-
tudo, as proteinas ainda podem partilhar caracteristicas em comum, como a localizacao
subcelular [2, 34, 40, 45, 47, 50]. De forma a incorporar este tipo de informagoes, a
evolugao sequencial da proteina P; com L aminoacidos pode ser representada por uma

matriz 20 x L, onde um dado elemento da matriz, F;_,;, é definido por [45]:

o _ g
Ei;=— "2 (i=1,2.L;j=12..,20) (2.11)
SD(E;)

onde E? _,; representa a pontuagao da substituicao do residuo aminoacidico ¢ pelo ami-
noécido j, numa determinada posi¢ao da sequéncia proteica durante o processo de evo-
lugdo, calculada pelo PSI-BLAST (Position-Specific Iterated BLAST) [105] (geralmente
inteiros positivos, se a mutacao correspondente ocorre com mais frequéncia do que o es-
perado pelo acaso, ou negativos, caso contrario); E(; é a média para E?_>j (1=1,2,...,L;),
enquanto que SD corresponde ao desvio padrao [28|.

A multiplicagdo desta matriz pela sua matriz de transposi¢do gera uma matriz de
20 x 20 elementos. Por ser uma matriz simétrica, os elementos do tridngulo superior sao

idénticos aos do tridngulo inferior e, como tal, s6 seréd necessario utilizar os 20 elementos
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da diagonal e os 190 elementos do triangulo superior para representar a proteina P; [45]:
Ppoo = [ 3 .ty 310l (2.12)

2.1.2 Meétodos Baseados no Conhecimento

Os métodos baseados no conhecimento utilizam informacoes retiradas das bases de
conhecimento, como termos de GO' [2, 7, 39, 69, 74, 75, 107-115], Swiss-Prot
keywords [116, 117] e PubMed abstracts [61, 76]. Este tipo de métodos faz uso
da correlacao entre o conhecimento e anotagao da proteina e a sua localizacdo subcelu-
lar [7]. Diferentes estudos demonstraram que os métodos baseados na informagao GO
sao superiores aos métodos baseados na sequéncia |38, 74, 118, 119|.

GO é um vocabulario controlado usado para anotacao de genes e produtos génicos e
estd dividido em trés categorias: componente celular, processo biologico e funcao mole-
cular [39, 42]. Componente celular refere-se as substancias que constituem as células e
organismos vivos (e.g. proteinas, dcidos nucleicos, membranas e organelos), sendo que
a maioria estdo localizadas dentro das células. Por sua vez, processo biolégico é uma
sequéncia de eventos realizados por conjuntos ordenados de func¢des moleculares. Por
dltimo, funcdo molecular é um conjunto de actividades que podem ser realizadas por
produtos génicos ao nivel molecular [39, 42]. E importante salientar que a componente
celular nao ¢ a Unica informagio essencial para uma boa previsao da localizacao subce-
lular de proteinas. De acordo com estudos realizados por Lu and Hunter [120], a fungao
molecular e o processo biologico também sdo importantes, especialmente para a pre-
visdo de proteinas localizadas no ntucleo, espago extracelular, membrana, mitocondria,
reticulo endoplasmaético e complexo de Golgi [10]. Isto é compreensivel, pois, apesar
dos termos GO pertencentes a categoria de fung¢do molecular ou processo biolégico nao
terem implicagoes directas com a localizacao subcelular das proteinas, as proteinas ape-
nas podem desempenhar as suas fungbes em certos contextos fisioloégicos e participar
em certos processos biologicos dentro dos compartimentos celular adequados. Assim,
é logico e aceitavel que todas as categorias dos termos GO sejam consideradas para a

previsao da localizacao de proteinas |7].

"http: / /www.geneontology.org/
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Como resultado do GO Consortium, a base de dados Gene Ontology Annotation
(GOA)! tornou-se um recurso util para a investigagdo proteémica [121]. A base de
dados fornece anotagdes estruturais para proteinas ndo redundantes de muitas espécies
que estdo presentes na UniProt Knowledgebase (UniProtKB) [122], usando termos GO
padréo através de uma combinacao de técnicas computacionais e manuais. A atribuicéo
em larga escala de termos GO as entradas (ntimeros de acesso) da UniProtKB foi feita
através da conversao de parte dos conhecimentos existentes na base de dados UniProtKB
em termos GO [121], sendo que a base de dados GOA também inclui uma série de cross-
references para outras bases de dados. Assim, a integracdo sistemética das bases de
dados GOA e UniProtKB pode ser explorada para a localizacao subcelular de proteinas.
Especificamente, dado um niimero de acesso de uma proteina, podem ser extraidos os
termos GO da base de dados GOA [39, 42]. Na base de dados UniProtKB cada proteina
tem um numero de acesso e, na base de dados GOA, cada ntimero de acesso pode estar
associado a zero, um ou mais termos GO distintos. Reciprocamente, um termo GO
pode estar associado a zero, um ou mais niimeros de acesso de proteinas diferentes. Isto
significa que o mapeamento entre os nimeros de acesso e os termos GO é de muitos-
para-muitos [42].

A previsdo baseada em GO pode ser dividida em duas etapas: extraccao dos

termos GO (seccao 2.1.2.1) e construcao dos vectores GO (secgao 2.1.2.2).

2.1.2.1 Extraccao dos termos GO

De acordo com Wan et al. [42], da perspectiva da extrac¢ao dos termos GO, os métodos

baseados no conhecimento podem extrair os termos GO de trés formas distintas:

e Usando a ferramenta InterProScan [123] para pesquisar contra um conjunto de
dados de assinaturas proteicas [69, 75, 108, 124, 125]. Este tipo de método pode
ser aplicado a todas as sequéncias proteicas, no entanto, geralmente, s6 é possivel
extrair um pequeno nimero de termos GO, o que podera nao ser suficiente para

boa previsao da localizagao subcelular [7, 38];

e Usando os ntiimeros de acesso das proteinas para pesquisar na base de dados GOA
[8, 37, 49, 74, 126]. Este método funciona melhor que o anterior, contudo, nao

pode ser aplicado a proteinas que nao estejam anotadas funcionalmente |7, 38];

"http:/ /www.ebi.ac.uk/GOA/
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e Usando os niimeros de acesso de proteinas homoélogas extraidas através do BLAST
[127] para pesquisar na base de dados GOA [29, 36, 51, 118]. Este método permite
a extensao dos métodos baseados nos termos GO a proteinas descobertas recente-
mente. Assim, é aplicavel a todas as sequéncias proteicas e capaz de extrair mais

termos GO, o que é essencial para uma boa performance |7, 38].

2.1.2.2 Construcao dos vectores de termos GO

Apobs a extracgdo dos termos GO, a forma como os vectores sdo construidos é de elevada
importancia. De acordo com Chou [128], as caracteristicas de cada proteina podem ser

representadas pelo modelo geral da composigao pseudo-aminoacidica de Chou [54, 129]:

@G = (@i Qi2s s Piius -oos %’,W]T (2.13)

onde T é o operador de transposicdo, W é a dimensao do vector ¢; e as defini¢des
dos componentes de W, ¢; ,(u = 1,...,W), dependem das abordagens de extracgao
utilizadas [7]. Da perspectiva da construgao dos vectores de termos GO, os métodos
baseados no conhecimento sdo classificados em duas categorias. A primeira considera
cada termo GO como uma base candnica de um espaco Euclidiano. Sendo W o conjunto
de termos GO distintos extraidos (de acordo com os procedimentos descritos na seccao
2.1.2.1), entao, o vector GO serd um espago Euclidiano de dimensao W. Para cada
sequéncia proteica, o vector GO serd construido através da correspondéncia entre o
vector W e os termos GO associados a essa proteina [7]. Existem diversas abordagens

para determinar os elementos do vector GO:

1. Valor 1-0: cada termo GO em W representa uma base canénica do espago Fucli-
diano e a proteina é representada por um ponto nesse espago, onde as coordenadas
correspondem a 0 ou 1 [37, 46, 49, 74]. Assim, o vector GO para a proteina i é
definido por:

G = a1 - Qig oo Qi) (2.14)

onde a;, € igual a 1, se o termo GO w estiver associado & proteina 4, ou 0, caso

contrario |7|;

2. Frequéncia do Termo (TF): cada termo GO em W representa uma base cand-

nica do espaco Euclidiano e a proteina é representada por um ponto nesse espaco,
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onde as coordenadas correspondem & frequéncia do termo GO [38, 39, 42], isto é,
ao nimero de vezes que um termo GO estd anotado a uma proteina através de
diferentes evidéncias ou fontes de informacao. Assim, o vector GO para a proteina
1 & definido por:

@i = [bi1 - bi o biw] (2.15)

onde b;, € igual a f;, (frequéncia do termo GO wu & proteina i), se o termo GO u

estiver associado a proteina i, ou 0, caso contrario [7].

Os métodos ISF (Inverse sequence frequency) e TF-ISF (Term frequency-inverse se-
quence frequency) sdo duas alternativas para construcdo de vectores de termos GO.
No entanto, estes dois métodos demonstraram ser inferiores as abordagens Valor 1-0 e
TF [39]. Outra possibilidade é atribuir a cada elemento do vector a percentagem de
proteinas homologas & proteina de interesse que contém determinado termo GO. Esta
categoria de métodos fornece uma grande cobertura de termos GO, mas a maioria deles
podem ser irrelevantes para a tarefa de classificagdo. Para além disso, ignoram o facto
de que um termo GO pode ser usado para anotar a mesma proteina multiplas vezes em
diferentes entradas na base de dados GOA [7].

A segunda categoria usa algoritmos genéticos para seleccionar os termos GO mais
informativos. Por exemplo, ao explorar a seméantica do GO é possivel verificar a im-
portancia de cada termo [130]. Assim, esta categoria selecciona alguns termos GO
informativos ou essenciais que estao directamente anotados aos compartimentos subce-
lulares de interesse. O problema deste tipo de métodos é que pode seleccionar apenas

um pequeno numero de termos GO, aumentando a probabilidade do vector ser nulo [7].

2.2 Previsao Single-label versus Previsao Multi-label

Muitos dos métodos existentes capazes de prever a localizacao subcelular de proteinas
assumem que as mesmas residem em apenas uma localizagao subcelular |5, 27, 31, 33, 37,
44, 46, 49, 64, 131-134]. No entanto, as proteinas podem existir simultaneamente em,
ou mover-se entre, duas ou mais localizacoes subcelulares diferentes |7, 135-138]. Estas
proteinas com miltiplas localizacoes sao particularmente interessantes, pois podem ter
funcgoes biolégicas tnicas dignas de especial atencao, sendo essenciais para a investigacao

bésica e farmacologica [36, 66, 67, 139-141]. Na verdade, as proteinas com multiplas
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localizagoes desempenham um papel importante em alguns processos metabélicos que
acontecem em varias localizagdes subcelulares [7]. De acordo com Millar et al. [135], um
nimero elevado de proteinas possuem multiplas localizacoes subcelulares. Com base nas
andlises estatisticas da base de dados Swiss-Prot (versdo 55.3), este tipo de proteinas

podem atingir 20% de todas as proteinas humanas [1].

2.3 Meétodos de Classificacao

Os métodos existentes para classificacao multi-label podem ser agrupados em duas ca-
tegorias: adaptacao do algoritmo ou transformacao do problema. O primeiro
adapta algoritmos especificos de previsao single-label de forma a estes poderem ser apli-
cados directamente na previsao multi-label |7|. Por outro lado, no segundo método,
o problema de classificacdo multi-label é transformado em varios problemas de clas-
sificagao single-label [142], ndo sendo, por isso, necessario modificar os classificadores
tradicionais [7].

LC, BR e CC sao exemplos de métodos de transformacao do problema. O método LC
considera cada combinacao distinta de labels como uma tnica, permitindo que a mesma
seja prevista por métodos single-label. Porém, o nimero de combinagdes aumenta ex-
ponencialmente com o ntumero de labels. Por sua vez, BR transforma o problema de
classificacdo multi-label em varias tarefas de classificacdo bindrias, uma para cada la-
bel). Contudo, apesar de eficiente, ndo considera a correlagao entre labels. Por ultimo,
o método CC é semelhante ao BR, no entanto, considera a correlacao entre labels. Para
isso, os classificadores binarios sao ligados numa cadeia (¢ — ¢3 — ... = ¢; = ... = Cp),
onde o vector representativo da instancia usado pelo classificador ¢; incorpora as labels
previstas pelos classificadores precedentes.

Relativamente aos classificadores single-label, SMO é um algoritmo eficiente para a
implementacgao da técnica SVM (Support Vector Machines). Ja o J48 é uma imple-
mentagao em java do algoritmo C4.5 que faz uso de uma estratégia greedy para induzir
arvores de decisdo para posterior classificacdo. Por sua vez, o PART usa a estratégia de
divisdo e conquista, construindo de forma parcial uma arvore de decisdo C4.5 em cada

iteracao, transformando a "melhor folha" numa regra.
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2.4 Meétodos de Avaliagao Estatistica

Em Aprendizagem Automaética é essencial especificar o algoritmo de classificacio e o
conjunto de dados de referéncia utilizados para testar o desempenho de um predictor
[2]. Relativamente aos métodos de avaliagao estatistica, existem sobretudo trés que sao

utilizados:

e Método Holdout: O conjunto de dados é dividido em dois subconjuntos mu-
tuamente exclusivos (treino e teste), sendo que um ¢é utilizado para estimar os

parametros de classificacao e o outro para avaliar o desempenho do classificador;

e Método k-fold cross-validation: O conjunto de dados é dividido em k subcon-
juntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho, sendo que k-1 subconjuntos
sao utilizados para estimar os parametros de classificacao e o subconjunto res-
tante para testar o classificador; este processo repete-se k vezes, sempre com um
conjunto de treino diferente. Em particular, o método 10-fold cross-validation
divide o conjunto de dados em 10 subconjuntos do mesmo tamanho, utilizando 9
subconjuntos para treinar e 1 para testar o classificador; o processo repete-se 10

vezes;

e Método Leave-one-out cross-validation (LOOCYV): O conjunto de dados é
dividido em N (namero total de instancias) subconjuntos mutuamente exclusivos;
sendo que N—1 subconjuntos sdo utilizados para estimar os pardmetros de classifi-
cacdo e o subconjunto restante para testar o classificador; este processo repete-se

N vezes, sempre com um conjunto de treino diferente.

2.5 Meétricas de Desempenho

Comparativamente com a classificacao tradicional single-label, a classificagdo multi-label
requer métricas de desempenho mais avancadas. Considerando L(Q;) e M(Q;) como o
label set real e o label set previsto para a proteina i, Q;(i = 1, ..., N), respectivamente,
entdo a accuracy, precision, recall, F1-score (F1) e Hamming loss sdo definidos por

[11, 12]:

1o (IM(@) N L(@)
Accuracy = N Z (|M(Q@) ¥ L(Qz)) (2.16)

=1
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recision = i S [M(Qi) N L(Qi)]
i _N;< M Q)] ) (2.17)
1o (IM(@) N E(@)]
Recall = N ; < L@ ) (2.18)

1 on (2| M(Q;) N L(Q)|
;<M@Z|+\L< >> (2.19)

1 (M(Qi) UL(Q))] — [M(Q) N L(Q)]
o )

7 (2.20)

A accuracy, precision, recall, F1-score indicam o desempenho da classificacdo, que
seréd tanto maior quanto maior forem os seus resultados. Por outro lado, quanto menor

for o valor de Hamming loss, melhor sera o desempenho do predictor [11, 12].

Duas métricas adicionais [29, 42|, Overall Locative Accuracy (OLA) e Overall Actual
Accuracy (OAA) (ou combinagdo exacta), sdo frequentemente utilizadas na previsao

multi-label da localizagao subcelular de proteinas e sao representadas por [11, 12]:

1
OLA=——— 5" |M(Q) N L(Q 221
SENTION] Z| (@Qi)] (2.21)

1 N
OAA= 5 DT AIM(Q), L(@) (2.22)

onde
1se M(Q;) = L(Q;)

0 caso contrario

AM(@). 2@ - { (293)

Para estudar um sistema de proteinas onde estas podem ocorrer simultaneamente em
duas ou mais localizagoes torna-se necesséario definir o conceito de proteina locativa.
Se uma proteina coexiste em duas localizacoes subcelulares, esta serd contabilizada como
duas protefnas locativas; se coexiste em trés localizacoes subcelulares serd contabilizada
como trés proteinas locativas; e assim sucessivamente |2|. O ntmero total de proteinas

locativas pode ser expressa por:
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M
N(loc) = N(seq) + Z -1)N Z m x N(m (2.24)
m=1

onde N(loc) é o ntmero total de proteinas locativas, N(seq) ¢ o namero total de pro-
teinas diferentes, N(m) é o namero de proteinas que existem em m localizacoes e M é
o namero total de localizagbes estudadas [29].

Assim, de acordo com a equacdo 2.21, considera-se que uma proteina locativa foi
prevista correctamente se qualquer uma das labels previstas corresponder com qualquer
uma das labels do label set real. Por outro lado, a equacgdo 2.22 considera que uma
proteina s6 é considerada correctamente prevista apenas se todas as labels previstas
corresponderem com exatidao ao label set real (apenas quando todas as localizagbes
subcelulares de uma dada proteina sao previstas sem qualquer over-prediction ou under-
prediction). Assim, OAA é mais rigorosa e objectiva do que OLA. Tal acontece porque
OLA ¢é mais susceptivel a fornecer medidas de desempenho mais tendenciosas quando
o predictor tende a over-predict, isto é, dando um grande M (Q;) para muitas Q;. No
caso extremo, se uma proteina for prevista como estando localizada em todas as M
localizagoes subcelulares, entdo, de acordo com a equacao 2.21, OLA ¢é igual a 100%.
No entanto, as previsoes sao incorrectas e sem significado. Pelo contrario, OAA é igual

a 0%, o que definitivamente reflete o desempenho real [11, 12].

2.6 Exemplos de Predictores

2.6.1 Cell-PLoc e Cell-PLoc 2.0

Cell-PLoc! [35] ¢ um conjunto de seis predictores web: Hum-mPLoc? [9] (versio ac-
tualizada do Hum-PLoc [37]), Euk-mPLoc® [8] (versdo actualizada do Euk-PLoc [5]),
Plant-PLoc* [27], Virus-PLoc” [44], Gpos-PLoc® [46] e Gneg-PLoc” [49]. Estes sdo ca-

pazes de prever a localizacao subcelular de proteinas em humanos, eucariotas, plantas,

"http:/ /www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/Cell-PLoc/
http:/ /www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/hum-multi/
3http://www.csbio.sjtu.edu.cn /bioinf/euk-multi/
*http://www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/plant/
Phttp://www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/virus,/
Shttp:/ /www.csbio.sjtu.edu.cn /bioinf/Gpos/
Thttp://www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/Gneg/
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virus, bactérias gram-positivas e bactérias gram-negativas, respectivamente. Em parti-
cular, Hum-mPLoc |9] e Euk-mPLoc [8] sdo capazes de lidar com proteinas que estao

localizadas em, ou que se movem entre, duas ou mais regides subcelulares (Tabela 2.1).

Tabela 2.1: Cell-PLoc e Cell-PLoc 2.0: predictores para previsao da localizacao subcelular de proteinas
em seis organismos/espécies.

Localizagdo  Numero de

Predictor Organismo/Espécie Miltipla Localizacdes Referéncias
Hum-PLoc Humanos Nao 12 [37]
Euk-PLoc Eucariotas Nao 18 [5]
Hum-mPloc Humanos Sim 14 [9, 35]
g Euk-mPLoc Eucariotas Sim 22 [8, 35]
= Plant-PLoc Plantas Nao 11 [27, 35]
= Virus-PLoc Virus Nao 7 [35, 44]
S Gpos-PLoc Bact. Gram-+* Nao 5 35, 46]
Gneg-PLoc Bact. Gram—" Nio 8 [35, 49]
o Hum-mPloc 2.0 Humanos Sim 14 [1, 36]
' Euk-mPLoc 2.0 Eucariotas Sim 22 [34, 36]
& Plant-mPLoc Plantas Sim 12 [36, 40]
A Virus-mPLoc Virus Sim 6 [36, 45]
= Gpos-mPLoc Bact. Gram+* Sim 4 [36, 47]
©  Gneg-mPLoc Bact. Gram—" Sim 8 [36, 50]

# bactéria gram-positiva;
b bactéria gram-negativa.

Os predictores Cell-PLoc [35], ao contrario do PSORT [143|, TargetP [64] e PSORT-
B [131], que cobrem 5 ou menos localizagdes subcelulares, conseguem prever até 22
localizagoes subcelulares (Tabela 2.1). Para além disso, os conjuntos de dados de re-
feréncia possuem baixa identidade de sequéncia. Enquanto que os conjuntos de dados
construidos por outros preditores permitem a inclusdo de proteinas com 80% [33], 90%
[72, 73] ou mais identidade de sequéncia, os predictores Cell-PLoc [35] ndo permitem
que uma proteina tenha mais de 25% de identidade de sequéncia com outra que pertenca
a mesma localizagao subcelular [35].

Contudo, estes predictores tém a desvantagem de exigir o ndmero de acesso das
proteinas como input. Uma vez que muitas proteinas (e.g. proteinas sintéticas ou
hipotéticas e proteinas descobertas recentemente) nao tém niumero de acesso atribuido,
a sua localizacao nao pode ser prevista através da abordagem GO (secgao 2.1.2). Nestes
casos, os predictores utilizam a abordagem PseAA (secgao 2.1.1.1.4). No entanto, apesar

desta abordagem ter em conta alguns efeitos parciais da ordem da sequéncia, nao tem
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em conta as informacoes do dominio funcional e da evolucdo sequencial [35, 36].

Para contornar estes problemas, foi criado o Cell-PLoc 2.0 [36] que é constituido,
igualmente, por seis predictores: Hum-mPLoc 2.0° [1], Euk-mPLoc 2.0° [34], Plant-
mPloc* [40], Virus-mPTLoc® [45], Gpos-mPloc® [47] e Gneg-mPLoc” [50]. Estes, por
sua vez, apenas requerem a sequéncia proteica como snput, utilizando os nimeros de
acesso das proteinas homologas & sequéncia proteica. Para além disso, recorrem a uma
abordagem PseAA mais avangada, como complemento da GO, que inclui as informagoes
do dominio funcional (secgao 2.1.1.4) e da evolucao sequencial (secgao 2.1.1.5) (Tabela
2.2). Complementarmente, todos os servidores web conseguem lidar com com proteinas
que estao localizadas em, ou que se movem entre, duas ou mais regides subcelulares.
Por fim, usam um conjunto de dados de referéncia mais recente (versao 55.3 em vez da
50.7) [1, 34, 36, 40, 45, 47, 50].

Da perspectiva de classificagao, os predictores CellPLoc 2.0 [36] utilizam um con-
junto de classificadores formados pela fusdo de muitos classificadores individuais bésicos,
operados pelo algoritmo OET-KNN (Optimized evidence-theoretic K-nearest neighbor)®
(Tabela 2.2).

Posto isto, o processo de previsao através dos predictores CellPLoc 2.0 [36] pode ser

dividido em duas situagoes (Figura 2.1):

1. Se a proteina em estudo puder ser representada através da abordagem GO (seccao
2.1.2), entdo Pgo serd utilizado para determinar as localizagoes subcelulares das
proteinas. O output serd determinado pela fusdo de predictores OET-KNN com

diferentes parametros K;

2. Se a proteina em estudo nao tiver homologias significativas com nenhuma proteina
na base de dados Swiss-Prot ou se nao tiver nenhum termo GO a ela associada,
entdo Ppypp (seccdo 2.1.1.4) e Pseqpyo (seccdo 2.1.1.5) serdo utilizados para a
previsao. O output serd determinado pela fusdo de predictores OET-KNN com

diferentes parametros K e A.

Yhttp: / /www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/Cell-PLoc-2/
*http://www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/hum-multi-2/
3http://www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/euk-multi-2 /
*http:/ /www.csbio.sjtu.edu.cn /bioinf/plant-multi/
http://www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/virus-multi/
Shttp://www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/Gpos-multi/
"http://www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/Gneg-multi/
8formulagio matematica detalhada em [144]
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Tabela 2.2: Comparagao entre os predictores Hum-mPLoc 2.0 (Cell-PLoc 2.0), iLoc-Hum (iLoc-Cell),
mLASSO e mEN (PolyU-Loc) quanto & forma de construcao dos vectores e de classificagao.

Predictor Construcao do vector Classificagao
Hum-mPLoc 2.0 [I] GO Hom (1-0)* + FunD® + SeqEvo®  OET-KNN¢
iLoc-Hum [2] GO (%Hom)® + SeqEvo® AL-KNNf
mLASSO [10] . LASSO"
mEN [10] GO (TF) EN'

# Gene Ontology (valor 1-0, presenca ou auséncia do termo GO nas proteinas ho-
mologas); a dimensao do vector depende do niimero total de termos GO presentes
na versao da base de dados GOA utilizada (60020-D, para a versao 10-Mar-2008,
no caso do Hum-mPLoc 2.0);

> Dominio Funcional;

¢ Evolugao Sequencial;

4 Optimized Evidence-Theoretic K-Nearest Neighbor;

¢ Gene Ontology (% de proteinas homologas com determinado termo GO); a
dimensao do vector depende do niimero total de termos GO presentes na versao
da base de dados GOA utilizada (11118-D, para a versdo 30-Jul-2009, no caso
do iLoc-Hum);

f Accumulation-Label K-Nearest Neighbor.

& Gene Ontology (Frequéncia do Termo);

" Least Absolute Shrinkage and Selection Operator;

! Elastic Net.

Como referido anteriormente, o Hum-PLoc [37], Hum-mPLoc |9] e Hum-mPLoc 2.0
[1] sao capazes de prever a localizagao subcelular de proteinas humanas. Para além disso,
os dois dltimos sao capazes de lidar com proteinas que existem em, ou que se movem
entre, dois ou mais compartimentos subcelulares. Comparando a taxa de sucesso global

destes (Tabela 2.3), Shen and Chou [1] determinaram que:
e A inclusdo de proteinas com muiltiplas localizagoes dificulta a tarefa de previsao;

e Apesar do Hum-mPLoc [9] ter alcancado uma taxa de sucesso global de cerca de
70%, este utiliza os nimeros de acesso das proteinas para extraccao dos termos
GO. Nas mesmas condi¢oes que o Hum-mPLoc 2.0 [1] (mesmo conjunto de dados
e apenas as sequéncias proteicas como input), a taxa de sucesso global desceria

para cerca de 30%;

e A utilizacdo das informagdes de dominio funcional (sec¢do 2.1.1.4) e evolugao
sequencial (seccao 2.1.1.5) demonstraram ser mais eficazes como complemento a
abordagem GO (seccao 2.1.2) do que a composi¢ao pseudo-aminoacidica (secgao

2.1.1.1.4).
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Input protein
sequence P
— Blast
SWiSS- | ey |
Prot No h )
Find the homology protein l
proteins of P >
— RPS-Blast PSI-Blast —
GO |e— | [os]o N D a— +—— | Swiss-
= Prot

base

Generate GO descriptor
for P

No
useful hits Generate FunD descriptor Generate PseEvo
> for P descriptor for P

Fusing different K [ Ensemble classifier 1 J [ Ensemble classifier 2 Fusing different K
1 1 and A

Figura 2.1: Representacao do processo de previsdo dos predictores Cell-PLoc 2.0 (Hum-mPLoc 2.0,
Euk-mPLoc 2.0, Plant-mPLoc, Virus-mPLoc, Gpos-mPLoc e Gneg-mPLoc) (Figura extraida de Shen
and Chou [1]).

De salientar também que os conjuntos de dados de referéncia do Hum-mPLoc [9] e do
Hum-mPloc 2.0 [1]| sdo bastante rigorosos, cobrindo 14 localizagoes subcelulares, onde
nenhuma proteina tem mais de 25% de identidade de sequéncia com outra que esteja
no mesmo subconjunto (localizagdo subcelular). Quanto mais rigoroso for o conjunto

de dados mais dificil sera para melhorar a taxa de sucesso global [1].

2.6.2 iLoc-Cell

iLoc-Cell' & um conjunto de seis predictores: iLoc-Hum? [2], iLoc-Euk® [28], iLoc-
Plant? [41], iLoc-Virus® [29], iLoc-Gpos® [48] e iLoc-Gneg’ [51]. Estes, a semelhanca
do Cell-PLoc [35] e Cell-PLoc 2.0 [36] sao capazes de prever a localizagdo subcelular
de proteinas em humanos, eucariotas, plantas, virus, bactérias gram-positivas e bacté-

rias gram-negativas, respectivamente. Para além disso, todos eles sdo capazes de lidar

"http: / /www.jci-bioinfo.cn /iLoc-Cell

http:/ /www.jci-bioinfo.cn /iLoc-Hum
3http://www.jci-bioinfo.cn /iLoc-Euk

*http://www.jci-bioinfo.cn /iLoc-Plant
*http://www.jci-bioinfo.cn /iLoc-Virus
Shttp:/ /www.jci-bioinfo.cn/iLoc-Gpos
Thttp://www.jci-bioinfo.cn /iLoc-Gneg
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Tabela 2.3: Comparagao entre os diferentes predictores para previsdo da localizagdo subcelular de
proteinas humanas, através do LOOCV®.

Versao Predictor Input OAAP OLA°® ACCY HL® Referéncias
49.3"  Hum-PLoc I 0.811 - - [37]
g 1
50.7  Hum-mPLoc ACE + Seq 0.708 - ; [9]
Hum-mPLoc - 0.381 - - [9]
Hum-mPLoc 2.0 - 0.627 - - [1]
55.3'  iLoc-Hum Seq" 0.682 0.763 - - [2]
mLASSO 0.729 0.820 0.814 0.029 [10]
mEN 0.743 0.836 0.827 0.028 [10]

# Leave-one-out cross-validation;

> Overall Actual Accuracy;

¢ Overall Locative Accuracy;

4 Accuracy

¢ Hamming Loss

£49.3 (21-Mar-2006); 50.7 (19-Sept-2006) e 55.3 (29-Apr-2008)
& Numero de acesso da proteina;

" Sequéncia proteica.

com protefnas que estao localizadas em, ou que se movem entre, duas ou mais regioes

subcelulares (Tabela 2.4).

Tabela 2.4: iLoc: predictores para previsao da localizagao subcelular de proteinas em seis organis-
mos/espécies.

Predictor  Organismo/Espécie L(li/(.;?liltzi?j:o Ilj)l(l::;iezl;;)géf;iSS Referéncias
iLoc-Hum Humanos Sim 14 [2]
iLoc-Euk Eucariotas Sim 22 [28]
iLoc-Plant Plantas Sim 12 [41]
iLoc-Virus Virus Sim 6 [29]
iLoc-Gpos Bact. Gram+* Sim 4 [48]
iLoc-Gneg Bact. Gram—" Sim 8 [51]

# bactéria gram-positiva;
b bactéria gram-negativa.

No entanto, ao contrario dos predictores Cell-PLoc [35] e Cell-PLoc 2.0 [36], os
predictores iLoc-Cell utilizam uma abordagem diferente para construgao dos vectores
de referéncia das proteinas. Em vez de atribuirem os valores 0 e 1 aos elementos do
vector (presenca ou auséncia de termos GO), estes utilizam a percentagem de proteinas
homologas que estao associadas a cada termo GO [2]. Por outro lado, em vez de usarem
tanto as informagoes sobre a evolugao sequencial (seccdo 2.1.1.5) e sobre o dominio

funcional (secgao 2.1.1.4), o iLoc-Cell [2, 29, 41, 48, 51] utilizam apenas a primeira
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abordagem como complemento da GO (secgao 2.1.2).

Do ponto de vista de classificacdo, os predictores iLoc-Cell [2, 28, 29, 41, 48, 51|
utilizam o classificador AL-KNN (Accumulation-label K-nearest neighbor)! para prever
a localizacao subcelular das proteinas (Tabela 2.2).

Posto isto, o processo de previsao através dos predictores iLoc-Cell [2] pode ser

dividido em duas situacoes (Figura 2.2):

1. Se a proteina em estudo puder ser representada através da abordagem GO (seccao

2.1.2), entdao Pgo sera utilizado para determinar as localizacoes subcelulares das

proteinas.

2. Se a proteina em estudo nao tiver homologias significativas com nenhuma proteina
na base de dados Swiss-Prot ou se ndo tiver nenhum termo GO a ela associada,

entao Pseqryo serd utilizado para a previsao (secgao 2.1.1.5).

Input human protein
sequence P

| Find the homology Not found
proteins of P
ey

| Generate real value GO | _No hits FSEELAST
descriptor for P
AL-KNN Generate SeqEvo
descriptor for P

KNN

(e —)
GO database

Training
dataset

| Generate AL-scale
for P

Predict no. of different

sites P may have Optimize K

;Output;

Figura 2.2: Representacao do processo de previsdo dos predictores iLoc-Cell (iLoc-Hum, iLoc-Euk,
iLoc-Plant, iLoc-Gpos e iLoc-Gneg) (Figura extraida de Chou et al. [2]).

2.6.3 PolyU-Loc

PolyU-Loc é um conjunto de sete predictores capazes de prever a localizagdo de proteinas

em diferentes organismos (humanos, eucariotas, plantas, virus): GOASVM? [38, 39],

Yformulagio matemética detalhada em [2]
*http://bioinfo.eie.polyu.edu.hk/mGoaSvmServer/GOASVM.html
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mGOASVM! [42], HybridGO-Loc? [43], R3P-Loc® [12], mPLR-Loc* [11], mLASSO’
[3, 10] e mENC [10]. Com excepgao do primeiro, todos conseguem prever a localiza¢io
de proteinas que estao localizadas em, ou que se movem entre, duas ou mais regioes

subcelulares (Tabela 2.5).

Tabela 2.5: PolyU: predictores para previsao da localizacao subcelular de proteinas em seis organis-
mos/espécies

Localizaggdo = Numero de

Predictor Organismo/Espécie Miltipla Localizacdes Referéncias
Humanos Nao 12
GOASVM Eucariotas Nao 16 [38, 39]
Plantas Sim 12
mGOASVM Virus Sim 6 [42]
. Plantas Sim 12
HybridGO-Loc Virus Sim 6 [43]
Eucariotas Sim 22
R3P-Loc Plantas Sim 12 [12]
Eucariotas Sim 22
mPLR-Loc Plantas Sim 12 [11]
mLASSO Humanos Sim 14 [3, 10]
mEN Humanos Sim 14 [10]

Muitos predictores multi-label, como o Cell-PLoc 2.0 (sec¢ao 2.6.1) [36], iLoc-Cell
(secgdo 2.6.2) |2, 28, 29, 41, 48, 51|, mGOASVM [42], HybridGO-Loc [43]|, R3P-Loc
[12] e mPLR-Loc [11], usam a informacao GO como representagao das proteinas e apli-
cam varios classificadores diferentes para a previsao. No entanto, de acordo com Wan
et al. [10], devido & elevada dimensao dos vectores, esses predictores tém duas grandes
desvantagens. A primeira é a falta de interpretabilidade, ou seja, os predictores
dao informagoes sobre a localizacdo subcelular das proteinas, mas nao fornecem razoes
biolégicas para tal. Este é, possivelmente, um problema comum para a maioria das abor-
dagens baseadas na aprendizagem automética, pois, geralmente, é dificil correlacionar
caracteristicas estatisticas de dados biolégicas com fenémenos biologicos. A segunda é

a susceptibilidade a overfitting, isto é, o niimero de termos GO extraidos a partir

Yhttp: //bioinfo.eie.polyu.edu.hk/mGoaSvmServer/mGOASVM.html
http://bioinfo.eie.polyu.edu.hk/HybridGoServer/
3http://bioinfo.eie.polyu.edu.hk /R3PLocServer/
“http://bioinfo.eie.polyu.edu.hk/mPLRLocServer/
®http://bioinfo.eie.polyu.edu.hk/SpaPredictorServer/
Shttp://bioinfo.eie.polyu.edu.hk/SpaPredictorServer/
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de bases de dados de conhecimento (e.g. GOA) é consideravelmente maior do que o nt-
mero de proteinas de interesse. A maioria dos predictores constroem vectores de termos
GO de elevada dimensao, onde é provavel que hajam muitos que sejam irrelevantes ou
redundantes [10].

Para contornar a falta de interpretabilidade e a susceptibilidade a overfitting, foram
desenvolvidos dois servidores web, mLASSO (3, 10] e mEN [10], os quais sao capazes de
prever e interpretar a localizacao subcelular de proteinas humanas localizadas em, ou
que se movem entre, duas ou mais regides subcelulares.

Como referido anteriormente, para uma dada proteina, o predictor deve conseguir
lidar com dois tipos de situagoes: (1) o nimero de acesso da proteina é conhecido e (2)
apenas a sequéncia proteica é conhecida. Para o primeiro caso, os respectivos termos GO
sao extrafdos directamente da base de dados GOA usando os nimeros de acesso como
chave para a pesquisa. Para o segundo caso, o BLAST [127] ¢ utilizado para encontrar
os ntumeros de acesso das proteinas homologas, os quais serdao utilizados para extrair
os termos GO [12]. Enquanto que a base de dados GOA permite associar o numero de
acesso da proteina a um conjunto de termos GO, para algumas proteinas (ou mesmo para
as suas homologas) nao é possivel associar qualquer termo GO. Nesses casos, a maioria
dos predictores utiliza métodos alternativos. No entanto, essas estratégias podem levar
a um mau desempenho do predictor e a um aumento da complexidade computacional
e de armazenamento [12].

Para evitar estes problemas, Wan et al. [12]| criaram duas bases de dados pequenas
e eficientes: ProSeq (base de dados de sequéncias) e ProSeq-GO (base de dados de
termos GO). Para isso, todos os nimeros de acesso da base de dados Swiss-Prot e os
nimeros de acesso validos (os que tém pelo menos um termo GO anotado a ele) da
base de dados GOA foram extraidos. Em seguida, foram seleccionados os nimeros de
acesso em comum - "Valid Swiss-Prot ACs" (ou seja, cada um deles corresponde a pelo
menos um termo GO na base de dados GOA). Estes, por sua vez, foram utilizados
para extrair as sequéncias proteicas da base de dados Swiss-Prot e, assim, construir a
nova base de dados de sequéncias (ProSeq). Da mesma forma, usando esses ntimeros
de acesso, os termos GO foram extraidos da base de dados GOA para a nova base de
dados (ProSeq-GO) (Figura 2.3) [12]. Assim, para uma dada proteina, os servidores
web mLASSO e mEN podem recorrer as duas bases de dados para extrair e construir

os vector de termos GO.
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Figura 2.3: Representacao dos (a) procedimentos para a criagdo das bases de dados ProSeq e ProSeg-
GO e (b) contrugao dos vectores de termos GO para os predictores mLASSO e mEN (Figura adaptada
de Wan et al. [3]).

Através da estratégia one-vs-rest, mLASSO e mEN identificaram 87 e 429 (de mais
de 8000) termos GO, respectivamente, que desempenham um papel essencial na deter-
minacao da localizacao subcelular. De salientar que a maioria dos termos GO seleccio-
nados pelo mEN pertencem as categorias processo biologico e fungao molecular, o que
sugere que os termos GO dessas categorias também desempenham um papel vital na
previsao da localizacao subcelular, como referido anteriormente. Com estes termos GO
essenciais, nao ficamos a saber apenas onde a proteina estd localizada mas, também,
o motivo bioldgico pelo qual isso acontece [10]. Posto isto, os vectores representativos
das proteinas serao 87-D (mLASSO) e 429-D (mEN), onde cada elemento corres-
ponde ao numero de ocorréncias de um dado termo GO. Posteriormente, estes serao
classificados através dos classificadores LASSO (Least absolute shrinkage and selection
operator)! e EN (Elastic net)’, respectivamente (Tabela 2.2) [10].

Em suma, ambos os predictores mLASSO e mEN sdo interpretativos e tém um
desempenho melhor do que os restantes predictores existentes. Porém, mEN selecciona
mais termos GO relevantes do que mLASSO tendo, por isso, melhor taxa de sucesso
global (Tabela 2.3) [10].

formulagao matematica detalhada em [10]
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Capitulo 3

Previsao da Localizacao Subcelular

das Proteinas

Como referido anteriormente, o objectivo primordial deste projecto foi prever a locali-
zagao subcelular das proteinas codificadas por 800 genes humanos envolvidos no trafego
da CFTR. Uma vez que proteinas localizadas em determinados compartimentos intrace-
lulares possuem caracteristicas em comum, os algoritmos de aprendizagem automética
podem ser uteis na previsdo da localizacdo subcelular de proteinas. Assim, durante
o processo de aprendizagem, um conjunto de dados é utilizado para estimar os para-
metros de classificacao e testar o classificador, permitindo a construcao de um modelo
de previsdo. Este, por sua vez, serd a base sobre a qual as previsoes serdo feitas num
conjunto de dados com classificacao desconhecida [145]. O processo de aprendizagem
e previsao foi realizado através do software MEKA [20, 21|, uma extensdo do WEKA
[20] para previsao multi-label. Os resultados obtidos pela aplicacdo dos modelos de pre-
visdo foram, entdo, comparados com as localizacoes subcelulares extraidas da base de
dados UniProtKB/Swiss-Prot [122| e com as localizagoes subcelulares previstas pelos

predictores mLASSO [10] e mEN [10].

3.1 Conjunto de dados

3.1.1 Conjunto de dados de treino

O conjunto de dados de treino utilizado neste estudo para avaliar o desempenho dos

algoritmos foi construido por Shen and Chou [1] e utilizado em diferentes estudos de
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previsao da localizacdo subcelular de proteinas humanas [2, 3, 10]. Este conjunto de
dados foi elaborado especialmente para proteinas humanas, cobrindo até 14 localiza-
¢Oes subcelulares (centrossoma, citoplasma, citoesqueleto, reticulo endoplasmaético, en-
dossoma, espaco extracelular, complexo de Golgi, lisossoma, microssoma, mitocondria,
nicleo, peroxissoma, membrana plasmatica e sinapse). Para além disso, inclui proteinas
com multiplas localiza¢des e nenhuma das proteinas tem mais de 25% de identidade de
sequéncia com outra dentro do mesmo subconjunto (localiza¢do subcelular). O mesmo
é constituido por 3681 proteinas locativas (3106 proteinas diferentes) distribuidas pelas
14 localizagoes subcelulares. Das 3106 proteinas, 2580 estdo associadas a apenas uma
localizagao subcelular, 480 a duas, 43 a trés e 3 a quatro localizagdes subcelulares [1].

A Tabela 3.1 compara as diferentes versoes do conjunto de dados utilizado (dataset 3).

Tabela 3.1: Comparacao entre trés conjuntos de dados utilizados para a prever a localizagao subcelular
de proteinas humanas

Dataset 1* Dataset 2P Dataset 3°

Versao 49.3 Versao 50.7 Versao 55.3
Localizagoes (31-Mar-2006) (19-Sept-2006) (29-Apr-2008)
centrossoma 20 39 77
citoplasma 155 633 817
citoesqueleto 12 47 79
reticulo endoplasmatico 28 157 229
endossoma - 48 24
espago extracelular 140 325 385
complexo de Golgi 33 112 161
lisossoma 32 63 77
microssoma 7 15 24
mitocéndria 125 307 364
nucleo 196 877 1021
peroxissoma 18 46 47
membrana plasmatica 153 455 354
sinapse - 10 22
TOTAL
Proteinas locativas 919 3134 3681
Proteinas diferentes 919¢ 2750° 3106f

& Utilizado pelo predictor Hum-PLoc [37];

b Utilizado pelo predictor Hum-mPLoc [9, 35];

¢ Utilizado pelos predictores Hum-mPLoc 2.0 [1, 36]; iLoc-Hum [2]; mLASSO-Hum [3, 10];
mLASSO e mEN [10];

4 Todas as proteinas pertencem a uma e s6 uma localizacao;

¢ Das 2750 proteinas diferentes, 2396 pertencem apenas a uma localizagdo, 325 a duas
localizagoes, 28 a trés localizagoes e 1 a quatro localizagoes;

fDas 3016 proteinas diferentes, 2580 pertencem apenas a uma localizagao, 480 a duas
localizagoes, 43 a trés localizagoes e 3 a quatro localizagoes.
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3.1 Conjunto de dados

3.1.2 Conjunto de dados para previsao

Para prever a localizacdo subcelular das proteinas codificadas por 800 genes huma-
nos, os Ensembl IDs dos mesmos foram convertidos em UniProtKB/Swiss-Prot IDs
(proteinas). Posto isto, determinou-se que, desses 800 genes, 7 (ENSG00000144596,
ENSG00000168970, ENSG00000234616, ENSG00000249209, ENSG00000249624, ENS—
G00000261408, ENSG00000266028) nao codificam nenhuma proteina anotada na base
de dados UniProtKB/Swiss-Prot. Por outro lado, 790 genes codificam apenas uma pro-
teina, enquanto que os genes ENSG00000020256, ENSG00000206503 e ENSG00000087460,
codificam, respectivamente, duas, trés e quatro proteinas anotadas na base de dados
UniProtKB/Swiss-Prot. Assim, apenas foi possivel prever a localizacao de 799 protei-

nas (codificadas por 793 genes).

3.1.3 Construgao dos vectores representativos das proteinas

O processo de construgao dos vectores representativos das proteinas envolve duas etapas:
(1) extracgdo dos termos GO e (2) construgao dos vectores de termos GO.

Na primeira etapa, os termos GO das proteinas em estudo foram extraidos da base de
dados QuickGO' [146]. No entanto, algumas protefnas ndo tém termos GO associados
e, por isso, o vector representativo das mesmas é nulo. Como tal, para estes casos, as
sequéncias proteicas das mesmas foram utilizadas para extrair, através do BLAST (com
e-value = 0.001), os numeros de acesso das suas proteinas homologas. Estes, por sua
vez, foram sucessivamente utilizados, por ordem decrescente de resultado, até que pelo
menos um termo GO fosse encontrado.

Da perspectiva de construgao dos vectores de termos GO hé dois factores a ter em
conta: (1) dimensao do vector e (2) elementos do vector. Para explorar varias possibili-
dades, foram utilizadas diferentes abordagens de construcao dos vectores. Assim, foram

criados seis conjuntos de dados de treino diferentes:

e Conjunto de dados de treino T-A1 (10165-D, 0-1): vectores com dimensao
10165-D (todos os termos GO distintos para as proteinas em estudo), onde cada

elemento corresponde a 0 ou 1 (Valor 1-0);

"https://www.ebi.ac.uk/QuickGO/
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e Conjunto de dados de treino T-A2 (10165-D, TF): vectores com dimensao
10165-D (todos os termos GO distintos para as proteinas em estudo), onde cada

elemento corresponde a frequéncia do termo GO (TF);

e Conjunto de dados de treino T-B1 (429-D, 0-1): vectores com dimensao
429-D (termos GO essenciais obtidos por Wan et al. [10] através do classificador

mEN), onde cada elemento corresponde a 0 ou 1 (Valor 1-0);

e Conjunto de dados de treino T-B2 (429-D, TF): vectores com dimensao
429-D (termos GO essenciais obtidos por Wan et al. [10] através do classificador

mEN), onde cada elemento corresponde a frequéncia do termo GO (TF);

e Conjunto de dados de treino T-C1 (87-D, 0-1): vectores com dimensao
87-D (termos GO essenciais obtidos por Wan et al. [10] através do classificador

mLASSO), onde cada elemento corresponde a 0 ou 1 (Valor 1-0);

e Conjunto de dados de treino T-C2 (87-D, TF): vectores com dimensao
87-D (termos GO essenciais obtidos por Wan et al. [10] através do classificador

mLASSO), onde cada elemento corresponde & frequéncia do termo GO (TF).

A mesma abordagem foi aplicada aos conjuntos de dados para previsao, originando
seis conjuntos de dados diferentes: P-Al (10165-D, 1-0), P-A2 (10165-D, TF), P-B1
(429-D, 1-0), P-B2 (429-D, TF), P-C1 (87-D, 1-0) e P-C2 (87-D, TF).

3.2 Processo de Aprendizagem e Previsao

O processo de aprendizagem para previsao da localizacao subcelular de proteinas foi rea-
lizado através do software MEKA [20, 21]. Este software foi criado para aplicar e avaliar
a classificacdo multi-label através de diferentes métodos de transformacdo do problema
(secgdo 2.3), os quais, por sua vez, utilizam métodos single-label como classificadores
base |21].

Posto isto, os modelos de previsao foram gerados pelos algoritmos BR, LC e CC,
juntamente com os classificadores base single-label SMO, PART e J48 (secgao 2.3).
Assim, cada um dos seis conjuntos de dados de treino criados anteriormente (T-A1, T-
A2, T-B1, T-B2, T-C1 e T-C2) foi submetido no software MEKA [20, 21] e classificado
pelos conjuntos de classificadores BR-SMO, BR-PART, BR-J48, CC-SMO, CC-PART,
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CC-J48, LC-SMO, LC-PART e LC-J48, que foram avaliados através do método 10-fold
cross-validation (seccao 2.4).

Posteriormente, os conjuntos de dados e classificadores com melhor desempenho
foram submetidos novamente no software MEKA |20, 21] e avaliados através do método
LOOCYV (seccao 2.4). De salientar que este método é computacionalmente mais exigente
que o 10-fold cross-validation, no entanto, é mais eficiente, sendo, por isso, utilizado
pelos principais predictores de localizagao subcelular de proteinas humanas (sec¢do 2.6).
Em seguida, os modelos de previsdo gerados foram aplicados aos respectivos conjuntos
de dados para previsao das localizacoes subcelulares.

Complementarmente, as localizacGes subcelulares das 799 proteinas em estudo fo-
ram, também, previstas pelos predictores mLASSO e mEN [10]" (seccdo 2.6.3).

Por dltimo, os resultados obtidos nos processos anteriores foram comparados com as
localizagOes subcelulares presentes na base de dados UniProtKB/Swiss-Prot [122] para
cada proteina, as quais foram extraidas seguindo dois critérios: (1) extracgao de todas
as localizagoes subcelulares associadas a cada proteina e (2) extracdo das localizagoes
subcelulares associadas a cada proteina e que foram determinadas experimentalmente.
Como referido anteriormente, apenas foram consideradas 14 localizagGes subcelulares:
Centrosome [SL-0048], Cytoplasm [SL-0086], Cytoskeleton [SL-0090], Endoplasmic re-
ticulum [SL-0095], Endosome [SL-0101], Eztracellular space [SL-0112], Golgi apparatus
[SL-0132], Lysosome [SL-0158], Microsome [SL-0166], Mitochondrion [SL-0173], Nu-
cleus [SL-0191], Perozisome [SL-0204], Cell membrane [SL-0039] e Synapse [SL-0258].

3.3 Resultados

3.3.1 Avaliacao dos classificadores através do método 10-fold cross
validation

As Tabelas 3.2 e 3.3 apresentam os resultados da aplicacao dos diferentes classificadores
aos seis conjuntos de dados de treino. Em termos gerais, é possivel observar que a
abordagem que recorre ao nimero de vezes que um termo GO surge anotado a uma
dada proteina (TF) apresenta uma taxa de sucesso global média superior (OAA =
0,686, OLA = 0,785) a abordagem que utiliza apenas a presenc¢a ou auséncia de um

termo GO (1-0) (OAA = 0,632, OLA = 0,756). Admitindo que uma proteina possa ser

"http: / /bioinfo.eie.polyu.edu.hk/SpaPredictorServer/
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anotada por diferentes grupos de investigacao a diferentes ou até contraditorios termos
GO, existe a possibilidade de ocorrer inconsisténcias nas anotagoes, o que pode afectar
negativamente o desempenho dos métodos baseados em aprendizagem automaética [7].
Por outro lado, o mesmo termo GO pode aparecer anotado mais do que uma vez & mesma
proteina, sendo que cada anotacao esti associada a uma evidéncia ou base de dados
diferente. Isto significa que quanto maior for a frequéncia que um termo GO é usado
para anotar uma dada proteina, mais vezes a anotagdo foi confirmada por diferentes
grupos de investigacao e mais credivel serd essa anotagao [7]. Assim, a utilizagdo da
abordagem TF realca os termos GO anotados com mais frequéncia. De salientar que as
restantes métricas de desempenho (accuracy, precision, recall, F1-score, hamming loss,
under-prediction, equal-prediction e over-prediction) também apresentaram melhores
resultados médios quando utilizada a abordagem TF.

Por sua vez, de acordo com as métricas de desempenho OAA, accuracy, precision,
F1-score, under-, equal- e over-prediction, os métodos LC e CC sdo, em média, superiores
ao método BR. Em concreto, os métodos LC, CC e BR atingiram uma OAA média de
0,673, 0,662 e 0,642, respectivamente. Por outro lado, o método BR obteve uma OLA
média superior (0,786) relativamente aos métodos LC (0,745) e CC (0,780), o que pode
ser justificado por uma over-prediction relativamente aos restantes métodos. Para além
disso, é importante salientar que, como referido anteriormente, ao contrario do método
BR, os métodos L.LC e CC consideram a relagao entre labels (localizagbes subcelulares).
Quanto aos classificadores base single-label, o SMO obteve, em média, um desempenho
superior (OAA = 0,668) do que os classificadores J48 (OAA = 0,659) e PART (OAA =
0,650).

Por ltimo, a utilizacdo dos termos GO mais relevantes, seleccionados pelos pre-
dictores mLASSO e mEN [10], apresentaram um desempenho médio superior quando
comparado com a abordagem que extraiu todos os termos GO associados a cada pro-
teina. Por outro lado, os conjuntos de dados T-C2 (OAA = 0,691, OLA = 0,786) e
T-B2 (OAA = 0,691, OLA = 0,791) apresentaram, em média, melhores resultados que
os restantes. Desta forma, o conjunto de dados de treino T-B2, quando classificado pelos
algoritmos CC-SMO, CC-J48 e LC-SMO, e conjunto de dados T-C2, quando classifi-
cado pelos algoritmos CC-SMO, CC-J48, LC-SMO e LC-J48, apresentaram uma OAA
superior a 69,2%.
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Tabela 3.2: Resultados da aplicacdo dos classificadores BR (SMO, PART e J48), CC (SMO, PART e
J48) e LC (SMO, PART e J48) aos conjuntos de dados (A) T-A1 (10165-D, 1-0), (B) T-B1 (429-D, 1-0)
e (C) T-C1 (87-D, 1-0) para previsao das localiza¢ées subcelulares de proteinas humanas. O método
usado para avaliar os classificadores foi o 10-fold cross-validation.

OAA: overall actual accuracy; OLA: overall locative accuracy; F1: Fl1-score; HL: hamming loss; UP:
under-prediction; EP: equal-prediction; OP: over-prediciton.

(A) T-A1 (10165-D, 1-0)
BR o] LC
SMO PART J48 SMO PART J48 SMO PART J48

OAA | 0,618 0577 0,588 | 0,630 0,603 0,602 | 0,683 0,621 0,639
OLA | 0,781 0,747 0,807 | 0,777 0,733 0,780 | 0,751 0,705 0,697
Accuracy | 0,734 0,690 0,721 | 0,739 0,705 0,720 | 0,763 0,706 0,717
Precision | 0,771 0,724 0,749 | 0,777 0,750 0,754 | 0,818 0,756 0,775
Recall | 0,815 0,772 0,829 | 0,809 0,763 0,805 | 0,793 0,743 0,739

F1 | 0,773 0,729 0,766 | 0,776 0,739 0,760 | 0,791 0,735 0,743

HL | 0,039 0,044 0,042 | 0,040 0,043 0,042 | 0,037 0,048 0,045

UP | 0,171 0,177 0,228 | 0,151 0,126 0,186 | 0,064 0,098 0,056

EP | 0,703 0,659 0,657 | 0,738 0,719 0,700 | 0,812 0,780 0,808

OP | 0,127 0,164 0,115 | 0,110 0,155 0,115 | 0,124 0,122 0,136

(B) T-B1 (429-D, 1-0)
BR cc LC
SMO PART J48 SMO PART J48 SMO PART J48

OAA | 0,627 0,606 0,620 | 0,643 0,627 0,645 | 0,677 0,631 0,650
OLA | 0,797 0,758 0,783 | 0,787 0,746 0,755 | 0,751 0,724 0,725
Accuracy | 0,745 0,715 0,733 | 0,750 0,724 0,737 | 0,760 0,721 0,729
Precision | 0,778 0,753 0,769 | 0,790 0,770 0,782 | 0,816 0,773 0,777
Recall | 0,829 0,791 0,813 | 0,819 0,778 0,786 | 0,791 0,762 0,763
F1 | 0,784 0,753 0,771 | 0,787 0,758 0,768 | 0,789 0,753 0,757

HL | 0,038 0,041 0,039 | 0,038 0,041 0,039 | 0,037 0,044 0,043

UP | 0,175 0,159 0,167 | 0,145 0,116 0,106 | 0,066 0,093 0,077

EP | 0,704 0,682 0,694 | 0,750 0,745 0,759 | 0,811 0,788 0,808

OP | 0,121 0,159 0,139 | 0,106 0,138 0,135 | 0,124 0,119 0,116

(C) T-C1 (87-D, 1-0)
BR cc LC
SMO PART J48 SMO PART J48 SMO PART J48

OAA | 0,631 0,615 0632 | 0,653 0,636 0,652 | 0,679 0,637 0,642
OLA | 0,794 0,753 0,780 | 0,786 0,747 0,757 | 0,744 0,724 0,729
Accuracy | 0,744 0,717 0,739 | 0,757 0,731 0,744 | 0,760 0,725 0,729
Precision | 0,777 0,755 0,777 | 0,799 0,778 0,793 | 0,818 0,779 0,783
Recall | 0,827 0,785 0,811 | 0,820 0,781 0,793 | 0,785 0,762 0,767

F1 | 0,783 0,752 0,776 | 0,792 0,764 0,777 | 0,787 0,755 0,759

HL | 0,037 0,041 0,038 | 0,037 0,041 0,039 | 0,037 0,044 0,043

UP | 0,169 0,146 0,151 | 0,131 0,111 0,101 | 0,057 0,089 0,083

EP | 0,705 0,707 0,719 | 0,765 0,762 0,776 | 0,813 0,789 0,796

OP | 0,126 0,147 0,130 | 0,104 0,127 0,122 | 0,130 0,121 0,121
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Tabela 3.3: Resultados da aplicagdo dos classificadores BR (SMO, PART e J48), CC (SMO, PART e
J48) e LC (SMO, PART e J48) aos conjuntos de dados (A) T-A2 (10165-D, TF), (B) T-B2 (429-D, TF)
e (C) T-C2 (87-D, TF) para previsao das localizacoes subcelulares de proteinas humanas. O método
usado para avaliar os classificadores foi o 10-fold cross-validation.

OAA: overall actual accuracy; OLA: overall locative accuracy; F1: F1-score; HL: hamming loss; UP:
under-prediction; EP: equal-prediction; OP: over-prediciton.

(A) T-A2 (10165-D, TF)
BR CccC LC
SMO PART J48 SMO PART J48 SMO PART J48

OAA | 0,629 0,678 0,681 | 0,659 0,685 0,693 | 0,683 0,682 0,690
OLA | 0,738 0,806 0,825 | 0,751 0,797 0,813 | 0,733 0,752 0,776
Accuracy | 0,714 0,771 0,779 | 0,742 0,777 0,787 | 0,753 0,755 0,768
Precision | 0,750 0,803 0,809 | 0,786 0,819 0,827 | 0,809 0,799 0,809
Recall | 0,765 0,834 0,848 | 0,782 0,829 0,842 | 0,770 0,789 0,808
F1 | 0,743 0,803 0,812 | 0,770 0,809 0,819 | 0,777 0,781 0,795

HL | 0,038 0,032 0,031 | 0,040 0,033 0,032 | 0,039 0,040 0,037

UP | 0,110 0,131 0,143 | 0,091 0,109 0,117 | 0,043 0,080 0,087

EP | 0,704 0,741 0,740 | 0,796 0,774 0,772 | 0,831 0,818 0,820

OP | 0,185 0,128 0,117 | 0,113 0,117 0,111 | 0,126 0,102 0,093

(B) T-B2 (429-D, TF)
BR cc LC
SMO PART J48 SMO PART J48 SMO PART J48

OAA | 0,684 0,682 0,679 | 0,712 0,685 0,699 | 0,717 0,683 0,682
OLA | 0,774 0,812 0,826 | 0,790 0,809 0,821 | 0,760 0,758 0,772
Accuracy | 0,760 0,778 0,781 | 0,787 0,783 0,792 | 0,786 0,763 0,766
Precision | 0,795 0,813 0,813 | 0,829 0,825 0,832 | 0,844 0,810 0,812
Recall | 0,802 0,841 0,852 | 0,821 0,839 0,847 | 0,801 0,799 0,806
F1 | 0,786 0,811 0,815 | 0,812 0,816 0,824 | 0,810 0,791 0,795

HL | 0,031 0,032 0,032 | 0,033 0,033 0,031 | 0,033 0,039 0,037

UP | 0,088 0,131 0,148 | 0,072 0,117 0,115 | 0,032 0,084 0,090

EP | 0,742 0,743 0,733 | 0,830 0,771 0,778 | 0,840 0,805 0,807

OP | 0,170 0,126 0,119 | 0,097 0,112 0,107 | 0,128 0,111 0,103

(C) T-C2 (87-D, TF)
BR cc LC
SMO PART J48 SMO PART J48 SMO PART J48

OAA | 0,665 0,676 0673 | 0,712 0,690 0,692 | 0,722 0,691 0,702
OLA | 0,747 0802 0,825 | 0,784 0801 0,810 | 0,758 0,763 0,787
Accuracy | 0,739 0,769 0,776 | 0,786 0,780 0,785 | 0,790 0,770 0,783
Precision | 0,775 0,801 0,809 | 0,832 0,823 0,824 | 0,849 0,821 0,827
Recall | 0,776 0,833 0,849 | 0,817 0,830 0,840 | 0,802 0,800 0,823

F1 | 0,763 0801 0,811 | 0,812 0811 0817 | 0,813 0,797 0,811

HL | 0,032 0,034 0,033 | 0,033 0,033 0,033 | 0,032 0,037 0,035

UP | 0,077 0,132 0,148 | 0,066 0,108 0,116 | 0,026 0,072 0,084

EP | 0,722 0,746 0,737 | 0,832 0,778 0,779 | 0,840 0817 0,818

OP | 0,200 0,122 0,115 | 0,002 0,114 0,106 | 0,134 0,111 0,098
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3.3.2 Avaliacao dos classificadores através do método Leave-one-out
cross-validation

Os conjuntos de dados e classificadores com melhor desempenho foram submetidos no-
vamente no software MEKA [20, 21| e re-avaliados através do método LOOCV. Assim,
os classificadores CC-SMO, CC-J48 e LC-SMO foram aplicados ao conjunto de dados
de treino T-B2 (429-D, TF) e os classificadores CC-SMO, CC-J48, LC-SMO e LC-J48
ao conjunto de dados de treino T-C2 (87-D, TF).

Os modelos de previsao gerados pelo MEKA [20, 21] atingiram uma taxa global de
sucesso entre 69,2 e 72,3% (OAA) ou entre 76,1 e 80,3% (OLA). Comparativamente com
os principais predictores existentes para previsao da localizacao subcelular de protefnas
humanas (sec¢do 2.6), os sete modelos de previsdo gerados pelo MEKA [20, 21| apre-
sentaram um desempenho superior aos predictores Hum-mPLoc 2.0 (OLA = 0,627)
[1] e iLoc-Hum (OAA = 0,682 e OLA = 0,763) [2] e inferior aos predictores mLASSO
(OAA = 0,729 e OLA = 0,820) [10] e mEN (OAA = 0,743 e OLA = 0,836) [10]. Em
particular, o classificador LC-SMO obteve uma OAA igual a 0,723, quando aplicado
ao conjunto de dados T'C-2, e 0,720, quando aplicado ao conjunto de dados TB-2, ou
seja, apenas 1 e 2,5% inferior aos predictores mLASSO e mEN [10], respectivamente.
Por outro lado, o classificador CC-J48 obteve uma OLA apenas 1,7 e 3,3% inferior aos
predictores mLASSO e mEN [10], respectivamente.

Como se pode constatar pela Tabela 3.4, o mEN [10]| apresentou, relativamente aos
restantes predictores, um desempenho superior na previsao das localizagoes centrossoma,
(0,779) e lisossoma (0,961). Por sua vez, o predictor mLASSO [10] teve um resultado su-
perior na previsao das localizagoes citoplasma (0,856) e reticulo endoplasmatico (0,847),
enquanto que o predictor T-C2/LC-J48 nas localizagdes endossoma (0,583), espago ex-
tracelular (0,878) e membrana plasmética (0,797). Tanto o mEN como o mLASSO [10]
previram correctamente a localizacdo de 92,3% das proteinas locativas localizadas na
mitocondria e 90,4% das proteinas locativas localizadas no nticleo; e tanto o mEN [10]
como o T-C2/LC-J48 59,1% das proteinas locativas localizadas na sinapse. Por outro
lado, o predictor T-B2/CC-J48 previu correctamente 80,7 e 87,2% das proteinas loca-
tivas localizadas no complexo de Golgi e no peroxissoma, assim como, juntamente com

o predictor T-C2/CC-J48, 75% das proteinas locativas localizadas no microssoma.

OLA nio disponivel

39



-

3. PREVISAO DA LOCALIZACAO SUBCELULAR DAS PROTEINAS

Tabela 3.4: Resultados da aplicacao dos classificadores CC-SMO, CC-J48 e LC-SMO ao conjunto de dados T-B2 e dos classificadores CC-SMO,
CC-J48, LC-SMO e LC-J48 ao conjunto de dados T-C2 e comparagao com os predictores mLASSO e mEN. O método usado para avaliar os
classificadores foi o Leave-one-out cross-validation.

1. centrossoma; 2.

citoplasma; 3.

T-B2

citoesqueleto; 4.

reticulo endoplasmdtico; 5.

endossoma; 6.

T-C2

espago extracelular; 7.

complezo de Golgi; 8.
lisossoma; 9. microssoma; 10. mitocondria; 11. nicleo; 12. peroxissoma; 13. membrana plasmdtica e 14. sinapse; OAA: overall actual accuracy;
OLA: overall locative accuracy; F1: F1-score; HL: hamming loss; UP: under-prediction; EP: equal-prediction; OP: over-prediciton.

mLASSO mEN
CC-sMO CC-J48 LC-SMO CC-sMO CC-J48 LC-SMO LC-J48
1| 4 = 0,610 33 = 0,688 48 — 0,623 45 — 0,584 35 = 0,714 32 = 0,675 3L = 0,662 42 — 0,545 80 = 0,779
2 | 874 = 0,825 809 — 0,745 g04 — 0,739 g7 — 0,816 827 — 0,767 g9l = 0,723 292 = 0,725 899 = 0,856 g3 — 0,836
3 | 3¢ =0,430 35 = 0,443 28 — 0,354 29 = 0,367 31 = 0,392 42 — 0,532 31 = 0,392 29 = 0,367 32 — 0,405
4 | 118 = 0,769 189 = 0,825 it = 0,764 i = 0,760 182 = 0,795 182 = 0,795 i = 0,755 194 = 0,847 1%0 = 0,830
5| 2 =0,083 £ =0,333 2 = 0,000 2 = 0,000 2 = 0,375 2 = 0,000 4 = 0,583 & = 0,042 2 = 0,208
6 | 28 — (0,743 329 — (0,855 309 — 0,803 210 — (0,701 37 — 0,875 306 — 0,795 338 — (0,878 3l — 0,808 314 — (0,816
7 | 4 =0,708 130 = 0,807 25 = 0,609 a8 — 0,733 il — 0,689 105 — 0,652 112 — (0,696 8 — 0,733 128 — 0,795
8 | & = 0,792 80 = 0,779 80 = 0,779 22 = 0,766 Sl = 0,792 8L = 0,792 3 = 0,948 g2 = 0,805 1 = 0,961
9 | 16 =10,667 18 = 0,750 16 = 0,667 & = 0,042 18 = 0,750 &4 = 0,042 15 = 0,625 &4 = 0,042 14 = 0,583
10 | 322 = 0,882 227 — (0,898 36 — (0,868 323 — (0,887 227 — (0,898 315 — 0,865 220 — (0,879 236 — 0,923 236 — 0,923
11 | 282 = 0,864 &7 = 0,859 262 — 0,844 | 29 — 0,881 289 = 0,871 27 —=0,830 273 = 0,855 | 2922 = 0,903 | 228 = 0,904
12 | 32 = 0,830 41 = 0,872 32 = 0,830 32 = 0,830 32 = 0,830 39 = 0,830 38 — 0,809 34 = 0,723 39 — 0,830
13 | 257 = 0,726 23 — 0,771 245 — 0,692 266 — 0,751 266 — (0,751 250 — 0,706 282 — (0,797 267 — 0,754 266 — (0,751
14 | & = 0,409 L = 0,318 £ = 0,364 S =0,273 2 = 0,227 2 = 0,409 12 =0,591 2 = 0,136 12 =0,591
OAA | 2217 — (0,714 2138 = 0,695 2236 = (0,720 | 222l = (0,715 242 = (0,692 2246 — (0,723 2187 — (0,707 | 2265 — 0,729 | 2307 — (0,743
OLA | 38 = 0,793 358 = 0,803 388 = 0,763 | 388¢ = 0,787 337 = 0,803 380 = 0,761 5322 = 0,795 | 5% = 0,820 | g7 = 0,836
Accuracy 7 0,789 0,783 0,788 0,789 0,782 0,790 0,789 0,814 0,827
Precision 0,832 0,825 0,844 0,834 0,822 0,847 0,833 0,859 0,869
Recall 0,823 0,833 0,804 0,819 0,834 0,803 0,831 0,857 0,870
F1 0,815 0,814 0,812 0,814 0,813 0,813 0,818 0,843 0,855
HL 0,033 0,033 0,033 0,033 0,034 0,032 0,034 0,029 0,028
UupP 0,071 0,109 0,033 0,063 0,115 0,027 0,086 - -
EP 0,833 0,779 0,841 0,835 0,777 0,844 0,820 - -
OoP 0,096 0,111 0,125 0,102 0,108 0,129 0,093 - -
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De salientar que a mitocondia e o nicleo foram as localizagbes que, em média, fo-
ram mais faceis de prever, com uma taxa de sucesso entre 87 e 92% e entre 83 e 90%,
respectivamente, seguindo-se o lisossoma (77 a 96%), o peroxisoma (72 a 87%), o es-
pago extracelular (70 a 88%), o reticulo endoplasmatico (76 a 85%), o citoplasma (72
a 86%), a membrana plasmética (71 a 80%) e o complexo de Golgi (61 a 81%). Pelo
contrario, o citoesqueleto (35 a 53%), o endossoma (0 a 58%) e a sinapse (14 a 59%)
foram as localizacoes que apresentaram, em média, uma taxa de sucesso inferior a 50%.
Um dos motivos para tal pode ser o facto do conjunto de dados de treino ser despro-
porcional quanto nimero de proteinas associadas a cada localizacdo. Por exemplo, as
localizagdes nucleo, citoplasma, expaco extracelular, mitocoéndria e membrana plasmé-
tica estao associadas a 1021, 817, 385, 364 e 354 proteinas, respectivamente, entre as
3106 que pertencem ao conjunto de dados e treino. Por outro lado, as localizagoes
citoesqueleto, endossoma, microssoma e sinapse estdo associadas a apenas 79, 24, 24 e
22 proteinas, respectivamente, do conjunto de dados de treino, o que pode dificultar a

tarefa de aprendizagem.

3.3.2.1 Localizacao subcelular das proteinas do conjunto de dados para

previsao

Apos a criacao dos modelos de previsao, os modelos T-B2/CC-SMO, T-B2/CC-J48
e T-B2/LC-SMO foram aplicados ao conjunto de dados para previsao P-B2 (429-D,
TF) e os modelos T-C2/CC-SMO, T-C2/CC-J48, T-C2/LC-SMO e T-C2/LC-J48 ao
conjunto de dados para previsao P-C2 (87-D, TF). A Tabela 3.5 apresenta o namero
de proteinas locativas associadas a cada localizacao, de acordo com a aplicacao dos
modelos de previsao gerados pelo MEKA [20, 21] e dos predictores mLASSO e mEN [10],
assim como das localizagdes extraidas da base de dados UniProtKB/Swiss-Prot [122].
De relembrar que as localizagoes foram extraidas da base de dados UniProtKB/Swiss-
Prot [122] seguindo dois critérios: (1) extraccdo de todas as localizagoes associadas a
cada proteina e (2) extrac¢do das localizagoes associadas a cada proteina e que foram
determinadas experimentalmente. De forma geral, o citoplasma, o niicleo e a membrana
celular foram as localizacGes subcelulares previstas para o maior nimero de proteinas.
Pelo contrario, as localizacGes subcelulares citoesqueleto, o endossoma e o peroxissoma,
foram atribuidas a menos de 10 proteinas. Por outro lado, os predictores T-B2/CC-
SMO, T-B2/LC-SMO, T-C2/CC-SMO e T-C2/LC-SMO nao associaram nenhuma das
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799 proteinas em estudo ao endossoma e os predictores T-C2/CC-SMO e T-C2/LC-
SMO previram que nenhuma proteina esta localizada no microssoma.

De acordo com as Tabelas 3.5 e 3.6, todos os predictores foram capazes de associar
pelo menos uma localizagao subcelular a cada uma das 799 proteinas, excepto os pre-
dictores T-B2/CC-J48 e o T-C2/CC-J48, que apenas conseguiram prever a localizagio
subcelular de 695 e 697 proteinas, respectivamente, entre as 799 em estudo. Por sua vez,
recorrendo a base de dados UniProtKB /Swiss-Prot [122], apenas foi possivel extrair a lo-
calizacao subcelular de 620 proteinas, isto se considerarmos todas as localizagoes subce-
lulares extraidas, ou 217 proteinas, se considerarmos apenas as localizacoes subcelulares
determinadas experimentalmente. No entanto, a base de dados UniProtKB/Swiss-Prot
[122] esta em permanente actualizagao, o que sugere que, no futuro, mais informacoes

sobre a localizagao subcelular das protefnas estardao disponiveis.

Tabela 3.5: Numero de proteinas locativas associadas a cada localizagao subcelular, de acordo com os
predictores T-B2/CC-SMO, T-B2/CC-J48 e T-B2/LC-SMO, quando aplicados ao conjunto de dados
P-B2, os predictores T-C2/CC-SMO, T-C2/CC-J48, T-C2/LC-SMO e T-C2/LC-J48, quando aplicados
ao conjunto de dados P-C2, os predictores mLASSO e mEN e a base de dados UniProtKB/Swiss-Prot.
1. centrossoma; 2. citoplasma; 3. citoesqueleto; 4. reticulo endoplasmdtico; 5. endossoma; 6. espaco
extracelular; 7. complexo de Golgi; 8. lisossoma; 9. microssoma; 10. mitocondria; 11. nicleo; 12.
peroxissoma; 13. membrana plasmdtica e 14. sinapse.

P-B2 p-C2 Swiss-Prot
ccC LC cC LC mLASSO mEN
SMO J48 SMO SMO J48 SMO J48 (A) (B)
1| 2 5 3 3 7 6 10 6 11 11 5
2| 142 | 135 | 161 145 | 145 | 159 | 179 153 153 | 188 | 66
3| 8 9 7 6 8 7 8 3 6 31 | 11
4| 39 44 | 44 39 51 46 41 43 45 55 | 17
5/ 0 6 0 0 4 0 5 2 4 19 | 12
6 | 56 76 81 55 79 89 77 72 78 20 2
7| 28 32 30 30 33 28 41 29 32 38 | 20
8| 12 19 11 12 18 11 20 14 17 17 9
9| 14 18 15 0 16 0 15 4 16 18 1
10 | 56 60 55 52 63 53 52 64 74 67 | 12
11 | 197 | 185 | 188 | 197 | 196 | 177 | 194 212 199 | 210 | 73
12| 7 6 7 5 6 5 6 8 10 8 2
13 | 299 | 195 | 237 | 303 | 185 | 239 | 236 253 248 | 194 | 70
14| 11 8 12 13 11 12 13 11 18 17 2
T Loc®| 871 | 798 | 851 | 860 | 822 | 832 |87 | 874 | 911 | 893 | 302 |
T Dif'| 799 | 695 | 799 | 799 | 697 | 799 | 799 | 799 | 799 | 620 | 217 |

# Swiss-Prot (A): extrac¢ao de todas as localizagoes subcelulares associadas a cada proteina;

b Swiss-Prot (B): extraccao das localizacdes associadas a cada proteina determinadas experimentalmente;
¢ Nimero total de proteinas locativas;

4 Nmero total de proteinas diferentes.
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Tabela 3.6: Numero de proteinas que foram associadas a 0, 1, 2, ..., 14 localizagoes subcelulares de
acordo com os diferentes predictores e base de dados UniProtKB/Swiss-Prot.

P-B2 P-C2 .

cc LC cC LC mLASSO mEN Swiss-Prot

SMO J48 SMO SMO J48 SMO J48 (A) (B)

0] o 104 0 0 102 0 0 0 0 179 | 582

1| 729 | 599 | 752 738 | 583 | 766 | 704 735 709 | 426 | 152

2| 68 91 44 61 | 106 | 33 92 62 86 | 146 | 51

3 2 3 1 0 5 0 3 1 1 26 11

4| 0 2 2 0 3 0 0 0 0 15 1

5 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5 1

6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1

7| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

10| 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

12 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0

13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

14| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TOTAL | 799 | 695 | 799 | 799 | 697 | 799 | 799 | 799 | 799 | 620 | 217 |

A Tabela 3.6 indica que os predictores atribuiram & maioria das proteinas apenas
uma localizagdo subcelular, sendo que nenhum dos modelos de previsdo gerados pelo
MEKA |20, 21] atribuiu mais do que 4 localizagdes subcelulares a nenhuma das 799
proteinas em estudo. Na verdade, segundo os mesmos, no méximo 8 proteinas estao
localizadas em mais do que duas localizagoes subcelulares. Por outro lado, o mEN asso-
ciou 5 localizagoes subcelulares a proteina Q8TF05, 10 & proteina P22455 e, tal como o
mLASSO, 12 & proteina P30154. Por sua vez, de acordo com as localizacoes subcelula-
res determinadas experimentalmente extraidas da base de dados UniProtKB/Swiss-Prot
[122], 152 proteinas estdo localizadas em apenas uma localizagao subcelular, enquanto
que 65 proteinas estdo localizadas em, ou movem-se entre, duas ou mais regides subce-
lulares.

Por dltimo, as Tabelas 3.7 e 3.8 fazem a comparagao entre as localizagbes previstas
pelos predictores e as localizagoes extraidas da base de dados UniProtKB/Swiss-Prot
[122], com base em todas as localizagoes subcelulares extraidas ou apenas localiza-
¢oOes determinadas experimentalmente, respectivamente. Desta forma, apresentam, para
cada localizacdo subcelular, a proporcao de proteinas locativas determinadas pelos pre-

dictores que correspondem as extraidas da base de dados UniProtKB/Swiss-Prot [122],
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de acordo com a férmula:

Z ’LOCPredictor N LOCSwiss—Prot‘
E ’LOCSwiss—Prot‘

(3.1)

Posto isto, tendo em conta todas as localizagoes subcelulares extraidas da base de
dados UniProtKB/Swiss-Prot [122], é possivel verificar que todos os modelos de previ-
sao gerados pelo MEKA [20, 21| foram capazes de prever correctamente a localizacao
subcelular de pelo menos 70,3% (628 em 893) das proteinas locativas. Em particular,
os predictores T-C2/CC-J48 e T-B2/CC-J48 atingiram uma taxa de sucesso global de
76,7% (685 em 893) e 75,1% (671 em 893), respectivamente, enquanto que o mEN previu
correctamente 75,3% (672 em 893) das proteinas locativas e 0o mLASSO 72,2% (645 em
893) das proteinas locativas (Tabela 3.7).

Por outro lado, considerando apenas as localizagdes subcelulares extraidas da base
de dados UniProtKB/Swiss-Prot [122]| que foram determinadas experimentalmente, ve-
rificAmos que todos os predictores foram capazes de prever correctamente a localizacao
subcelular de pelo menos 67,9% (205 em 302) das proteinas locativas. Em concreto, os
predictores T-B2/CC-J48, T-C2/CC-J48 e T-C2/LC-J48 atingiram uma taxa de sucesso
global de 73,8% (223 em 302), 72,5% (219 em 302) e 71,5% (216 em 302), respectiva-
mente, enquanto que o mEN previu correctamente 70,9% (214 em 302) das proteinas
locativas e 0 mLASSO 69,9% (211 em 302) das proteinas locativas (Tabela 3.8).

E importante salientar que as bases de dados biolégicas, incluindo a UniProtKB /Swiss-
Prot [122], estdo em constante actualizacdo e, como tal, as informacoes biologicas, no-
meadamente a localizacdo subcelular das proteinas, estdo, geralmente, susceptiveis a
alteractes. Desta forma, os falsos positivos, ou seja, quando o predictor prevé que uma
dada proteina estd localizada num determinado compartimento subcelular, mas essa
associacdo nao surge no conjunto de dados de treino ou na base de dados utilizada,
podem, no futuro, ser considerados verdadeiros positivos, caso se verifique que a pro-
teina estd, de facto, localizada no tal compartimento subcelular. De forma semelhante,
os verdadeiros negativos, isto €, quando nem o predictor nem o conjunto de dados de
treino ou a base de dados utilizada associam uma localizagao subcelular a determinada
proteina, podem, na verdade, ser falsos negativos, caso se verifique, no futuro, que essa

proteina esta localizada nesse compartimento subcelular.
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3. PREVISAO DA LOCALIZACAO SUBCELULAR DAS PROTEINAS

Tabela 3.8: Comparagao entre as localizagoes subcelulares previstas pelos classificadores T-B2/CC-SMO, T-B2/CC-J48 e T-B2/LC-SMO, quando
aplicados ao conjunto de dados P-B2, pelos classificadores T-C2/CC-SMO, T-C2/CC-J48, T-C2/LC-SMO e T-C2/LC-J48, quando aplicados ao
conjunto de dados P-C2, e pelos predictores mLASSO e mEN com as localizagbes subcelulares determinadas experimentalmente extraidas da base
de dados UniProtKB/Swiss-Prot.

1. centrossoma; 2. citoplasma; 3. citoesqueleto; 4. reticulo endoplasmdtico; 5. endossoma; 6. espago extracelular; 7. complero de Golgi; 8.
lisossoma; 9. microssoma; 10. mitocondria; 11. nicleo; 12. perozissoma; 13. membrana plasmdtica e 14. sinapse.

P-B2 P-C2 mLASSO mEN
CC-SMO CC-J48 LC-SMO CC-SMO CC-J48 LC-SMO  LC-J48
1]92=0000 £=080 !=0200 |2!=0200 £=0800 2=0400 5=1000 | 2=0600 | &=0,800
2| 44 -0667 4 =0606 4 =0606 | 49 =0742 42 =0652 4 =0606 4 =0621 | & =0621 | & =0576
3| L -034 3 -0273 4 —0364 | L—0091 2 —0,18 4 —0364 2 —0182 | 2 —0182 | 2 — 0,182
4| 13 =0765 18 =0941 18 =0,765 | 18 =0,765 16 —=0041 1f=0824 12 =0706 | i =0,647 | 10 = 0,588
5| 9 =000 4 =033 2 =0000 |2=0000 2 =0167 < =0000 2 =0167 | & =0,083 | L =0,083
6| 2-1000 2-1000 2-1000 |2=1000 2-1000 2-1000 2-=1,000 |2=1000 | 2— 1000
7| 14 =0700 1 =0800 =0700 | 1&=0800 1 =0750 18 =0,650 1=0700 | 12=0600 | 1 =0,700
8| c=0667 =088 &=0667 |&=0667 =089 =056 5=0889 | &=0667 | &=0667
9 1-1000 1-1000 1-1000 |9=0000 =100 ©—0000 =1,000 |2=0000 | %=1000
10 | 2=0833 2 =0750 2 =0750 | 19 =0833 & =0750 2 =0750 & =0,750 | 10 =0,833 | 10 = 0,833
11 | 6 = 0863 9 —0822 2 —0849 | S =0,836  —0904 9 = 0849 S =0836 | 5 =0,800 | 5 = 0,890
12 | 221000 1—0500 2-1,000 |1=0500 1-0500 1—0500 1-—050 |2=1000 | 2= 1000
13 | 5 = 0757 55 =0820 4 =0,700 | 5 =0,729 4 —=0700 5 =0757 % =0814 | 55 =0,786 | 5 = 0,829
14 | 2=1000 1=0500 2=1,000 | 2=1,000 L=0500 2=1000 4=0500 | i=0500 | i=0500

¥
I'S

TOTAL | 214 = 0,709 22 = 0,738 205 = 0,679 | 212 = 0,705 213 = 0,725 207 = 0,685 216 = 0,715 | 211 = 0,699 | 24 = 0,709

[
w)|
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3.4 Material Suplementar

3.4 Material Suplementar

O material suplementar a este documento contém os seguintes ficheiros:

e Conjuntos de dados: conjuntos de dados utilizados no estudo: T-Al, T-A2,
T-B1, T-B2, T-C1, T-C2, P-A1, P-A2, P-B1, P-B2, P-C1 e P-C2;

e Modelos de previsao: modelos de previsao gerados pelo MEKA e resultados
estatisticos: T-B2/CC-J48, T-B2/CC-SMO, T-B2/LC-SMO, T-C2/CC-J48, T-
C2/CC-SMO, T-C2/LC-J48 e T-C2/LC-SMO;

e Previsoes: previsdes das localizacGes subcelulares das 799 proteinas em estudo,
previstas pelos modelos de previsao gerados pelo MEKA, assim como pelos pre-
dictores mLASSO e mEN. Complementarmente, fornece, também, as localizag¢des
extraidas das bases de dados UniProtKB/Swiss-Prot, para o mesmo conjunto de

proteinas.
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Capitulo 4

Conclusao

Conhecer a localizacao subcelular de uma dada proteina é particularmente importante
para a anotacdo funcional da mesma, pois o seu papel na célula estd intimamente
correlacionado com o compartimento ou organelo em que esta reside.

Neste estudo foram apresentados varios predictores multi-label disponiveisno MEKA,
com o objectivo de prever a localizacao subcelular de proteinas codificadas por 800 genes
humanos. Complementarmente, foram exploradas e comparadas diferentes abordagens
para construcao dos vectores representativos das protefnas.

Numa primeira fase, através do método de avaliacdo 10-fold cross-validation, foi
possivel perceber que a abordagem que recorre & frequéncia do termo GO é superior
& que utiliza apenas a presenca ou auséncia do mesmo, uma vez que real¢a os termos
GO anotados com mais frequéncia. Por outro lado, os métodos de transformacao do
problema LC e CC apresentaram melhores resultados que o BR, pois consideram que
existe dependéncia entre labels (localizagOes subcelulares). J& os classificadores base
single-label SMO e J48 tiveram um desempenho superior ao PART. Por altimo, a utili-
zacao dos termos GO mais relevantes, isto é, que desempenham um papel mais evidente
na determinacao da localizacdo subcelular, mostrou ser mais eficiente que a utilizacao
de todos os termos GO para cada protefna. Posto isto, os sete predictores que se desta-
caram, ao apresentarem uma taxa de sucesso global entre 69,2 e 72,2% (OAA) e entre
75,8 e 82,1% (OLA), foram o T-B2/CC-SMO, o T-B2/CC-J48, o T-B2/LC-SMO, o
T-C2/CC-SMO, o T-C2/CC-J48, o T-C2/LC-SMO e o T-C2/LC-J48.

Numa segunda fase, através do método de avaliagao Leave-one-out cross-validation,

os sete predictores referidos anteriormente atingiram uma taxa de sucesso entre 69,2

49



4. CONCLUSAO

e 72,3% (OAA) e entre 76,1 e 80,3% (OLA). Assim, apresentaram um desempenho
superior aos predictores Hum-mPLoc 2.0 e iLoc-Hum e inferior aos predictores mLASSO
e mEN. No entanto, o predictor T-C2/LC-J48 foi superior na previsao das localizagoes
endossoma, espaco extracelular e membrana plasmética e o predictor T-B2/CC-J48 das
localizagoes complexo de Golgi, peroxissoma e, juntamente com o predictor T-C2/CC-
J48, microssoma.

De acordo com os predictores utilizados, a maioria das 799 proteinas estd associada
a apenas uma localizacao subcelular, enquanto que no maximo 8 proteinas estao loca-
lizadas, ou movem-se entre, duas localizacoes subcelulares. O citoplasma, o ntcleo e
a membrana celular foram as localizacGes subcelulares previstas para o maior niimero
de proteinas. Por outro lado, as localizacoes centrossoma, citoesqueleto, endossoma,
peroxissoma, e sinapse foram associadas a menos de 15 proteinas.

Por fim, existem algumas limita¢oes nos métodos/abordagens utilizadas, especial-
mente no que respeita as proteinas recém descobertas ou ao conjunto de dados de treino
utilizado. Assim, no futuro, seria interessante, por exemplo, recorrer ao text mining
para encontrar anotagoes [147], incluir a informagao relativa aos cédigos de evidéncia
do Gene Ontology e utilizar um conjunto de dados de treino mais homogéneo, quanto

ao numero de proteinas locativas por localizacdo subcelular.
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A - Previsao da Localizacao

Subcelular das Proteinas através do
software MEK A

Resultados da Previsao da Localizagao Subcelular das Proteinas através do software MEKA.

Os valores entre 1 e 14 correspondem as localizagoes subcelulares: 1 - centrossoma; 2 - citoplasma; 3 -
citoesqueleto; 4 - reticulo endoplasmdtico; 5 - endossoma; 6 - espago extracelular; 7 - complezo de Golgi;
8 - lisossoma; 9 - microssoma; 10 - mitocondria; 11 - nicleo; 12 - peroxzissoma; 13 - membrana plasmd-
tica e 14 - sinapse. O walores entre 1 (vermelho) e 7 (verde) correspondem ao nimero de classificadores
que associaram determinada proteina a uma localizag¢iao subcelular. Os valores a negrito correspondem
as localizagées extraidas da base de dados UniProtKB/Swiss-Prot para determinada proteina.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1 ENSG00000000938/P09769 1,0 6 0 0 0 O O 0 2 0 0 0 0
2 ENSG00000002587/014792 o 0o 0 o0 o 0 3 0 O 0 0 0 2 0
3 ENSG00000005001/Q9GZN4 o 0o o O o 5 0 0 O 0 0 0 2 0
4 ENSG00000005007,/Q92900 o 6 0 0 0 O 0 0 O 0 1 0 0 0
5 ENSG00000005206/Q8TCT7 0o 0o 0 0 o 0 2 3 O 0 0 0 7 0
6 ENSG00000005381/P05164 0o o 0 O 0. 2 0/ 7 O 0 0 0 0 0
7 ENSG00000005882/Q15119 0 o o O O O O 0 0/ 7 0 0 0 0
8  ENSG00000006062/Q99558 o7 0 O O O O 0 O 0 0 0 0 0
9 ENSG00000006534/P43353 o7, 0 O O O O O O 0 0 0 0 0
10 ENSG00000007168/P43034 4 2 0 0 0 0 0 0 O 0 1 0 0 0
11 ENSG00000007237/060861 o7 0 O O O O 0 O 0 0 0 0 0
12 ENSG00000007264/P42679 o7 0 O O O O 0 O 0 0 0 0 0
13 ENSG00000007933/P31513 0 o o 6 0 O O 0 5 0 0 0 0 0
14  ENSG00000008018/P20618 o7 0 O O O O 0 O 0 7 0 0 0
15  ENSG00000008118/Q96NX5 0o 6 0 O L 0O O 0 O 0 0 0 0 0
16  ENSG00000008277/Q9P0K1 o o 0o O o O O 0 O 0 0 0 7 0
17 ENSG00000011052/P15531 60,2 0 0 0 O 0 0 O 0 6 0 0 0
18 ENSG00000012983/Q9Y4K4 o720 O O O O O O 0 0 0 0 0
19  ENSG00000014216/P07384 0o 5 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 3 0
20 ENSG00000015171/Q15326 o o o0 o0 o o0 0 0 O 0 7 0 0 0
21 ENSG00000019991/P14210 0o 0o 0 o0 o0 & 0 0 O 0 0 0 0 0
22 ENSG00000020256/QINPAS o o 0o O o O 0 0 O 0 7 0 0 0
23  ENSG00000020256/QINTWT o0 o o 0O 0o O O 0 O 0 7 0 0 0
24  ENSG00000023330/P13196 0o 0o 0 o0 0O 0O 0 0 097 0 0 0 0
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25  ENSG00000025708/P19971
26  ENSG00000026751/QIONQ25
27  ENSG00000027644/P14616
28 ENSG00000033627/Q93050
29  ENSG00000034053/Q99767
30 ENSG00000039139/Q8TET73
31 ENSG00000039319/Q7Z3T8
32 ENSG00000039987/Q8NFU1
33 ENSG00000042286/QIBRQ8
34 ENSG00000047315/P30876
35  ENSG00000047936/P08922
36  ENSG00000049089/Q14055
37 ENSG00000049192/Q9UKP5
38 ENSG00000049768/QIBZS1
39  ENSG00000055118/Q12809
40  ENSG00000055609/Q8NEZ4
41  ENSG00000058063/Q9Y2G3
42 ENSG00000058729/Q9BVS4
43 ENSG00000059573/P54886
44  ENSG00000062282/Q96PD7
45 ENSG00000063245/Q9Y613
46  ENSG00000063438/A9YTQ3
47  ENSG00000064012/Q14790
48  ENSG00000064225/Q9Y274
49 ENSG00000064490/014593
50  ENSG00000064989/Q16602
51  ENSG00000065361/P21860
52  ENSG00000066230,/P48764
53  ENSG00000066322/QIBW60
54  ENSG00000066827/Q9P243
55  ENSG00000067992/Q15120
56  ENSG00000068745/QYUHHY
57  ENSG00000069431/060706
58 ENSG00000069535/P27338
59  ENSG00000069667,/P35398
60 ENSG00000069696/P21917
61  ENSG00000070614/P52848
62 ENSG00000070729/Q14028
63  ENSG00000070785/QINR50
64 ENSG00000070808/QOUQM?7
65 ENSG00000070886/P29322
66  ENSG00000070961/P20020
67  ENSG00000071203/QINXJ0
68  ENSG00000071575/Q92519
69 ENSG00000072062/P17612
70  ENSG00000072210/P51648
71 ENSG00000072274/P02786
72 ENSG00000072694/P31994
73 ENSG00000072778/P49748
74  ENSG00000072832/Q14194
75  ENSG00000073803/043283
76  ENSG00000073969/P46459
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ENSG00000074219/Q15562
ENSG00000074771/QIHBY0
ENSG00000075292/ Q14966
ENSG00000075914/Q15024
ENSG00000075975/Q9H000
ENSG00000076248 /P13051
ENSG00000076258/P31512
ENSG00000077009/QINPI5
ENSG00000077044/Q16760
ENSG00000077238/P24394
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ENSG00000143147/Q8N6U8
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ENSG00000143217/Q96NY8
ENSG00000143226,/P12318
ENSG00000143248/015539
ENSG00000143469/Q8NB59
ENSG00000143515/P98198
ENSG00000143627,/P30613
ENSG00000143933/P62158
ENSG00000144028,/075643
ENSG00000144481/Q7Z2W7
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ENSG00000144843/P54922
ENSG00000144935,/P48995
ENSG00000145244/Q9Y5Q5
ENSG00000145246,/Q9P241
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ENSG00000145730/P19021
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441  ENSG00000145936/Q16558
442  ENSG00000146039/Q9Y2C5
443  ENSG00000146828/Q9IBXP2
444  ENSG00000147041/Q8TDW5
445  ENSG00000147099/Q9BY41
446  ENSG00000147432/Q05901
447  ENSG00000147576 /Q8IW W8
448  ENSG00000147613/Q96QS6
449  ENSG00000148339/Q6KCMT
450 ENSG00000148358/Q5VW38
451  ENSG00000148516,/P37275
452  ENSG00000148600/Q96JP9
453  ENSG00000148832/Q6QHF9
454  ENSG00000148834/P78417
455  ENSG00000149295/P14416
456  ENSG00000149968/P08254
457  ENSG00000150054/Q5T2T1
458  ENSGO00000150471/Q9HAR2
459  ENSG00000150687/095084
460 ENSG00000151005/Q9H0I9
461 ENSGO00000151062/Q7Z3S7
462 ENSG00000151067/Q13936
463 ENSG00000151079/P17658
464 ENSG00000151208/Q8TDM6
465 ENSG00000151422/P16591
466  ENSG00000151577/P35462
467  ENSG00000151617/P25101
468 ENSG00000152034/Q969V1
469 ENSG00000152332/Q8TAS1
470  ENSG00000152463/QINV23
471  ENSG00000152782/Q8TE04
472 ENSG00000152822/Q13255
473  ENSG00000152944/Q13503
474  ENSG00000153294/Q8IZF3
475  ENSG00000153487/Q9UK53
476  ENSG00000153936/Q7LGA3
477  ENSG00000154263/Q8WWZ4
478  ENSG00000154518 /P48201
479  ENSG00000154646,/P98073
480 ENSG00000154736/Q9UNAOQ
481  ENSG00000154767/Q01831
482  ENSG00000154783/Q6ZNL6
483 ENSG00000154845/Q8TF05
484 ENSG00000154889/Q53F39
485  ENSG00000155506/Q6PKGO
486  ENSG00000156006,/P11245
487  ENSG00000156096 /P06133
488  ENSG00000156222/000337
489  ENSGO00000156453/Q08174
490 ENSG00000156642/Q9Y639
491  ENSG00000156735/095429
492  ENSG00000156925/060481
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ENSG00000157110/Q93062
ENSG00000157500/ QIUKG1
ENSG00000157800/Q8NCC5
ENSG00000158014/Q9BRI3
ENSG00000158445/Q14721
ENSG00000158516/P48052
ENSG00000158604/Q7Z7H5
ENSG00000158691 /043309
ENSG00000158828/QIBXM7
ENSG00000158864/075306
ENSG00000159199/P05496
ENSG00000160211/P11413
ENSG00000160307/P04271
ENSG00000160326/QIUGQ3
ENSG00000160447/Q6P5Z2
ENSG00000160683,/P32302
ENSG00000160867/P22455
ENSG00000160961/Q96J19
ENSG00000161031/Q96PD5
ENSG00000161405/QIUKT9
ENSG00000161509/ Q14957
ENSG00000161905/P16050
ENSG00000161921/QIH2A7
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ENSG00000162694/QIUBQ6
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ENSG00000163586,/P07148
ENSG00000163624,/Q92903
ENSG00000163882,/P52434
ENSG00000163904/QIHC62
ENSG00000163932/ Q05655
ENSG00000164078/Q04912
ENSG00000164089/Q8TBG4
ENSG00000164199/Q8WXG9
ENSG00000164219/P53609
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. A - PREVISAO DA LOCALIZACAO SUBCELULAR DAS
PROTEINAS ATRAVES DO SOFTWARE MEKA

545 ENSG00000164879/P07451
546  ENSG00000165030/Q16649
547  ENSG00000165078/Q8N4T0
548 ENSG00000165140/P09467
549  ENSG00000165194/Q8TAB3
550  ENSG00000165449/Q7RTY1
551  ENSG00000165458/015357
552  ENSGO00000165671/Q96L73
553  ENSG00000165731/P07949
554 ENSG00000165752/Q86UX6
555  ENSG00000166006/Q96PR1
556  ENSGO00000166261/095125
557 ENSG00000166311/P17405
558 ENSG00000166340/014773
559  ENSGO00000166347/P00167
560 ENSG00000166446/Q8N8U2
561 ENSG00000166482/P55083
562 ENSGO00000166484/Q13164
563 ENSG00000166526/P17036
564 ENSG00000166548/000142
565 ENSGO00000166704/Q8WXB4
566 ENSG00000166747/043747
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568 ENSGO00000166930/Q9H3V2
569 ENSG00000166959/Q9BY19
570 ENSG00000167363/Q9H479
571  ENSG00000167434/P22748
572  ENSGO00000167491/Q86YP4
573  ENSG00000167600/Q96SQ9
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575 ENSGO00000167700/Q96ES6
576  ENSG00000167754/Q9Y337
577  ENSGO00000167755/Q92876
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579  ENSG00000167791/QINPB3
580 ENSGO00000167967/Q66K89
581 ENSG00000168038/Q96C45
582  ENSG00000168065/QINSA0
583 ENSG00000168412/P48039
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585 ENSG00000169118/Q9HCPO
586 ENSG00000169302/Q8WU08
587 ENSG00000169372/P78560
588 ENSG00000169427/QINPC2
589 ENSG00000169432/Q15858
590 ENSGO00000169504/Q9Y696
591 ENSG00000169692/015120
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595 ENSG00000169877/QINZD4
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ENSG00000170255,/Q96LB2
ENSG00000170374/Q8TDD2
ENSG00000170448,/Q6ZNB6
ENSG00000170899,/015217
ENSG00000170955,/Q969G5
ENSG00000171016,/Q9Y3Y4
ENSG00000171094,/Q9UMT73
ENSG00000171105,/P06213
ENSG00000171314/P18669
ENSG00000171320,/Q56NI9
ENSG00000171435/Q6VAB6
ENSG00000171469/Q8N587
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ENSG00000172380, QIUBI6
ENSG00000172404/Q7Z6W7
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ENSG00000172818,/014753
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ENSG00000172935/QI6AM1
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ENSG00000173917,/P14652
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ENSG00000174332/Q8NBF1
ENSG00000174437/P16615
ENSG00000174684,/043505
ENSG00000174938,/Q6UXD5
ENSG00000174990,/P35218
ENSG00000175336,/ Q13790
ENSG00000175514/Q8TDT?2
ENSG00000175538,/Q9Y6H6
ENSG00000175564,/P55916
ENSG00000175567 /P55851
ENSG00000175697/QSNFNS
ENSG00000176083,/ Q81220
ENSG00000176393/QIHAA4
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649  ENSG00000177628/P04062
650 ENSGO00000177879/Q92572
651  ENSGO00000177888/Q5SVQ8
652 ENSG00000178015/Q8NGU9
653 ENSGO00000178172/Q6UWNS
654 ENSG00000178394/P08908
655 ENSG00000179097/P30939
656  ENSG00000179546,/P28221
657  ENSG00000179603/000222
658 ENSG00000179750/Q9UH1T7
659  ENSGO00000179761/Q9P0Z9
660 ENSGO00000179930/Q5T619
661 ENSG00000180370/Q13177
662 ENSG00000180532/Q8NAMS6
663 ENSGO00000180616,/P30874
664 ENSG00000180914/P30559
665 ENSG00000181085/Q8TD08
666 ENSGO00000181619/Q8IZ08
667 ENSG00000181666/P10072
668 ENSG00000181896/Q8IZCT
669 ENSGO00000182054/P48735
670 ENSG00000182134/Q9Y2W6
671  ENSG00000182256/Q99928
672  ENSG00000182473/Q9UPT5S
673 ENSG00000182541/P53671
674 ENSG00000182580/P54753
675 ENSG00000182631/QINSD7
676  ENSG00000183309/075123
677 ENSG00000183542/043908
678 ENSG00000183621/Q7Z4V0
679 ENSG00000183729/P48145
680 ENSG00000183734/Q99929
681 ENSGO00000183778/Q9Y2C3
682 ENSG00000183856,/Q86VI3
683 ENSG00000183862/Q16280
684 ENSGO00000183914/Q9P225
685 ENSG00000184012/015393
686 ENSG00000184076/Q9UDW1
687 ENSG00000184292/P09758
688 ENSG00000185010/P00451
689 ENSG00000185219/P59923
690 ENSG00000185252/Q16587
691 ENSGO00000185760/QINR82
692 ENSG00000185883/P27449
693 ENSG00000185897/014843
694 ENSGO00000186009,/P51164
695 ENSG00000186184/Q9Y2S0
696 ENSG00000186204/Q9HCS2
697  ENSG00000186474/Q9UKRO
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699 ENSG00000186918/Q9H8NT
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