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RESUMO

CAMARGQO, Alex Dias. EN-MUTATE: predicao do impacto de mutacdes pontuais
em proteinas utilizando Ensemble Learning. 2017. 101 f. Dissertagdo (Mestrado) —
Programa de P6s-Graduacido em Computacdo. Universidade Federal do Rio Grande, Rio
Grande.

A metodologia abordada nesta dissertacdo é baseada na combinagdo dos resultados
de diferentes ferramentas de predicao do impacto de mutagdes pontuais em proteinas,
assumindo-se o pressuposto de Ensemble Learning na qual a capacidade de generalizacdo
de um conjunto é frequentemente mais forte do que uma decisdo individual. O objetivo
¢ predizer qual o impacto que uma mutacdo pode resultar em um mutante "in-silico".
Para isso, foram adotadas ferramentas descritas na literatura como capazes de predizer
os efeitos na estabilidade de uma proteina sobre muta¢des pontuais através da variacao
da energia livre AAG, ou seja, a diferenca de energia livre entre uma proteina do tipo
selvagem e o seu mutante. As primeiras versdes da metodologia proposta, EN-MUTATE,
realizaram o ensemble por meio de uma votacdo por pluralidade entre as ferramentas
integradas. A vista disso, com a necessidade de se expandir as andlises com o intuito
de permitir uma metodologia baseada em modelos treinados através de diferentes
classificadores, a abordagem proposta foi reestruturada e passou a abordar multiplas
opg¢oes de predicdo ensemble, o que acabou sendo agregado a ferramenta desenvolvida
EN-MUTATEweb. Um fator relevante a ser mencionado sobre a viabilidade da sua
utilizacdo € a dificuldade de selecio de um determinado método a priori, tendo em
vista que ndo ha como se prever aquele que terd melhor desempenho para os dados de
interesse. Do mesmo modo, o trabalho necessdrio para teste e comparagdao de multiplas
abordagens pode tornar o tempo de pesquisa demasiadamente alto para o especialista.
De forma a mensurar a viabilidade de aplicacdo de ensemble learning ao problema
de pesquisa, esta dissertacdo avaliou seus resultados com base em valores bioldgicos
experimentais, sendo que os experimentos computacionais foram divididos em cinco
abordagens com diferentes configuracdes. Por fim, para os principais conjuntos de
dados adotados, a metodologia EN-MUTATE obteve em grande parte modelos mais
acurados. Desse modo, as principais contribuicdes obtidas com o desenvolvimento desta
dissertacdo atendem ao seu principal objetivo: definir uma metodologia cuja finalidade
¢ adotar o conceito de Ensemble Learning para combinar em uma Unica abordagem os
resultados de diferentes ferramentas de predi¢do do impacto de mutagdes pontuais em
proteinas, buscando, assim, a adoc¢ao de abordagens para produzir um resultado final em
conjunto potencialmente melhor do que os individuais.

Palavras-chave: MutacOes pontuais, predicao de estabilidade, ensemble learning.



ABSTRACT

CAMARGQO, Alex Dias. EN-MUTATE: prediction of protein stability changes upon
single point mutation using Ensemble Learning. 2017. 101 f. Dissertagao (Mestrado)
— Programa de P6s-Graduacdo em Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande,
Rio Grande.

The methodology used in this dissertation is based on the combination of the results of
different tools to predict the impact of point mutations on proteins, using the assumption
of Ensemble Learning, in which the capacity of generalization of a set is often stronger
than an individual decision. The goal is to predict the impact that a mutation can have on
an "in-silico" mutant. To this end, tools described in the literature have been chosen for
being capable of predicting the effects on stability of a protein on single point mutations
through the free energy variation AAG, that is, the free energy difference between a
wild-type protein and its mutant. The first versions of the proposed methodology, EN-
MUTATE, performed the ensemble by means of a plurality voting among the integrated
tools. Having this in view, and considering the need to expand the analyzes in order to
allow a methodology based on models trained through different classifiers, the proposed
approach was restructured and started to address multiple options of ensemble prediction,
which ended up being added to EN-MUTATEweb, the tool developed. A relevant factor
to be mentioned about the viability of its use is the difficulty of selecting a certain method
a priori, considering that there is no way to predict the one that will perform best for the
data of interest. Likewise, the work required to test and compare multiple approaches can
make the search time too high for the specialist. In order to measure the feasibility of
applying ensemble learning to the research problem, this dissertation evaluated its results
based on experimental biological values, and the computational experiments were divided
into five approaches with different configurations. Finally, in the main datasets used EN-
MUTATE methodology obtained in large part more accurate models. Thus, the main
contributions of this dissertation cover the main objective: define a methodology whose
purpose is to adopt the concept of Ensemble Learning to combine results of different tools
to predict the impact of point mutations on proteins, seeking the adoption of approaches
to produce a potentially better combined result than the individual ones.

Keywords: Point mutation, stability prediction, ensemble learning.
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1 INTRODUGCAO

A Bioinformdtica pode ser definida como o emprego de ferramentas computacionais
no estudo de problemas e questdes bioldgicas, abrangendo aplica¢des relacionadas a di-
versas dreas do conhecimento, como a bioquimica e a ciéncia da computagdo (VERLI
et al., 2014). O termo Bioinformatica foi utilizado inicialmente no ano de 1978 em um
artigo publicado por Paulien Hogeweg e Ben Hesper (HOGEWEG, 2011). Desde entao,
0 seu uso se tornou mais abrangente, ganhando popularidade entre 1990 e 2000, impul-
sionado pelo sucesso do Projeto Genoma Humano (PGH). O PGH tinha como objetivo

sequenciar € mapear todos os genes dos seres humanos (PENNISI, 2001).

Ainda assim, bem antes disso, na década de 1930, geneticistas comecavam a pesquisar
que tipo de proteinas (cadeia linear de aminoécidos covalentes) poderiam apresentar o ni-
vel de estabilidade exigido pelos genes e ainda ser capaz de modificar-se de modo estavel
e repentino, gerando mutantes para sustentar a evolucao (WATSON et al., 2015). Segundo
Bettelheim et al. (2012), um dos principais aspectos do c6digo genético € a sua universali-
dade. Em diferentes organismos, de uma bactéria a uma planta, de uma planta ao homem,
a mesma sequéncia de trés bases € capaz de codificar um mesmo aminodcido. Com isso,
a compreensdo do efeito de mutacdes pontuais em proteinas tornou-se um assunto emi-
nente na biologia molecular, principalmente quando se refere a relagdo estrutura-funcio
de uma proteina (KHAN; VIHINEN, 2010). Tais adventos, como a predi¢cdo estrutural
de proteinas e o atracamento molecular receptor-ligante, tém sua aplicabilidade desde a
andlise de dados bioldgicos até o desenvolvimento de métodos que permitam o uso do
computador para tarefas comumente experimentais. Por exemplo, para a industria farma-
céutica, as andlises de mutacdes podem ser usadas para identificar uma série de mudancas
que podem ocasionar resisténcia a determinadas drogas (HARVEY; FERRIER, 2011).
Com isso, a acuricia da predi¢ao do efeito de mutacdes pontuais em proteinas € conside-
rada uma importante questao para se aumentar a eficicia experimental de muitas técnicas
bioldgicas (HUANG et al., 2014).

Nas ultimas duas décadas, diferentes ferramentas computacionais foram desenvolvi-
das com o objetivo de predizer o efeito de mutacdes pontuais sobre a estrutura de uma

proteina através do uso de técnicas baseadas na quimica e fisica (LAIMER et al., 2015).
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Tais ferramentas sdo agrupadas em duas categorias: as baseadas em sequéncia e as ba-
seadas em estrutura'. A primeira delas utiliza a sequéncia de amino4cidos das proteinas
como dado de entrada (GETOV; PETUKH; ALEXOV, 2016) e embora tais métodos via
sequéncia possam alcancar uma relativa discriminacdo de muta¢des de maior impacto,
eles ndo predizem as mudancas estruturais causadas por elas (PETUKH; KUCUKKAL;
ALEXOV, 2015). Alternativamente, os métodos baseados em estrutura analisam infor-
macdes sobre o impacto de mutagdes em proteinas dentro do seu espaco tridimensional
nativo (PIRES; ASCHER; BLUNDELL, 2014a). As abordagens baseadas em sequéncia
e estrutura utilizam diferentes métodos de aprendizado de mdquina, como tarefas de clas-
sificagdo (por exemplo, arvores de decisdo) (TAN et al., 2006) ou regressao (por exemplo,
regressao logistica) (ZHAO; RAM, 2008), a fim de predizer as mudancas na energia livre

de dobramento dada uma mutacdo em um aminodcido da proteina.

Embora a maioria dos trabalhos sobre o problema de predi¢do do impacto de muta-
cOes pontuais se concentram no desenvolvimento de novos métodos ou heuristicas para
resolver as deficiéncias das abordagens existentes, uma outra técnica, denominada En-
semble Learning, visa combinar algoritmos distintos a fim de fornecer predi¢des mais
precisas (DIETTERICH, 2000). Um fator relevante a ser mencionado sobre a viabilidade
da sua utilizagdo € a dificuldade de sele¢do de um determinado método a priori, tendo em
vista que nao hd como se prever aquele que terd o melhor desempenho para os dados de
interesse. Do mesmo modo, o trabalho necessério para teste e comparagcdao de multiplas
abordagens pode tornar o tempo de pesquisa demasiadamente alto para o especialista. Em
particular, as abordagens de aprendizado tradicionais tentam construir um tinico modelo
a partir de dados de treinamento. Entretanto, métodos ensemble propdem a construgdo de
um conjunto de modelos (ou resultados) e a posterior combina¢do dos mesmos em uma
unica saida (ZHOU, 2012). Com isso, a principal proposta desta dissertacao € a integra-
cdo de ferramentas computacionais para a predi¢do do impacto de mutagdes pontuais em

proteinas por meio de uma metodologia Ensemble Learning.

1.1 Objetivo geral

Com base na hipétese de que a combinacdo de resultados individuais melhora o de-
sempenho em tomadas de decisao, esta dissertacdo tem como objetivo desenvolver uma
metodologia cuja finalidade € adotar o conceito de Ensemble Learning para combinar em
uma tnica abordagem os resultados de diferentes ferramentas de predi¢do do impacto de

mutagdes pontuais em proteinas.

INeste trabalho adotou-se o termo estrutura quando se refere a uma estrutura tridimensional de proteina.
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1.2 Objetivos especificos

Dentre os objetivos especificos podem ser elencados:

e Definir uma metodologia que possibilite o uso de multiplas técnicas de Ensemble

Learning a partir de resultados baseados em ferramentas comumente utilizadas;

e Validar a proposta com conjuntos de dados de mutagdes pontuais definidas experi-

mentalmente;

e Desenvolver uma ferramenta que permita a visualizacido unificada dos preditores
I-Mutant, CUPSAT, SDM, mCSM, DUET, iRDP e MAESTRO, juntamente com o

método proposto.

1.3 Justificativa

O uso de Ensemble Learning € inspirado pelas premissas do Wisdom of Crowds (em
portugués, Sabedoria das Massas), a qual refere-se ao fendbmeno em que o conhecimento
coletivo de uma comunidade é maior do que o de qualquer individuo (SUROWIECKI,
2005). Um conceito importante para a analise e avaliacdo de um método baseado em en-
semble se deve a diversidade entre os valores envolvidos na combinacao e a variabilidade
em desempenho, uma das principais motiva¢des para seu uso. A melhoria no desempe-
nho surgiu como uma consequéncia, mas hoje também pode ser usada como motivacao
baseada em trabalhos relacionados.

Do ponto de vista bioldgico, a andlise de mutagdes pontuais desestabilizantes, neu-
tras ou estabilizantes, em conjuntos de proteinas naturais ou modeladas, pode ser extre-
mamente valiosa para refinar a relagdo entre sequéncia, estrutura e fungdo de proteinas
(MAGLIERY, 2015). De fato, nem todas as mutagdes sao prejudiciais, pelo contrario, al-
gumas sdo benéficas, pois aumentam a taxa de sobrevivéncia de uma espécie. Entretanto,
se a mutagdo € prejudicial, pode resultar, por exemplo, em uma doenga genética congénita
(BETTELHEIM et al., 2012). Dada a sua importancia, pesquisas que envolvam melhorias
nas estruturas de proteinas podem beneficiar varios segmentos distintos como sadde (de-
senvolvimento de fairmacos, tratamentos, vacinas), inddstria em geral (aprimoramento em
enzimas digestivas usadas em vdrios processos), meio-ambiente (alteragcdes em enzimas
para a degradacdo de contaminantes), dentre inimeros outros (DIAS, 2012).

Considerado-se a relevancia desse problema, foram criadas ferramentas computaci-
onais que predizem o impacto de mutacdes pontuais. Tais modelos implicam no uso
de diversas suposicoes a respeito das probabilidades de substituicdo de um aminodcido
por outro, visando uma aproximacdo da realidade quando sustentadas por uma melhor
acurdcia (VERLI et al., 2014). Por isso, quando hd diferentes abordagens concorrentes

para o problema em questdo, um esfor¢o para determinar a mais acurada € inevitdvel. A
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melhor metodologia depende dos dados disponiveis e do conhecimento prévio do especi-
alista (MALINKA, 2015). Dessa forma, através do uso de Ensemble Learning busca-se a
adoc¢ao de abordagens para produzir um resultado final em conjunto potencialmente me-
lhor do que os individuais, levando em consideracao que os valores oriundos da tarefa de

predi¢cdo envolvida podem agregar maior generalidade através de consenso.

1.4 Organizacao do texto

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira:

e 0 Capitulo 2 consiste em uma fundamentacgao tedrica sobre os conceitos biolgicos
abordados no decorrer do texto, com um foco acerca de mutacdes em proteinas.
Igualmente, apresenta as principais fontes de dados experimentais de informacao

bioldgica que amparam a validacdo da proposta desta dissertacao;

e no Capitulo 3 € feita uma contextualizacdo para o entendimento do restante do
trabalho no que se refere ao Aprendizado de Médquina; Nesse mesmo capitulo sdo
apresentados os fundamentos sobre Ensemble Learning bem como técnicas de com-

binagdo de classificadores;

e 0 Capitulo 4 compde a descri¢cdo das ferramentas de predi¢do do impacto de muta-
cOes pontuais em proteinas utilizadas na abordagem ensemble implementada neste
trabalho;

e no Capitulo 5 € listado alguns trabalhos ja publicados relacionados ao problema
desta pesquisa. Estes incluem trabalhos sobre ferramentas de predi¢cdo que adotam

o uso de Enemble Learning na sua concepgao;

e 0 Capitulo 6 descreve o método proposto, definido como EN-MUTATE. Da mesma
forma apresenta a ferramenta web desenvolvida, incluindo uma breve descri¢cdo das

linguagens de programacdo e tecnologias adotadas;

e no Capitulo 7, os resultados e respectivas questdes de pesquisa propostas na intro-
ducdo deste trabalho sdo retomadas e discutidas. A partir das entradas preparadas
nos conjuntos de dados baseados em mutacdes pontuais experimentais, sdo discuti-
das as andlises da predic¢ao sobre esses dados. O EN-MUTATE € entdo comparado

com as demais ferramentas que integram a sua metodologia ensemble.

e por fim, no Capitulo 8 sdo expostas as conclusdes desta dissertagdo. Além disso,

s@o descritas as suas limita¢des e direcdes para trabalhos futuros.



2 CONCEITOS BIOLOGICOS BASICOS

Em meados de 1960, com a proposta do Dogma Central da Biologia Molecular, for-
mulado por Francis Crick, tornou-se claro como a matriz genética representada pela
sequéncia nucleotidica poderia determinar o fendtipo, ou seja, as caracteristicas obser-
vaveis de um individuo (WATSON et al., 2015). Segundo Lesk e Andrade (2008), um
gene corresponde a uma sequéncia de nucleotideos ao longo de uma ou mais regides de
uma molécula de DNA (DeoxyriboNucleic Acid). Nesse contexto, as regides codificantes
do gene sdo chamadas de éxons, uma abreviagdo de "sequéncias expressadas”, de outro
modo, os trechos ndo codificados sdo chamados de introns, uma abreviagdo para "sequén-
cias de intervencao" (NELSON; LEHNINGER; COX, 2008). Dessa forma, o DNA de
um gene € entdo transcrito produzindo uma molécula de RNA (RiboNucleic Acid) com
sequéncia complementar. A cada trés bases do RNA ¢ traduzido um aminodcido, for-
mando assim uma proteina (VOET; VOET; PRATT, 2014).

A importancia dessa transferéncia de informacao genética no entendimento da infor-
macao e fungdes bioldgicas pode ser exemplificada pelo fato de que ela aborda os trés
tipos mais comuns de moléculas: o DNA, o RNA e as proteinas (VERLI et al., 2014).
Com isso, estabelece um fluxo de informacdo universal a vida como € conhecida (WAT-
SON et al., 2015). Na Figura 1, as flechas representam a informacao transferida quando
o DNA direciona a sua propria replicagdo para produzir novas moléculas, quando o DNA
¢ transcrito em RNA e quando o RNA ¢ traduzido em uma proteina. Esta transferéncia
de informacdo é conhecida como expressdao génica (VOET; VOET; PRATT, 2014). Nas
proximas secoes sao detalhados os conceitos relacionados a aminodcidos, proteinas e suas

mutagdes, variagdo de energia livre bem como bancos de dados biolégicos.

duplicagao .
@ A transcrigao ~ RNA tradugao oroteina

Figura 1: Representacao do fluxo de informagao em sistemas bioldgicos.
Fonte: Adaptado de (WATSON et al., 2015).
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2.1 Aminoacidos

Os aminodcidos sdo pequenas moléculas que se caracterizam por terem, pelo menos,
um grupo funcional amina (HyN) e um grupo carboxilico (COOH), um 4tomo de hidro-
génio (H), um carbono alfa (Car) e uma cadeia lateral (BARRETT, 2012). Tais moléculas
sdo encontradas nos organismos vivos na forma de peptideos (2 ou mais aminodcidos)
e proteinas (acima de 51 aminodcidos). Nesse cendrio, a cadeia lateral € responsdvel
por determinar a identidade do aminoécido, sendo crucial na sua concepcao (NELSON;
LEHNINGER; COX, 2008). A classificagdao dos aminodcidos, quanto a cadeia lateral e
polaridade, pode ser feita em: neutros, dcidos, bésicos, hidrofébicos, hidrofilicos, pola-
res e apolares (BETTELHEIM et al., 2012). A Figura 2 exibe a estrutura do aminodcido

glicina com destaque para a cadeia lateral em vermelho.

COOH
|
H.N — Ca—H

|
H

Figura 2: Estrutura do aminodcido glicina.
Fonte: Adaptado de (NELSON; LEHNINGER; COX, 2008).

Com a finalidade de uma padronizagdo geral de uso, a nomenclatura dos aminoacidos
¢ organizada também em abreviagdes de uma ou trés letras. Os nomes dos 20 aminoacidos
essenciais que compdem as proteinas, bem como as suas abreviaturas, sdo descritos na
Tabela 1.

Tabela 1: Nomeclatura dos 20 aminodcidos essenciais.

Nome Abreviatura (1 letra) | Abreviatura (3 letras)
Alanina A ALA
Arginina R ARG
Asparagina N ASN
Aspartato D ASP
Cisteina C CYS
Glutamina Q GLN
Glutamato E GLU
Glicina G GLY
Histidina H HIS
Isoleucina I ILE
Leucina L LEU
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Lisina K LYS
Metionina M MET
Fenilalanina F PHE
Prolina P PRO
Serina S SER
Treonina T THR
Triptofano w TRP
Tirosina Y TYR
Valina A% VAL

Fonte: Adaptado de (REID; LOMAS-FRANCIS; OLSSON, 2012).

2.2 Proteinas

As proteinas sdo polimeros sintetizados pelas células a partir de aminodcidos e cons-
tituem o principal produto direto da informacdo genética a partir da traducdo do RNA
mensageiro (RNAm) (VERLI et al., 2014). A palavra proteina € derivada do grego pro-
teios e significa "de primeira importancia" (BETTELHEIM et al., 2012). As proteinas
sdo as moléculas mais abundantes da natureza e praticamente todos os processos da vida
dependem dessa classe de moléculas (HARVEY; FERRIER, 2011).

No que se refere a estrutura das proteinas, uma importante caracteristica é a sua con-
formacdo especificada pelos valores dos angulos de tor¢cdo das duas ligagdes do esqueleto
de cada residuo bem como os angulos de tor¢ao para toda ligacao simples em cada lado da
cadeia, sendo fundamental para a funcdo que ela exerce (WATSON et al., 2015). Dessa
forma, o termo conformacdo descreve um arranjo de d&tomos quimicamente ligados em
trés dimensdes (VOET; VOET; PRATT, 2014). Com isso, embora uma proteina seja
uma cadeia linear de aminodcidos covalentes, o seu formato e funcdo sdo determinados
pela estrutura tridimensional estdvel por ela adotada. Esse formato é determinado pela
extensa associacao de interagOes fracas individuais formadas entre aminodcidos que nao
sdo necessariamente adjacentes na sequéncia primaria (WATSON et al., 2015). A estru-
tura de uma proteina é representada, basicamente, de 4 maneiras diferentes (NELSON;
LEHNINGER; COX, 2008):

e Estrutura primaria (ou sequéncia): refere-se, em sua esséncia, a disposi¢ao se-

quencial dos aminodcidos;

e Estrutura secundaria: compreende as disposi¢des particularmente estaveis dos
aminodcidos que dao origem a padrdes estruturais recorrentes (alfa-hélices e folhas-
beta);

e Estrutura terciaria: descreve todos os aspectos do dobramento tridimensional de

um polipeptideo;
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¢ Estrutura quaternaria: existe quando o arranjo espacial de uma proteina tem duas
ou mais subdivisdes polipeptidicas.

A Figura 3 ilustra um exemplo de cada representacdo da estrutura da proteina identi-
ficada pelo c6digo PDB: 2EJN.

(A) (B)

SEDRES 1 A 153 MET GLU ILE CYS PROD ALA VAL LYS ARG ASF WAL ASP LEU

SEORES 2 A 153 PHE LEU THR GLY THR PRO ASP GLI TYR WAL GLU GLN VAL a1 oz ma =
SEDRES 3 A 153 ALA GLR TYR LYS ALA LEU FRO WAL WAL LEU GLU ASN ALA

SEORES 4 A 153 ARG TLE LEU LYS ASN CY5 WAL ASP ALA LYS MET THR GLU

SEDRES 3 A 153 GLU ASP LYS GLU ASN ALA LEU SER LEU LEU ASP LYS ILE

SEQRES 6 A 153 TYR THR SER PRO LEU CYS WAL LYS MET ALA GLU THR C¥s | MEICEANVERINDLFLIGTEDEN BCAACYEALPVWLENART LENCVDR EMTE EDREMR LS
SEQRES 7 A 151 PRO ILE PHE TYR ASF WAL PHE PHE ALA WAL ALA ASN GLY

SEQRES B A 153 ASM GLU LEW LEU LEU ASP LEW SER LEW THR Lys waL asy | © & 10 15 20 25 3 35 40 &5 2 55
SEQRES 9 A 153 ALA THR GLU PG GLU ARG TeR als MET LS L% ILE GIN e . B - B ——————
SEQRES 18 & 153 ASP CYS TYR VAL GLU ASN GLY LEW TLE SER ARG WAL LEU 4 o L p— =

SEQRES 11 A 153 ASP OLY LEU VAL MET THR THR ILE SER SER SER LYS A%P

SEQRES 12 A 153 CY¥5S MET GLY GLU KIS HIS HIS HIS HIS HIS 4

SEQRES 1 B 153 MET LU ILE CY5 PRO ALA WAL LYS ARG ASP WAL ASP LEU | 0 rryers provkds BTC PLFYOY FRAVARENELLLOLS LTV B TEFERTRHER I00CY
SEORES 2 B 153 PHE LEU THR GLY THR PRO ASF GLU TVR WAL GLU GLN VAL | = ; ; T T T

SEORES 3 B 153 ALA GLW TYR LYS ALA LEU PRO WAL WAL LEW GLU ASN MA ( 60 65 W0 75 80 BS S0 35 100 105 10 s
SEORES 4 B 133 ARG ILE LEU LYS ASN CYS WAL ASP ALA LYS MET THR GLU | —

SEQRES 5 B 153 GLU ASP LYS GLU ASN ALA LEU SER LEW LEW ASP LYS JLE B HD =

SEQRES 6 B 151 TYR THR SER PAD LEU CYS WAL LYS MET ALA GLU THR OS5 W

ssunss ; : 153 PROD ILE PHE T:n EP ﬁ FHE ;tH-E ;A ':-u ALA ASN GLY ¥ =

SEQRES 153 ASW GLU LEU LEU LEU ASP LEU SER LEU THR LYS WAL ASH | 2

SEORES 9 B 151 ALA THR GLU PRO GLU ARG THR ALA MET L¥S L¥S ILE GLN | VEGLISRVITGIMMITISSSKDCHE

SEQRES 18 B 153 ASP CvS TYR WAL GLU ASN OLY LEW ILE SER ARG WAL LEU (120 135 130 135 140 145

SEDRES 11 B 153 ASP GLY LEU WAL MET THR THR ILE SER SER SER LYS ASP

SEORES 12 B 153 CYS MET GLY GLU HIS HIS HIS HIS HIS HIS

(©) (D)

Figura 3: Representacdes da proteina de codigo PDB 2EJN: (A) estrutura primdria
(sequéncia); (B) estrutura secunddria; (C) estrutura tercidria; (D) estrutura quaterndria.

2.3 Mutacoes em proteinas

Segundo Horton et. al. (2008), um organismo bioldgico € um dispositivo de ocorrén-
cia natural que se auto-reproduz sendo capaz de manipular matéria, energia e informacao.
Dessa forma, a vida na Terra € um sistema auto-replicativo complexo, distribuido no
tempo e espaco (LESK; ANDRADE, 2008). A teoria da evolu¢do proposta por Charles
Darwin (1809-1882) referia-se ao fato de que o sistema estava sujeito a variagdes, possi-
bilitando o surgimento e a sele¢do de sistemas variantes mais complexos que se propagam
de maneira eficiente (WATSON et al., 2015). Em adicao a teoria de Darwin, a descoberta

de um elemento ativo na perpetuacdo da informagdo genética de todos os organismos
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iniciou-se com o0s experimentos do monge austriaco Gregor Mendel (1822-1884), envol-
vendo o cruzamento entre ervilhas de diferentes cores. Posteriormente, o trabalho de
Thomas Morgan (1866-1945) complementou essa teoria introduzindo a ideia de variagao
genética por mutacdes (VOET; VOET; PRATT, 2014).

No estudo da evolugdo das proteinas, as mudancas que causam alteracdo permanente
de informacdo genética - como um erro na copia de uma sequéncia - sdo chamadas de
mutagdo (HORTON et al., 2008). A mutacdo € um processo de mudanca genética na es-
trutura do genoma geralmente causado por um erro na duplicacdo do DNA, podendo ter
consequéncias deletérias, benéficas ou neutras para o organismo (ALENCAR, 2010). E
estimado que, na média, um erro ocorre para cada 10'° bases (1 em 10 bilhdes) (BETTE-
LHEIM et al., 2012). Na defini¢do de mutagdo se inclui praticamente todas as alteragdes
permanentes concebiveis na sequéncia de DNA. As mutacdes mais simples sao as subs-
tituicdes de uma base por outra, ou seja, mutagdes pontuais (WATSON et al., 2015).
Mesmo proteinas muito equivalentes sdo consideradas importantes pelo fato de que pe-
quenas modificacdes em sua sequéncia de aminodcidos podem modificar a sua estrutura
e funcdo (DURHAM, 2007). Dessa forma, a fim de explorar caracteristicas estruturais
e funcionais das proteinas, pesquisadores frequentemente introduzem substituicdes de
aminodcidos através de mutagénese dirigida em laboratério (KHAN; VIHINEN, 2010).
Tais melhorias podem envolver a mutagdo de um ou mais aminoécidos, ou seja, as uni-
dades que compdem a proteina, visando um aumento ou diminui¢io da estabilidade ou
flexibilidade com a manuten¢do ou ndo da func¢ao da proteina (TEILUM; OLSEN; KRA-
GELUND, 2011). Nesse contexto, o termo estabilidade é definido como a tendéncia em
se manter a conformagdo nativa de uma proteina. Por exemplo, proteinas nativas sdo
ligeiramente estdveis, pois a variacdo de energia entre os estados enovelado e desenove-
lado (AG) estd na faixa de 4 a 15 Kcal/mol, considerando condigdes fisiolégicas normais
(NELSON; LEHNINGER; COX, 2008).

Mutacdes em determinadas bases do DNA podem alterar o transcrito que serd feito
a partir do DNA (BETTELHEIM et al., 2012). De acordo com a Figura 1, a primeira
etapa da expressdo génica € a transcricdo, na qual a regido gendmica correspondente a
um gene € lida pela enzima RNA polimerase, confeccionando uma molécula de RNAm.
Nesse processo, as bases pareiam-se: a adenina do DNA se liga a uracila do RNAm, a
timina do DNA com a adenina do RNAm, a citosina do DNA com a guanina do RNAm,
e assim sucessivamente (ALBERTS et al., 2009). Os aminodcidos sdo unidos pela li-
gacdo peptidica, formando desse modo a proteina, enfileirados na ordem dos c6dons ao
entrar no ribossomo. Uma vez compreendido esse mecanismo, € possivel entender que
qualquer alteracao na sequéncia do DNA pode levar a alteracOes na proteina enquanto
ela estd sendo sintetizada (VOET; VOET; PRATT, 2014). Mutacdes pontuais em bases
do DNA podem provocar alteracdes na molécula do RNAm, uma vez que € a copia do

DNA, acarretando, desse modo, mudangas nos cddons. Esses cédons, por sua vez, ao
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serem lidos pelo ribossomo terdo um aminodcido diferente colocado pelo RNA transpor-
tador, potencialmente acarretando em mudangas na proteina, com diversas consequéncias
dependendo da posi¢do e do tipo da mudanga (ALBERTS et al., 2009).

Conforme Voet, Voet e Pratt (2014), os tipos de muta¢gdes podem ser divididos em:

e Mutacao de insercao/delecio: alteracio genética resultante da adi¢do ou perda de

nucleotideos;

e Mutacao de mudanca de quadro: insercao ou delecao de nucleotideos no DNA

que alteram a sequéncia de leitura (quadro de leitura) durante a tradugao;

e Mutacido nao senso (nonsense): converte um codon que especifica um aminoacido

em um codon de parada, provocando o término prematuro da tradugao;
e Mutacdo pontual: afeta uma tnica posicao no gene;
e Mutacao silenciosa: alteram o DNA, mas ndo mudam os aminoécidos associados;

e Mutacdo supressora: cancela o efeito de outra mutagdo.

2.4 Variacao de energia livre

A formacao espontianea de uma ligacdo entre dois dtomos sempre envolve a liberacao
de uma parte da energia interna dos 4tomos que nao estao ligados e sua conversao a outra
forma de energia (WATSON et al., 2015). Quanto mais forte for essa ligacdao, maior serad
a quantidade de energia liberada (NELSON; LEHNINGER; COX, 2008). Os fendmenos
moleculares da natureza sao regidos pela termodinamica, tanto para as reacdes quimicas
na acido da DNA polimerase (enzima que promove a ligacao dos nucleotideos) quanto no
enovelamento de proteinas (VERLI et al., 2014). Através disso, as mudancas de energia
livre fornecem uma medida da viabilidade energética de uma rea¢do quimica (HARVEY;
FERRIER, 2011). Atualmente, diversos métodos foram desenvolvidos para a obtencao
dessas medidas, tais como a perturbacdo da energia livre, a integra¢do termodindmica, a
energia de interacdo linear, a metadindmica e diversas estratégias empiricas voltadas ao
pareamento de nucleotideos ou atracamento molecular (VERLI et al., 2014).

Biologicamente, a maneira mais praitica de se expressar a variacdo de energia livre
€ por meio do conceito fisico-quimico em que os dtomos se deslocam em direcdo a sua
conformacgdo de equilibrio, representado pelo simbolo AG, uma homenagem ao fisico
Josiah Gibbs (WATSON et al., 2015). A energia livre de um sistema € representada pela
Equacgdo 1, na qual A € a energia de ligacdo (entalpia) do sistema; 7' é a sua temperatura
em graus Kelvin (K); e S € a entropia, medida de aleatoriedade ou desordem (LODISH
et al., 2014).

AG =AH —TAS (D
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Baseados em conceitos fisicos-quimicos € possivel verificar que a estrutura nativa de
uma proteina possui a menor energia livre de qualquer conformacio assumida, pois € a
conformacdo mais estdvel que sua cadeia de aminécidos pode adotar (WATSON et al.,
2015). Consequentemente, a relacdo de AG com a dire¢ao de uma reacdo quimica pode
ser resumida em trés afirmacdes (LODISH et al., 2014):

e AG < 0: areacdo direta tenderd a ocorrer espontaneamente; haverd liberacdo de

energia a medida que a reacdo acontecer.

e AG > 0: areagio direta ndo ocorrerd espontaneamente; a energia ¢ adicionada ao

longo da reacdo.

e AG =0: o sistema estd em equilibrio.

Como milhares de calorias estdo geralmente envolvidas na quebra de um mol de liga-
cOes quimicas, a maioria das alteracdes de energia nas reagdes quimicas sdo expressadas
em quilocalorias por mol (Kcal/mol) (WATSON et al., 2015). A energia livre de do-
bramento de proteinas € uma caracteristica considerada extremamente importante, sendo
diretamente relacionada com a estabilidade da molécula (HORTON et al., 2008). Al-
gumas proteinas sdo mais estdveis, enquanto outras se desdobram sob uma perturbacao
muito pequena das suas condi¢Oes nativas (ZHANG et al., 2012). A maneira mais comum
utilizada para se avaliar o impacto de uma mutagdo pontual € através do AAG, represen-
tado pela Equacdo 2. O AAG ¢ definido pela subtracdo das energias livres resultantes do
dobramento da proteina AG do tipo mutante (tm) e AG do tipo selvagem (ts) (VOET,;
VOET; PRATT, 2014).

AAG = AGy,,, — AGy, 2)

Na construcdo dos conjuntos de dados desta dissertacao, os valores experimentais de
AAG foram discretizados em duas e trés classes, baseados em Folkman, Stantic e Sattar
(2014) bem como Zhao et al. (2014), respectivamente. A classificacdo bindria foi definida

como:
e Mutacoes desestabilizantes: AAG < 0 Kcal/mol;

e Mutacdes estabilizantes: AAG >= 0 Kcal/mol.

Com o acréscimo de uma nova classe, a discretizacdo de AAG foi redefinida para

uma classificacao terndria:

e Mutacdes desestabilizantes: AAG < —0,5 Kcal/mol;
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e Mutacdes neutras: —0,5 < AAG < 0,5 Kcal/mol,

e Mutacoes estabilizantes: AAG > 0,5 Kcal/mol.

No que se refere a métodos computacionais, o uso de fungdes empiricas t€m como ob-
jetivo encontrar valores que maximizam a correlacdo da variacdo de energia livre (AAG)
com os dados experimentais de conjuntos que treinam um modelo (chamado conjunto
de treinamento) (VERLI et al., 2014). Como resultado, o AAG é o principal valor de
saida das ferramentas de predi¢do do impacto de mutacdes em proteinas encontradas na
literatura e abordadas nesta dissertagcdo, sendo empregado para avaliar o impacto na esta-

bilidade de moléculas com a substitui¢do de um aminodcido nativo por outro.

2.5 Bancos de dados bioldgicos

Bancos de dados especializados, incluindo os de biologia molecular, impdem uma
estrutura particular para a informacdo com o objetivo de separd-las em categorias, sendo
originalmente idealizados por grupos de pesquisa individuais (LESK; ANDRADE, 2008).
O crescimento da disponibilidade e diversidade de dados de biologia molecular permitiu
muitas descobertas e avancos em diferentes campos relacionados a biologia de sistemas
(WANG et al., 2005). Embora as bases de dados confidveis que disponibilizam infor-
magcao estrutural e funcional de proteinas tenham um considerdvel crescimento ao longo
de cada ano', ndo havia nenhuma base de dados online acessivel a toda a comunidade
académica antes dos anos 2000. No entanto, atualmente € possivel utilizar, inclusive, o
resultado de uma pesquisa a uma base de dados bioldgica como entrada para outro pro-
grama, uma vez que grande parte das ferramentas de bioinformética oferecem recursos
para iniciar processos como esse, por exemplo, a obtencdo de uma estrutura de proteina
através do seu codigo de identificagao (LESK; ANDRADE, 2008).

2.5.1 Protein Data Bank

O Protein Data Bank (PDB) é um repositério publico com dados de macromoléculas
bioldgicas gerenciado pelo RCSB (Research Collaboratory for Structural Bioinformatics)
(BERMAN et al., 2000). Sua base de dados contém, em marco de 2017, aproximada-
mente, 125 mil estruturas armazenadas. O contetido de um arquivo PDB € descrito em
um formato padrdo aceito por grande parte das ferramentas de visualizacao de proteinas,
agregando informacdes espaciais e sequenciais para cada um dos dtomos (separados por
residuo) de uma dada proteina.

As Figuras 4 e 5 exibem trechos do arquivo de estrutura da proteina de cédigo PDB:

1A98. Os conjuntos de linhas ndo exibidos foram substituidos por "...".

'PDB. Yearly Growth of Total Structures. Gréfico. Disponivel em:
<http://www.rcsb.org/pdb/statistics/contentGrowthChart.do?content=total>. Acessado em: 10/03/2017.
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HEADER PHOSPHORIBOSYLTRANSFERASE 16-APR-98  1AS8
TITLE XPRTASE FROM E. COLI COMPLEXED WITH GMP

COMPND 2 MOLECULE: XANTHINE-GUANINE PHOSPHORIBOSYLTRANSFERASE;
COMPND 3 CHAIN: A, B; A
Fa

COMPND 7 MUTATION: YES

SOURCE 2 ORGANISM SCIENTIFIC: ESCHERICHIA COLI;

KEYWDS PHOSPHORIBOSYLTRANSFERASE, TRANSFERASE, PURINE SALVAGE ENZYME,
KEYWDS 2 GLYCOSYLTRANSFERASE B
EXPDTA X-RAY DIFFRACTION

AUTHOR 5.V05,R.J.PARRY ,M.R.BURNS,].DE JERSEY,J].L.MARTIN

JRNL AUTH  5.V0S,R.J.PARRY,M.R.BURNS,J].DE JERSEY,J.L.MARTIN

JRNL TITL  STRUCTURES OF FREE AND COMPLEXED FORMS OF ESCHERICHIA COLI (:
JRNL TITL 2 XANTHINE-GUANINE PHOSPHORIBOSYLTRANSFERASE.

REMARK 2 RESOLUTION. 2.25 ANGSTROMS.

Figura 4: Trechos de um arquivo PDB padrao: cabecalho.

SEQRES 1 A 152 MET SER GLU LYS TYR ILE VAL THR TRP ASP MET LEU GLN

SEQRES 2 A 152 ILE HIS ALA ARG LYS LEU ALA SER ARG LEU MET PRO SER

SEQRES 3 A 152 GLU GLN TRP LYS GLY ILE ILE ALA VAL SER ARG GLY GLY D
SEQRES 4 A 152 LEU VAL PRO GLY ALA LEU LEU ALA ARG GLU LEU GLY ILE

SEQRES 5 A 152 ARG HIS VAL ASP THR VAL ALA ILE SER SER TYR ASP HIS

ATOM 1 N GLUA 3 41.566 7.256 10.530 1.00 53.28 N
ATOM 2 CA GLUA 3 41.873 8.334 11.376 1.00 52.94 C
ATOM 3 C GLUA 3 39.789 8.953 10.825 1.00 51.97 L:
ATOM 4 0 GLUA 3 39.665 9.195 9.623 1.00 52.78 0
ATOM 5 CB GLUA 3 42.145 9.407 11.538 1.00 52.89 C
HETATM 1518 0 HOH A 281 7.863 20.734 7.202 1.00 5?.5@ 0
HETATM 1919 0 HOH A 204 44,331 6.738 35.826 1.00 29.62 0
HETATM 19286 0 HOH A 206 33.013 31.742 12.930 1.00 70.60

END

Figura 5: Trechos de um arquivo PDB padrao: estrutura primdria e terciaria.

A Figura 4 descreve parte do cabecalho do arquivo PDB. Inicialmente, € descrito o
grupo referente a estrutura (HEADER) e a sua identificagao (TITLE). Em "A" sdo exi-
bidos os registros (COMPND) contendo detalhes da molécula, suas cadeias bem como
um indicativo, nesse caso, de que se trata de uma proteina do tipo mutante. Abaixo de
"A", o termo SOURCE especifica a origem da molécula. No bloco "B" sdo exibidas as
palavras-chave (KEYWDS) de indexacao, detalhes sobre a técnica utilizada (EXPDTA)
e os autores do experimento (AUTHOR). Destacado em "C" podem ser vistos detalhes
sobre a publicacdo gerada a partir dessa estrutura (JRNL). Nos comentéarios (REMARK)
€ mostrado, em Angstroms, a resolucao mais alta utilizada na criacdo do modelo.

Posteriormente, a Figura 5 apresenta em "D", 5 das 12 linhas que definiram nesse

exemplo a sequéncia de aminodcidos da estrutura priméria da proteina (SEQRES). Iden-
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tificado por "E", consta o bloco de coordenadas atomicas (ATOM) referente ao amino4-
cido de posicdo 3, glutamina (GLU), na qual € possivel observar a identificacdo dos seus
atomos da cadeia principal (N, CA, C, O, CB), cadeia pertencente (A), bem como as suas
coordenadas (x, y, z), ocupagdo e fator-B (fator de temperatura para cada atomo). No
bloco destacado em "F" estdo representados os heteroditomos (HETATM), que constituem
as coordenadas de atomos dentro de grupos "ndo-padrdo". Esses registros sdo usados para
as moléculas de dgua e os dtomos representados nos grupos HET. Finalmente, em "G",

sdo exibidos os simbolos dos elementos (representacdo em uma letra).

2.5.2 ProTherm

ProTherm é uma colecdo publica de dados de parametros termodinadmicos de pro-
teinas. Neles se incluem mudancas de energia livre, variacdo de entalpia, mudangas na
capacidade de calor bem como transi¢do de temperatura, tanto para proteinas do tipo sel-
vagem quanto para proteinas do tipo mutante (BAVA et al., 2004). Sua base de dados
também contém informagdes sobre a estrutura secundéria das proteinas e acessibilidade
dos residuos, assim como medi¢des e o método utilizado em cada experimento. O seu
uso ¢é citado em grande parte dos artigos relacionados a ferramentas de predi¢do de es-
tabilidade em mutacdes pontuais. As informagdes contidas no ProTherm servem para a
compreensao da estrutura e estabilidade das proteinas, servindo como elemento validador
de varias abordagens de predi¢do do impacto de mutacdes em proteinas. As Figuras 6 e 7

mostram um exemplo de pesquisa de dados termodinamicos através do ProTherm.

ProTherm Search
Please fill or choose necessary eniries below, set display and sorting options.

Explanations for the terms are here

Entry - PDB Code |1AAR Start Clear

Protein Source
Mol-weight To
Mutation To single || Double || Multiple | wild Type
Sec.Structure Helix || Sheet || Tum [ Coil
Accessibility '* Any Buried Partially Buried Exposed ASA To L
Measure Apsorbance -/ CD DsC Fluorescence NMR L/ Others
Method Thermal || Denaturants || Others
pH To
dTmTmiT |dTm * To Cr
dH/dCpldGIdG H20 | dH v To energy unit: | kcal v
ddG/ddG H20 | ddG v To
State 20303
Reversibility | Any ¥

Keyword OR v
Author OR T~
Year Since Until

Figura 6: Exemplo de uso: pesquisa via ProTherm.
Fonte: http://www.abren.net/protherm/protherm_search.php

Dentre as op¢des de filtro de pesquisa exibidas na Figura 6, merecem destaque as en-
tradas rotuladas por: "PDB Code", "Mutation", "Measure" e "Method". Em "PDB Code",

€ possivel pesquisar dados oriundos de uma proteina especifica através do seu codigo
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PDB, como exemplo, a proteina identificada por 1AAR. O préximo campo, "Mutation",
permite a inser¢dao de um intervalo de mutacdes relacionado as posi¢des dos residuos
na sequéncia da proteina. Também € permitido a escolha por somente mutagdes pontuais
unicas ou duplas. Por fim, os campos "Measure" e "Method" referem-se, respectivamente,
aos experimentos realizados para medir os parametros termodindmicos (espectroscopia
de fluorescéncia, dicroismo circular, calorimetria diferencial de varredura, absorvancia,
RMN, etc) e o método experimental de desnaturacdo (palavras-chave: térmica, ureia,

etc).

Search Condition
PDB: 1AAR
Sorting by ddg,

Entry Protein Source Mutation ddG pH Measure Method REFERENCE

5984 Ubiquitin Bovine R42E  1.63 5.00CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
5986 Ubiquitin Bovine HGBE 0.77 5.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
5985 Ubiquitin Bovine H68 Q  0.55 5.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
5979 Ubiquitin Bovine K6E ~ 0.53 5.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
2418 Ubiquitin Bovine F45W 0.32 5.00CD Thermal BIOCHEMISTRY 32, 7054-7063 (1993) PMID: 8392867
5980 Ubiquitin Bovine K 6 Q 0.26 5.00CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
5987 Ubiquitin Bovine R72Q -0.33 5.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
5983 Ubiquitin Bovine K29 N -1.48 5.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
5982 Ubiquitin Bovine K29Q -1.67 5.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
5981 Ubiquitin Bovine K27Q -1.91 5.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
5978 Ubiquitin Bovine WILD  NULL 5.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 38, 16419-16423 (1999) PMID: 10600102
11623 Ubiquitin Bovine WILD  NULL 4.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 40 10317-10325 (2001) PMID: 11513610
11622 Ubiquitin Bovine WILD  NULL 4.00 CD Thermal BIOCHEMISTRY 40 10317-10325 (2001) PMID: 11513610

Figura 7: Exemplo de uso: resultados da pesquisa via ProTherm.
Fonte: http://www.abren.net/protherm/protherm_result.php

O resultado da pesquisa (Figura 7) é desse modo exibido apds a submissao do formu-
lario. A partir dos dados de entrada supra citados, a base de dados traz informagdes sobre
a identificag@o da proteina, como, o cédigo ProTherm, o nome, a origem e a publicacdo de
referéncia, sendo que a correspondéncia é feita através de entradas dos bancos de dados
bioldgicos: PDB, UniProt, Swiss-Prot e do préprio ProTherm.

A ultima atualiza¢do do ProTherm ocorreu em fevereiro de 2013. Atualmente, marco
de 2017, a sua base de dados possui um total de 25820 entradas cadastradas para 740
proteinas distintas. Entretanto, apenas aproximadamente 30% dos resultados sdo valores
de AAG, principal métrica na avaliagcdo do impacto de mutagdes pontuais. Os conjuntos
de dados abordados nos experimentos desta dissertacdo foram composto por mutacdes
pontuais ndo redundantes e ordenadas de maneira decrescente (mais atuais) com base no
campo "Entry" da pesquisa do ProTherm. Foram consideradas inutilizaveis as entradas
de mutacdes em que a alteragdo entre a estrutura nativa e a mutante se dava, por exemplo,

pelo valor de pH ou temperatura, e ndo por substituicdes de aminoécidos.



3 APRENDIZADO DE MAQUINA: UMA ABORDAGEM
ENSEMBLE

O Aprendizado de Méaquina (AM) € uma drea da Inteligéncia Artificial (IA) que com-
preende o desenvolvimento de técnicas computacionais capazes de adquirir conhecimento
de forma automética com base em experiéncias de problemas anteriores (WEISS; KULI-
KOWSKI, 1991). Atualmente, as técnicas de AM estdo organizadas em trés focos de
pesquisa diferentes: estudos orientados a tarefas, simulagdo cognitiva e andlise tedrica
(MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013). Com isso, os algoritmos de AM
tém sido comumente utilizados em tarefas bastante distintas, podendo ser organizadas de
acordo com diferentes critérios. O principal deles diz respeito ao paradigma de aprendi-
zado a ser adotado para lidar com a tarefa preditiva (FACELI et al., 2011). No entendi-
mento de Han, Pei e Kamber (2006), com base nesse critério, as tarefas de aprendizado

podem ser divididas em:

e Aprendizado supervisionado (preditivo): é aquele que utiliza dados com uma
classe especificada. Geralmente sdo técnicas que tentam predizer a qual classe uma
instancia desconhecida pertence baseado nos exemplos utilizados em seu treina-

mento. Existem dois tipos de modelos de predicao: classificagdo e regressao;

e Aprendizado niao supervisionado (descritivo): é aquele que utiliza instincias sem
a determinacdo de um atributo classe. E utilizado frequentemente para a busca
de padrdes entre dados. As técnicas descritivas sd@o: associa¢do, agrupamento €

sumarizagao.

Segundo Faceli et al. (2011), o problema de AM pode ser formulado como um pro-
blema de procura em um espaco de possiveis solucdes. A andlise de dados oriundos
de AM ndo s6 reduz a carga de trabalho para o experimentalista, mas, também, busca
objetividade e consisténcia em grandes conjuntos de dados (DANUSER, 2011). Em uma
variedade de campos de atuagdo, os dados sdo coletados e acumulados em um ritmo acele-
rado, tornando necessdria a aplicagdo de teorias computacionais e ferramentas para ajudar

os especialistas a extrair informacao util de dados brutos (TAN et al., 2006).
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A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (do inglés, Knowledge Discovery
in Databases, KDD) visa um processo geral de conversdo de dados brutos em informacdes
uteis na qual a mineracio de dados (em inglés, Data Mining) é uma parte integral do seu
processo (FAYYAD et al., 1996). De acordo com Tan et al. (2006), a mineragcao de dados
geralmente decorre em duas fases: na primeira delas, denominada fase de treinamento,
uma colecao de amostras de dados € usada para aprender com estruturas e relacdes ineren-
tes a esses dados; na segunda fase, chamada de teste, o modelo definido € entdo aplicado
em novas amostras de dados para predizer certas propriedades. Em geral, esses padroes
sdo extraidos de relacionamentos implicitos entre os dados a serem analisados. A vista
disso, os padrdes encontrados devem gerar um conhecimento claro e utilizavel para o
apoio as decisdes (HAN; PEI; KAMBER, 2006). Assim, o objetivo principal de qualquer
técnica de mineragcdo de dados € a generalizac@o a partir de alguns exemplos de treina-
mento, a fim de realizar predi¢des sobre grandes conjuntos de amostras de dados que nao
foram observadas durante o treinamento (RIDDER; RIDDER; REINDERS, 2013).

3.1 Classificacao de dados

Para Han, Pei e Kamber (2006), classificacdo € o processo de encontrar um modelo (ou
funcdo) que descreve e distingue classes de dados ou conceitos. Nessas abordagens sao
gerados conjuntos de treinamento com exemplos representativos de acordo com as classes
predefinidas. Com isso, o algoritmo de AM infere automaticamente as regras para dis-
criminar as classes, podendo ser aplicadas para o conjunto de dados completo (BISHOP,
2006). Dessa maneira, cada instancia que fornece a entrada para o AM € caracterizada por
seus valores em um conjunto fixo e pré-definido de atributos (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2011). Nesses atributos sao incluidos os denominados numéricos (também
chamados de atributos continuos), sendo medidas de valores reais ou inteiros, bem como,
atributos ditos nominais (as vezes chamados de categdricos), os quais assumem valores
em um conjunto pré-determinado e finito de possibilidades (ZAKI; MEIRA, 2014).

As tarefas de classificacao devem ser precedidas por uma andlise de relevancia na qual
¢ possivel identificar atributos que sdo significativamente relevantes para o seu processo
de aprendizado (HAN; PEI; KAMBER, 2006). Por fim, os modelos de classificacdo sdao
usados para prever a classe de objetos para os quais o rotulo da classe € desconhecido
(ROKACH; MAIMON, 2014).

Em Bioinformaética, a classificacdo é uma das abordagens mais populares no entendi-
mento da relacio entre caracteristicas de varios objetos, uma vez que trata de um processo
que encontra propriedades comuns entre um conjunto de dados e os organiza em diferen-
tes classes (WANG et al., 2005). Nesta dissertacdo foram executados experimentos de
mineracdo de dados com técnicas de classificagdo visando permitir um melhor entendi-

mento sobre o impacto que uma mutacdo pontual pode causar na estrutura de uma pro-
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teina, dessa forma, reduzindo o espaco de possibilidades a ser considerado na indugdo de

mutacdes pontuais pelo especialista em laboratorio.

3.2 Meétricas de avaliacao

Alguns desafios sdo geralmente encontrados em tarefas de classificacao, por exemplo,
classificadores que sofrem com distribui¢des de classe desequilibradas. Esse tipo de pro-
blema ocorre quando o nimero de exemplos que representam uma classe € muito menor
do que os das outras classes (WANG; YAO, 2013). Considerando um conjunto de dados
cuja razao de desequilibrio € 1:100, para cada exemplo da classe positiva hd 100 exemplos
de classe negativa. Dessa forma, um classificador que tenta maximizar a acurécia da sua
regra de classificacdo poderd obter uma acuracia de 99% apenas pela desconsideracdo dos
exemplos positivos e com a classificacio de todas as instancias como negativos (GALAR
et al., 2012). O estado da arte em métodos de AM sdo otimizados para aprender com o
menor nimero de instincias de treinamento sem perder a versatilidade na sua aplicacdo
(SOMMER; GERLICH, 2013). A Tabela 2 descreve as principais métricas de avaliacdo
da predi¢do por um classificador.

Tabela 2: Métricas de avaliacdo de um classificador.

Métrica Férmula
Precisdo %
Revocacao Vp‘jr—PFN
MedidaF | Hjme
Acuricia VP T “;JI\D, i ‘;]; TFN

Fonte: Adaptado de (TAN et al., 2006)

Conforme Tan et. al (2006), as propriedades das métricas de avaliacdo sdo descritas

como:

e Verdadeiro positivo (VP): niimero de instincias verdadeiras positivas classificadas

corretamente;

e Verdadeiro negativo (VN): nimero de instancias negativas classificadas correta-

mente;

e Falso positivo (FP): nimero de instancias negativas classificadas erroneamente

como positivas;

e Falso negativo (FN): nimero de instincias positivas classificadas erroneamente

como negativas.
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A Precisao (do inglés, Precision), trata da propor¢cdo de exemplos positivos classifi-
cados corretamente entre todos preditos como positivos. Semelhantemente, a Revocagao
(também chamada em inglés de Recall) corresponde a taxa de acerto da classe positiva
(FACELI et al., 2011). A Medida-F considera os valores de Precisdao e Revocacao cal-
culados e a Acurdcia (acerto total) calcula a taxa de instancias que foram classificadas
corretamente durante o processo de validacdo. Em ambas as métricas, os maiores valores
indicam os melhores modelos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Os termos apresenta-
dos nas féormulas da Tabela 2 podem ser resumidos através de uma Matriz de Confusio.
Essa representacgdo, ilustrada na Figura 8, é uma opc¢ao ttil para analisar o qudo bem um
classificador pode reconhecer tuplas de diferentes classes, uma vez que VP e VN repre-

sentam as predicdes realizadas corretamente, enquanto FP e FN os erros de predi¢do.

Classe predita

Sim Nao
Classe atual | Sim VP FN
Nao FP VN

Figura 8: Matriz de confusdo. A diagonal principal representa os acertos.
Fonte: Adaptado de (HAN; PEI; KAMBER, 2006).

3.3 Ensemble Learning

Segundo Dietterich (2000), métodos Ensemble sao algoritmos de aprendizado que
constroem um conjunto de classificadores e, posteriormente, classificam novos dados
tendo um voto de suas previsdes. A principal caracteristica desses métodos ndo € apenas
melhorar o desempenho geral de predi¢cao, mas, também, a capacidade de generalizacdo
(HO, 2002). Em particular, os métodos de aprendizado ensemble consistem em gerar
um conjunto de solu¢des candidatas diversas, seja por otimizacdo baseada em diferentes
dados ou até mesmo em algoritmos distintos (KUNCHEVA, 2004).

Abordagens de Ensemble Learning tém sido aplicadas em questdes de grande impor-
tancia que envolvem dreas como a economia, a logistica e até mesmo a medicina (PO-
LIKAR, 2012). Um dos primeiros trabalhos encontrados na literatura sobre Ensemble
Learning é o de Dasarathy e Sheela (1979), nele sao exploradas as possibilidades de atin-
gir um melhor desempenho de um sistema de reconhecimento por meio da implantagao
de uma abordagem de classificacdo constituida por dois ou mais componentes classifi-
cadores que pertencem a diferentes categorias. Semelhantemente, o artigo de Hansen e
Salamon (1990) aplica uma série de procedimentos para a anélise e melhoria de tarefas de
classificacdo através de redes neurais. A ideia bdsica € classificar um determinado padrao

de entrada por meio da predi¢do de cada cdpia da rede para posteriormente utilizar um
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esquema de consenso com o propoésito de decidir a classificagio coletiva através de voto.
O desempenho do classificador atingido pelo consenso majoritario foi baseado na taxa de
erro médio de cada rede.

Os modelos de aprendizado oriundos do ensemble combinam suas decisdes, seus al-
goritmos ou até mesmo dados distintos, a fim de se atingir predi¢des mais acuradas. Em
um modelo de AM baseado em ensemble, busca-se a melhor predi¢do comparada a qual-
quer modelo unico utilizado separadamente (SOARES, 2015). A Figura 9 ilustra uma

arquitetura bésica abordada pelo ensemble.

Preditor 1

Preditor 2

. Combinacao

Saida

Entrada

Preditor n

Figura 9: Arquitetura tradicional de Ensemble Learning.
Fonte: Adaptado de (ZHOU, 2012).

Da mesma forma, o uso da combinacao de resultados ao invés de modelos individuais
para a tomada de decisdo consensual estd embasado nos pressupostos da estatistica, com-
putabilidade e representabilidade, ilustrados na Figura 10. Com isso, € possivel inferir
um veredito mais coerente (DIETTERICH, 2000):

(a) Estatistica (b) Computabilidade (c) Representabilidade

Figura 10: Trés razdes fundamentais pelas quais se justifica o uso de ensemble, sendo f a
solugdo 6tima em um espago H de possibilidades {hl, h2, h3 ..., hn}.
Fonte: Adaptado de (DIETTERICH, 2000).

e Estatistica: pode ser considerado como a procura de um espago H de hipdteses

para identificar a melhor hipétese no espago (hl, h2, h3, h4), conforme destaca a
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Figura 10 (a). No entanto, sem dados suficientes, o algoritmo de aprendizado pode

encontrar muitas hipéteses diferentes em H para os dados de treinamento.

e Computabilidade: varios algoritmos de aprendizado operam através da realizacao
de alguma forma de busca local, representacdo da Figura 10 (b). A saida desses
algoritmos geralmente fornece uma solucao aproximada para o problema que pode
variar entre varias execucoes dada a natureza estocdstica dos métodos de busca lo-
cal. Um ensemble construido para executar uma busca local a partir de diferentes
pontos de partida pode fornecer uma melhor aproximacao a verdadeira fungdo des-

conhecida, isso comparado a qualquer um dos classificadores individuais.

e Representabilidade: na maioria das aplicacdes de AM, a func¢do verdadeira f ndo
pode ser representada por nenhuma das hipéteses em H, ilustracdo da Figura 10 (c).
Por exemplo, ao formar somas ponderadas de hipéteses tiradas de H, pode ser pos-
sivel expandir o espaco de fungdes representdveis. No entanto, com uma amostra
de treinamento finita, esses algoritmos explorardo apenas um conjunto limitado de
hipdteses e a pesquisa serd interrompida caso uma hipétese que se ajuste aos dados

de treinamento for encontrada.

3.4 Combinacao de classificadores

Segundo Han et al. (2006), a combinagao de classificadores consiste em uma série de
k modelos de aprendizado (ou classificadores de base), My, Ms, ... , M}, com o objetivo
de criar um modelo de classificacdo composto melhorado. Um determinado conjunto de
dados, D, € utilizado para gerar k, D1, Ds,. . ., Dj conjuntos de formacdo, em que D; (1
<1 < k- 1) é usado para gerar um classificador }/;. Dada uma nova tupla de dados para
classificar, cada um dos os classificadores base votam devolvendo a predicdo da classe.
A combinacdo de classificadores deve ser feita com critério, de modo a diminuir a sua
redundancia uma vez que que modelos redundantes aumentam a sua complexidade e o
tempo de processamento (BISHOP, 2006). Desse modo, identificar qual a melhor com-
binacdo de classificadores pode ser considerado um problema combinatorial (HODGE;
AUSTIN, 2004).

Em tais casos, combinar as saidas de vérios preditores pode reduzir o risco da escolha
de um resultado ruim, em razao de que o resultado dessa combinac¢do pode, ou ndo, supe-
rar o desempenho do melhor classificador do conjunto, reduzindo o risco geral de se tomar
uma decisdo menos acurada (POLIKAR, 2006). Nesse contexto, os classificadores que
implementam algoritmos potencialmente diferentes oferecem informagdao complementar
sobre os padrdes a serem classificados (DIETTERICH, 2000). Portanto, a combinacdo
das predicdes realizadas por esses algoritmos podem aumentar a qualidade do processo

de classificacdo. Na implementacao de ensemble learning, diferentes técnicas foram pro-
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postas a fim de se combinar um grupo de hipéteses em uma tnica decisdo (KUNCHEVA,
2004). Neste trabalho sdo abordados: Bagging (BREIMAN, 1996), Boosting (FREUND;
SCHAPIRE et al., 1996), Stacking (DZEROSKI; ZENKO, 2004), Cascading (GAMA;
BRAZDIL, 2000) e Voting (LIN et al., 2003; KITTLER et al., 1998).

3.4.1 Bagging

Segundo Breiman (1996), Bagging € uma maneira relativamente facil de melhorar um
método existente, pois tudo o que precisa ser feito € adicionar um laco (loop) que sele-
ciona uma determinada amostra e a envia para um procedimento em uma extremidade
que faz a agregacdo. O Bagging é uma popular técnica que consiste em ter cada modelo
na votacdo ensemble com pesos iguais (GALAR et al., 2012). Com isso, nao é neces-
sario adaptar a férmula de atualizacdo dos pesos nem alterar os cdlculos do algoritmo
(BREIMAN, 1996).

A Figura 11 ilustra o modelo conceitual de funcionamento do Bagging.

Amostras
aleatdrias Bxecucdo paralela

Classificador
Vato
majoritario

Classificacao

Classificador e
ina

Conjunto
de
dados (T)

Classificadorp,

Figura 11: Modelo conceitual: Bagging.
Fonte: Adaptado de (SHAFIEIL; JAZAYERI-RAD, 2012).

A fim de promover a variancia dos modelos, o Bagging treina cada um deles usando
um subconjunto retirado aleatoriamente do conjunto de dados de treinamento (ZHANG
etal., 2016). A ideia do conjunto de teste € que ele seja formado por amostragens indepen-
dentes com a mesma distribuicdo subjacente que deu origem ao conjunto de aprendizado
(HAN; PEL; KAMBER, 2006). A vista disso, muitas abordagens baseadas em Bagging
tém sido desenvolvidas para lidar com problemas de desequilibrio de classe devido a sua

simplicidade e capacidade de generalizacao.

3.4.2 Boosting

Boosting é uma técnica que envolve a implementacdo incremental de um ensemble
através da formacao de cada novo modelo enfatizando as instancias mal classificadas
pelos modelos anteriores (FREUND; SCHAPIRE et al., 1996). Em abordagens base-
adas nessa técnica também sdo incluidos algoritmos que incorporam a prética de pré-

processamento de dados. Desse modo, tais métodos podem alterar a distribuicdo dos
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pesos utilizados para treinar um classificador a cada nova iteragcdo (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011).

Tanto o Bagging quanto o Boosting adotam abordagens bastante parecidas, entretanto
derivam os modelos individuais de maneiras diferentes. No Bagging, os modelos rece-
bem o mesmo peso, enquanto no Boosting a ponderacao € usada para dar influéncia aos
modelos mais bem sucedidos, dependendo do sucesso de suas predi¢des anteriores. A
vista disso, os modelos sdo treinados em sequéncia (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

O esquema de funcionamento do Boosting € representado pela Figura 12.

Amostras aleatdrias
ponderadas Ex ecugdo sequencial
e Classificadory
——
Woto
Conjunto —_— ponderado
de Classificador ; = Classificacao
dados (T) 2 Combinacao Final
é—) Classificadorp

Figura 12: Modelo conceitual: Boosting.
Fonte: Adaptado de (SHAFIEI; JAZAYERI-RAD, 2012).

3.4.3 Stacking

Stacking (do portugués, empilhamento), consiste em multiplos classificadores gera-
dos a partir de diferentes algoritmos de aprendizado aplicados sobre um tnico conjunto
de dados, os quais sdo tipicamente combinados por voto majoritdrio ou ponderado (DZE-
ROSKI; ZENKO, 2004). Nesse cenario, os classificadores individuais que compdem o
stacking sdo chamados de primeiro nivel, enquanto o combinador é chamado de classifi-
cador de segundo nivel ou meta classificador (ZHOU, 2012). A ideia bésica € treinar os
modelos do primeiro nivel utilizando o conjunto de dados de treinamento original e, em
seguida, gerar um novo conjunto de dados para treinar o modelo do segundo nivel, nas
quais o conhecimento adquirido pelos classificadores de primeiro nivel sdo considerados
como recursos de entrada, sendo finalmente utilizado para inferir a classe das instancias
do conjunto de teste (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Ao contrario do Bagging e do Boosting, por exemplo, o Stacking normalmente ndo
¢ utilizado para combinar modelos do mesmo tipo, como um conjunto de arvores de
decis@o. Em vez disso, ele € aplicado a modelos construidos por diferentes algoritmos de
aprendizado (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). A Figura 13 ilustra o modelo conceitual

de funcionamento do Stacking.
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Mivel O

Classificador

Mivel 1

Meta
classficador

Conjunto

de
dados

Classificacao

Classificador; Final

Classificadorp,

Figura 13: Modelo conceitual: Stacking.
Fonte: Adaptado de (EBRAHIMPOUR et al., 2010).

3.4.4 Cascading

O Cascading esta na categoria de sistemas de multiplos estdgios. Seu viés indutivo é
que o conceito pode ser explicado por um pequeno nimero de regras com um conjunto
adicional de excecdes (GAMA; BRAZDIL, 2000). Na primeira etapa, é construida uma
regra simples para todo o conjunto de treinamento usando um classificador generaliza-
dor (OLIVEIRA; BRITTO; SABOURIN, 2005). Dado que esses classificadores podem
cometer erros em diferentes partes do espago de entrada, eles se complementam em um
esquema ensemble capaz de superar os classificadores individuais (KAYNAK; ALPAY-

DIN, 2000). A Figura 14 ilustra o seu modelo conceitual de funcionamento do Cascading.

MNivel 0

Classificador

!

de Classificador 3

dados JL

Classificadorp,

Mivel 1

Meta
classificador

Conjunto

Classificacdo
Final

Figura 14: Modelo conceitual: Cascading.
Fonte: Adaptado de (KARLOS et al., 2016).

A técnica Cascading segue a teoria da generalizacdo empilhada (stacked generaliza-
tion). Em cada nivel, um ou mais classificadores escolhidos examinam um conjunto de
dados independentemente e realizam a sua predicdio (GAMA; BRAZDIL, 2000). Essas
predi¢des sdo adicionadas ao conjunto de dados inicial e passadas para o proximo nivel.

Como resultado, o classificador do ultimo nivel é fornecido com um conjunto de dados
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ampliado e sua saida é claramente orientada e afetada pelas decisdes dos niveis inferio-
res (KARLOS et al., 2016). Em algumas técnicas de Cascading, ha uma sequéncia de
classificadores ordenados em termos crescentes de complexidade e especificidade, uma
vez que os primeiros classificadores tendem a ser mais simples e gerais, enquanto que 0s
posteriores mais complexos e especificos (KAYNAK; ALPAYDIN, 2000).

3.4.5 Voting

Conforme Kuncheva (2004), existem basicamente trés principais versdes de votacao
em que cada votante define um voto para a decisdo de uma dada entrada de acordo com a

sua decisdo individual:

e Majority voting: exige pelo menos mais da metade (50% + 1) do nimero de votan-

tes para uma determinada classe;

e Plurality voting: a decisao mais popular, ou seja, aquela com a maioria dos votos,

¢ entdo escolhida;

o Weighted voting: ¢é semelhante a abordagem anterior, entretanto, torna-se possivel

atribuir pesos para cada votante.

3.5 Comparativo entre os classificadores

A Tabela 3 resume as principais caracteristicas apresentadas por cada classificador

ensemble abordado neste capitulo.

Tabela 3: Comparativo entre os classificadores ensemble: principais caracteristicas.

Classificador Principais caracteristicas Referéncia
Define amostras separadas do conjunto de da-
dos de treinamento bem como um classifica-
Bagging dor para cada amostra. Os resultados desses | (BREIMAN, 1996)
classificadores sdao entdo combinados (votagao
majoritaria).
Comega com um classificador de base que é
preparado com os dados de treinamento, logo
um segundo classificador € entdo criado com
Boosting o foco nas instincias que o primeiro classifi-
cador errou. O processo continua a adicionar
classificadores até que um limite seja atingido
no nimero de modelos ou valor de acuricia.

(FREUND; SCHA-
PIRE et al., 1996)
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Miiltiplos algoritmos distintos (nivel 0) sdo
preparados com os dados de treinamento e
posteriormente um meta-classificador combi- | (DZEROSKI;
nador (nivel 1) € treinado para realizar uma | ZENKO, 2004)
predi¢cdo final utilizando como entrada todas
as predi¢des dos outros algoritmos

Pode ser considerado como um caso especial
de Stacking principalmente devido a estrutura
Cascading de aprendizagem em camadas. As predi¢des
s@o adicionadas ao conjunto de dados inicial e
passadas para o préximo nivel.

Sdo estratégias simples em que os resultados
das decisdes dos classificadores sao calcula- | (LIN et al., 2003;
Voting dos, por exemplo, tomando a classe que apa- | KITTLER et al,
rece na maioria dos casos. Pode-se adotar di- | 1998)

retivas de ponderamento entre os votantes.

Stacking

(GAMA; BRAZ-
DIL, 2000)

3.6 Aplicacoes em Biologia Computacional

Técnicas ensemble t€m sido aplicadas como uma ferramenta eficaz para pesquisas
de biomoléculas, principalmente no que se refere ao estudo de doengas (ROZZA et al.,
2011). Nagi e Bhattacharyya (2013) realizaram um estudo empirico usando nove con-
juntos de dados sobre cancer altamente dimensionais aplicados a trés classificadores:
J48 (QUINLAN, 1993; WITTEN; FRANK; HALL, 2011), NB (KOHAVI, 1996) e IBK
(AHA; KIBLER; ALBERT, 1991). Em seguida, é apresentada uma metodologia deno-
minada SD-EnClass, que visa combinar classificadores ensemble de diferentes familias
com base em uma estimativa simples do desempenho de classe de cada classificador in-
dividual. Os resultados mostraram que o modelo proposto melhora a precisdo da classi-
ficacdo em comparag@o com a simples selecdo do melhor classificador da combinagao.
Finalmente, o método proposto foi combinado com os resultados do uso de Bagging, Bo-
osting e Stacking, no qual obteve resultados que foram significativamente melhores do
que os classificadores ensemble individuais.

Na proposta de Eickholt e Cheng (2013) foi implementado um método baseado em
Boosting para a predi¢do de regides desordenadas de proteinas a partir de sequéncias
baseadas em conjuntos de redes profundas (do inglés, deep networks). Os resultados
foram conseguidos, em parte, por um procedimento de reforco que € capaz de aumentar
de forma constante a precisdo e a drea sob a curva ROC (do inglés, Receiver Operating
Characteristic) ao longo de varias execucdes do algoritmo.

Da mesma forma, pesquisas mais recentes também abordaram o uso de Ensemble
Learning para identificar problemas tipicamente bioldgicos. A tese de Mendoza (2014)
propde uma solucio ao problema de engenharia reversa de redes regulatdrias genéticas a

partir de dados pds-gendmicos. A pesquisa busca investigar o uso de técnicas de ensemble
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como forma de superar as limitagdes previstas e otimizar o processo de inferéncia através
da exploragdo da diversidade de um conjunto de modelos. O framework desenvolvido
implementa métodos computacionais, tanto para gerar redes diversificadas quanto para
combinar essas predi¢des em uma solucao dnica.

No trabalho de Taghi et. al. (2014) foi utilizada uma técnica chamada Select-Bagging,
que incorpora uma selecio de caracteristicas a cada iteracao do algoritmo Bagging, apli-
cado a uma série de conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Também, Shi et. al.
(2015) desenvolveram uma ferramenta para identificar sub-redes de interacao de proteinas
baseadas em uma estrutura de campo aleatério de Markov (BMRF) através da aplicacio
de Bagging a diferentes classificadores. Ao integrar dados de expressdo génica e dados de
interagdo proteina-proteina (PPI) a ferramenta pode ser utilizada para identificar sub-redes
biologicamente significativas.

Em Chen et. al. (2015), o Stacking Multivariate Linear Regression (SMLR) foi apre-
sentado como um algoritmo que poderia desenvolver modelos preditivos para prever a
capacidade de bioatividade de fitoterdpicos a partir de suas impressoes digitais cromato-
graficas. SMLR é um meta-learner que trabalha nos resultados dos base-learners consti-
tuintes (DZEROSKI; ZENKO, 2004). Também, Hu et. al. (2015) descrevem uma abor-
dagem Stacking para identificar quadros de leitura abertos traduzidos dentro do mRNA,
utilizando sequéncias de combinacao relacionadas. O modelo de classificacio foi desen-
volvido com classes positivas e negativas sendo que o empilhamento foi utilizado para
combinar os resultados de diferentes classificadores.

No trabalho de Zhang et al. (2016) é proposta uma estrutura ensemble que integra
dados de expressao génica e redes de interagao proteina-proteina visando melhorar a acu-
rdcia de predi¢do das medidas basicas de centralidade. A ideia dessa estrutura de conjunto
€ que diferentes interacdes proteina-proteina podem resultar em multiplas contribuicdes
para a essencialidade da proteina. Os experimentos consideraram cinco medidas padrao
de centralidade: grau de centralidade, grau de intervalo, grau de proximidade, centrali-
dade via matriz de adjacéncia e por sub-grafos. Os resultados mostraram que o ensemble
proposto (uma combinacao das técnicas de Bagging e Boosting) pdde melhorar conside-

ravelmente a acurdcia de predi¢do das cinco medidas de centralidade individualmente.



4 FERRAMENTAS DE PREDICAO ADOTADAS

As diferentes abordagens para induzir diversidade dentro de um sistema ensemble
tem em comum a necessidade de se definir estratégias para combinar todas as solugdes
candidatas que compdem o conjunto em um tnico modelo de consenso (HANSEN; SA-
LAMON, 1990). A metodologia proposta nesta dissertagdo € baseada na combinacdo dos
resultados de diferentes ferramentas, assumindo-se o pressuposto de que a capacidade de
generalizacdo de um conjunto € frequentemente mais forte do que uma decisao individual
(ZHOU, 2012). Para isso foram adotadas ferramentas descritas na literatura como capazes
de predizer os efeitos na estabilidade de uma proteina sobre mutacdes pontuais através da
variacdo da energia livre (AAG), ou seja, a diferenca de energia livre entre uma proteina
do tipo selvagem e o seu mutante.

E importante mencionar que o Capitulo 5 também aborda metodologias andlogas a
aqui proposta, porém, ndo fazem parte do ensemble aplicado pelo fato de ndo cumpri-
rem algum dos pré-requisitos de implementacdo definidos. A escolha das ferramentas

adotadas partiu das seguintes premissas:

e Citacoes na literatura: alguns dos trabalhos que antecederam a escrita desta dis-
sertacdo abordaram a avaliacdo de ferramentas de predicao do impacto de mutagdes
encontradas na literatura bem como a discussdo dos resultados obtidos. Isso permi-
tiu a defini¢do de uma lista de possiveis ferramentas a serem estudadas e o problema

de pesquisa;

e Predicao numérica de AAG": ap6s a determinacio da metodologia proposta, ficou
estabelecido que o valor a ser resgatado das ferramentas de predi¢do seria 0 AAG.
Consequentemente, algumas delas ndo foram integradas pelo fato de predizer o
resultado apenas de forma discreta (classes: Desestabilizante, Estabilizante; dentre

outras classificagdes);

e Tempo de processamento: a predi¢cao do impacto de mutagdes pontuais abordada
pela literatura destaca diferentes abordagens de implementacdo. Um importante
fator de escolha nesse contexto, dado que a proposta desta dissertagdo visa o uso de

multiplas ferramentas, foi o tempo de predi¢do do AAG. Com isso, as ferramentas
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que apresentaram um tempo superior a 5 minutos em sua completa execugao foram

descartadas;

e Possibilidade de automatizacdo: nenhuma das ferramentas estudadas apresentou
uma API (Application Programming Interface). Devido a esse problema, a possi-
bilidade de sistematizacdo das tarefas também foi um fator decisério. E necessério
mencionar que os detalhes de implementagao de algumas ferramentas impossibili-
taram a submissdo automadtica de tarefas, por esse motivo, igualmente foram des-

consideradas;

e Licenca de uso: todas as ferramentas de predicao utilizadas no ensemble learning
desta dissertacdo sdo de uso gratuito, desde que sejam devidamente citados seus

artigos originais.

4.1 I-Mutant

I-Mutant' é uma ferramenta baseada no algoritmo SVM (Support Vector Machine)
(BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992) na qual a predicao de alteracdes de estabilidade de
proteina em mutagdes pontuais sao realizadas a partir da sua estrutura tercidria ou sequén-
cia (CAPRIOTTT; FARISELLI; CASADIO, 2005). A ferramenta pode ser usada tanto
como um classificador para predizer mudangas sobre a estabilidade de uma proteina mu-
tante quanto para predizer os valores relacionados a0 AAG de dobramento (CAPRIOTTI,
FARISELLI; CASADIO, 2005).

A metodologia adotada pelo I-Mutant utiliza como entrada um vetor de 42 posicoes.
Os dois primeiros valores representam, respectivamente, a temperatura e o pH da proteina
do tipo mutante. Os proximos valores sdo preenchidos pelos 20 tipos de aminoacidos
existentes. Posteriormente, os altimos 20 valores de entrada codificam o ambiente do re-
siduo, sendo um "ambiente espacial” quando a estrutura da proteina estd disponivel ou os
aminodcidos vizinhos, quando apenas a sequéncia da proteina € submetida (CAPRIOTTI;
FARISELLI; CASADIO, 2005).

A Figura 15 exibe os parametros para a execucao do I-Mutant na modalidade "Protein
Sructure". Nela, € exigida a estrutura da proteina alvo (formato PDB) seguida da posi¢do a
ser substituida e 0 novo aminodcido. Também, € possivel a parametriza¢do da temperatura
e do pH do experimento. Neste exemplo foi realizada a predicdo do impacto de uma
mutagdo pontual na proteina de cédigo PDB: 1STN, na qual realizou-se a substitui¢do de

uma treonina (T) por uma adenina (A) na posi¢do 6. A saida € apresentada na Figura 16.

Thttp://gpcr2.biocomp.unibo.it/cgi/predictors/I-Mutant3.0/I-Mutant3.0.cgi



PDB Code:
PDB File: | selecionar arquivo... | 15TN.pdb
Chain: |A
Position: | 6
New Residue: | A
Temperature: | 25
pH: |7
Prediction: () ppG value and Binary Classification

© ppe Ternary Classification
e-mail:

Submit

Figura 15: Exemplo de uso (submissio): I-Mutant.
Fonte: http://gpcr2.biocomp.unibo.it/cgi/predictors/I-Mutant3.0/I-Mutant3.0.cgi
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PDB File: 1STN.pdb Chain: A

Y

ol | - |1| Ill
-

Structure Plot Data

Position WT NEW pH T RSA
6 K A 7.8 25 121.5

SVM2 Prediction Effect: Increase RI: 4
SVM3 Prediction Effect: Neutral RI: &8
DDG Value Prediction: 0.08 Kecal/mol

Figura 16: Exemplo de uso (saida): I-Mutant.
Fonte: http://gpcr2.biocomp.unibo.it/cgi/predictors/[-Mutant3.0/I-Mutant3.0.cgi
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Na modalidade de predi¢do através da sequéncia da proteina, o I-Mutant utiliza multi-
plos contextos de sequéncia de aminoécidos e os analisa em diferentes comprimentos,
por exemplo: TIFQFPQDFMWGTATAAYQIE (21 aminodcidos), TIFQFPQDFMWG
(12 aminoacidos), TIFQ (4 aminoacidos) (CAPRIOTTI; FARISELLI; CASADIO, 2005).
Com isso, 0 SVM (kernel RBF) pode classificar as propriedades subjacentes do ambiente
local de residuos que conduzem a estabilidade/instabilidade da proteina em que ocorre
a mutacdo. Essa descoberta indica que um pedaco de informacao relevante para a esta-
bilidade de dobramento da proteina pode ser rastreada até a sequéncia de vizinhos mais
proximos do residuo que sofre a mutacdo (CAPRIOTTI et al., 2008).

Do ponto de vista estrutural, a ferramenta considera como fator decisivo a centralidade
dos residuos das mutac¢des em C-alfa, aplicados a crescentes valores de raio entre 0 A e 12
A (CAPRIOTTT et al., 2008). Dessa maneira, o valor da area acessivel ao solvente pode
ser calculado através do DSSP (KABSCH; SANDER, 1983), dividindo o valor da area
de superficie acessivel do residuo mutado pela superficie de residuo nativo, sendo que o
resultado serve de entrada para o algoritmo SVM (CAPRIOTTTI; FARISELLI; CASADIO,
2005).

Ao predizer os valores de AAG associados as mutagdes, a correlagdo entre os valores
experimentais e os esperados foi de: 0,71 (erro padrao de 1,30 Kcal/mol) com submissao
de estrutura e 0,62 (erro padrdo de 1,45 Kcal/mol) com submissao de sequéncia (CA-
PRIOTTTI; FARISELLI; CASADIO, 2005). Os modelos do I-Mutant foram treinados e
testados com um procedimento de validac¢do cruzada em um conjunto de dados derivado
da versao de dezembro de 2004 do ProTherm. Ap6s um procedimento de filtragem, o con-
junto de dados resultou em 2087 mutacdes pontuais distribuidas em 65 proteinas distintas.

A ultima atualizacdo do I-Mutant ocorreu no ano de 2006.

4.2 CUPSAT

CUPSAT? (Cologne University Protein Stability Analysis Tool) é uma ferramenta para
a andlise e predicdo de mudancas na estrutura de uma proteina causadas por mutacdes
pontuais que se baseia principalmente nos angulos de tor¢ao dos 4tomos que a compdem
(PARTHIBAN; GROMIHA; SCHOMBURG, 2006). Dessa forma, a sua metodologia in-
clui a variagdo global da estabilidade da proteina alvo utilizando os potenciais dos dtomos
(célculo da energia potencial de um sistema de dtomos dadas suas posicdes no espago)
e a sua adaptacdo (favordvel ou desfavordvel) da combinacdo do angulo de tor¢do e o
valor AAG associado a predi¢ao de substituicdo in-silico (PARTHIBAN; GROMIHA;
SCHOMBURG, 2006). Nesse ponto, baseados em Melo e Feytmans (1997), os dtomos
foram classificados em 40 tipos diferentes, de acordo com a sua localizagao, conectividade

e natureza quimica. Da mesma forma, o modelo de predi¢do pode distinguir o ambiente

Zhttp://cupsat.tu-bs.de/
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de aminoécidos através da sua acessibilidade ao solvente e a especificidade da estrutura
secunddria, utilizando a média das forcas potencias para predizer a estabilidade da pro-
teina (LAZAR et al., 2009). Semelhantemente, a ferramenta implementa a especificidade
da estrutura secunddria de mutagdes e potenciais de forca média, seguida da classificacao
dos aminoécidos em hélices, folhas ou outros. Posteriormente, os aminoécidos pertencen-
tes a cada um desses elementos de estrutura secunddaria sdo subdivididos de acordo com a
sua acessibilidade ao solvente (PARTHIBAN; GROMIHA ; SCHOMBURG, 2006).

A Figura 17 exibe a tela de submissdo dos dados de entrada do CUPSAT. Neste exem-
plo foi utilizada a proteina de cédigo PDB: 1LZ1, cadeia A, com a mutacdo pontual
realizada pela troca de uma cisteina (C), posicao 77, pelos demais aminodcidos. A saida
do CUPSAT, exibida na Figura 18, consiste em informagdes sobre o impacto da muta-
cdo predita. Para isso sdo exibidas caracteristicas estruturais (acessibilidade ao solvente,
estrutura secunddria e angulos de tor¢cdo) bem como informacdes sobre as alteracdes na

estabilidade da proteina submetida para as 19 possiveis substituicdes de um tnico ami-

noacido.
CUPSAT: Cologne University Protein Stability Analysis Tool @
Please wait while your information is processed ..... done
Home
Run CUPSAT
Server Status Select Amino Acid Location

Prediction Model
Torsion Angles
Help

Feedback

Protein : 1lz1.pdb
Contact

Amino Acid Residue No.: [17 (including icode, if present)

Amino Acid (Native): | cysc) ~

Experimental Method: © Thermal Denaturants

Predict Stability Reset values

Figura 17: Exemplo de uso (submissdo): CUPSAT.
Fonte: http://cupsat.tu-bs.de/cupsat/custompdb.htm

Os principais componentes que constroem o modelo preditivo do CUPSAT foram ad-
quiridos com base em um conjunto de estruturas de proteinas ndo-redundantes obtido a
partir da ferramenta PISCES (WANG; DUNBRACK, 2003). E importante ser mencio-
nado que o CUPSAT nao determina a sua predi¢cdo baseada em algoritmos de aprendizado
de maquina, assim como a maioria das ferramentas aqui abordadas. Em Saraboji, Gro-
miha e Ponnuswamy (2006) € descrito as diretivas aplicas na sua metodologia através dos
conjuntos de dados utilizados, dentre elas podem ser destacadas: a frequéncia da ocor-
réncia de mutantes e os efeitos fisicos que contribuem para a diferenca de estabilidade,
para as tarefas de classificagdo; bem como a média de valores distribuidos em tabelas de

mutantes, para os casos de predi¢do numérica de AAG.
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Amino Acid Mutations
Amine acid Overall Stability Torsion Predicted AAG
(keal/mol)
GLY Destabilising Unfavourable -3.18
ALA Destabilising Favourable -3.19
VAL Destabilising Unfavourable -3.64
LEU Destabilising Favourable -3.48
ILE Destabilising Unfavourable -3.95
MET Destabilising Favourable -4.84
PRO Destabilising Unfavourable -1.73
TRP Destabilising Unfavourable -2.78
SER Destabilising Favourable -2.66
THR Destabilising Favourable -3.08
PHE Destabilising Unfavourable -3.46
GLN Destabilising Favourable -4.38
LYS Destabilising Favourable -3.09
TYR Destabilising Unfavourable -4.57
ASN Destabilising Favourable -3.04
GLU Destabilising Favourable -4.12
ASP Destabilising Favourable -3.78
ARG Destabilising Favourable 3.5
HIS Destabilising Favourable -2.89
Note: Overall stability is calculated from atom potentials and torsion angle potentials. In case of
unfavourable torsion angles, the atom potentials may have higher impact on stability which results in a
stabilising mutation.

Figura 18: Exemplo de uso (saida): CUPSAT.
Fonte: http://cupsat.tu-bs.de/cupsat/custompdb.htm

Desse modo, para melhorar a predi¢do e a sua especificidade, as mutacdes e os poten-
ciais de forca foram separados de acordo com regides estruturais diferentes. Os critérios
para medir a qualidade do modelo foram divididos em duas etapas principais: a capaci-
dade de mostrar uma elevada correlacio entre a predicdo realizada e 0o AAG experimental
das mutacdes selecionadas; assim como a capacidade de satisfazer diferentes testes de va-
lidagdo para provar a sua confiabilidade.

Os resultados do CUPSAT foram validados com 1538 mutagdes de desnaturacio tér-
mica e 1603 de desnaturacdo quimica, derivadas do ProTherm (versdao do ano de 2006),
de Topham, Srinivasan e Blundell (1997) assim como de Xu et al. (1998). Segundo seus
autores, Parthiban, Gromiha e Schomburg (2006), os testes de amostra dividida (split
sample) bem como de validagdo cruzada (cross-validation) mostraram um coeficiente de

correlacdo méximo de 0,77, considerado os valores preditos e experimentais.

43 SDM

SDM? (Site Directed Mutator) é uma funcdo de energia potencial utilizada por uma
ferramenta web para calcular o escore de estabilidade relativo a diferenca de energia livre
(AAG) de proteinas do tipo selvagem e mutante (WORTH; PREISSNER; BLUNDELL,
2011). O algoritmo contido no SDM foi descrito pela primeira vez por Topham, Sri-

nivasan e Blundell (1997) e usa frequéncias de substituicio de aminodcidos especificos

3http://mordred.bioc.cam.ac.uk/ sdm/sdm.php
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referentes as familias de proteinas homoélogas a submetida. Desta forma, duas pontuagdes
de diferenca de estabilidade sdo calculadas: uma usando substitui¢cdes de aminoécidos
considerando o seu ambiente e outra que avalia os aminodcidos predispostos (WORTH;
PREISSNER; BLUNDELL, 2011).

Os parametros de predicdo do SDM consistem em um total de 14 atributos (9 de ca-
deias principais, 3 de acessibilidade ao solvente e 2 de ligacdes de hidrogénio) (WORTH;
PREISSNER; BLUNDELL, 2011). A metodologia também inclui um conjunto baseado
em tabelas de substituicado de ambientes especificos com restri¢cdes conformacionais (do
inglés, Environment-Specific Substitution Tables, ESSTs), cuja metodologia € descrita em
Topham et al. (1993). A execucdo ilustrada na Figura 19 mostra os valores de entrada
da ferramenta. Foi escolhida a proteina de cédigo PDB: 3MBP, cadeia A, tendo a isoleu-
cina (I) como aminodcido mutante na posi¢dao 345, que continha uma treonina. A saida
¢ apresentada na Figura 20. Os resultados retornados incluem informacgdes sobre o am-
biente estrutural local do tipo selvagem e residuos mutantes, um escore de predi¢dao de

estabilidade, um arquivo no formato PDB e a predi¢do do AAG.

Predicting the effect of mutations on protein stability

You have the option of either:

1. Uploading your own wild-type PDB file: | | Selecionar arquivo... | 3MBP.pdb (max. 2 MB)

2. Or, you may enter a 4 digit PDB code:

You have the option of either:

1. Uploading your own mutant PDB file:
Please note that this structure must match the wild-type structure exactly | | Selecionar arquivo... | Nenhum arquivo selecionado. (max. 2 MB)
except for the mutant amino acid i.e. the structures must be the same length

2. Or, you may use our program, Andante, for building a mutant structure.

You must also enter the following information to run SDM:

1 letter code of PDB chain: | | A

1 letter code of mutant residue: | 1

Residue position (according to wild-type PDB file): | | 345

SUBMIT TO SDM

Figura 19: Exemplo de uso (submissdo): SDM.
Fonte: http://mordred.bioc.cam.ac.uk/ sdm/sdm.php

Assim como no CUPSAT, a metodologia do SDM nao inclui algoritmos de aprendi-
zado de méquina tradicionais, pois € baseado em funcdes de energia potencial (TOPHAM;
SRINIVASAN; BLUNDELL, 1997; WORTH; PREISSNER; BLUNDELL, 2011). O seu
modelo preditivo obteve os dados a partir de alinhamentos de sequéncias de 371 proteinas
da base de dados HOMSTRAD (MIZUGUCHI et al., 1998), consistindo, desse modo,
em 1357 estruturas construidas utilizando uma versdo modificada do programa Makesub
(ainda ndo publicado) e um subconjunto de mutagdes derivadas do ProTherm (versdes do
anos de 2004 e 2009) (WORTH; PREISSNER; BLUNDELL, 2011).
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wild-type residue: T
Residue position in wild-type pdb file: 345
Mutant residue: |

A copy of the mutant PDB file can be downloaded here.

LocAL STRUCTURAL ENVIRONMENT OF WILD-TYPE RESIDUE
Secondary structure = alpha helix

Solvent accessibility = 52.1% (partially accessible)
Sidechain hydrogen bond satisfaction = NO_HBONDS

LoCAL STRUCTURAL ENVIRONMENT OF MUTANT RESIDUE
Secondary structure = alpha helix

Solvent accessibility = 22.7% (partially accessible)
Sidechain hydrogen bond satisfaction = NO_HBONDS

Pseudo DELTA DELTA G =2.79

This mutation is predicted to be highly stabilizing and cause
protein malfunction and disease.

Figura 20: Exemplo de uso (saida): SDM.
Fonte: http://mordred.bioc.cam.ac.uk/ sdm/sdm.php

O SDM foi previamente validado por seus autores, Worth, Preissner, Blundell (2011),
através de um conjunto de dados com 230 mutacdes pontuais publicadas por Dehouck et
al. (2009), atingindo 74% de acurécia na predi¢cdo de estabilidade em muta¢des pontuais
bem como um coeficiente de correlacao de 0,60 do valor de AAG, ambos comparados
com os resultados experimentais. Na versdo atual da ferramenta, atualizada em 2011,

foram acrescentados dados de substituicdo através de familias de proteinas adicionais.

44 mCSM

mCSM* (mutation Cutoff Scanning Matrix) é uma ferramenta que utiliza o conceito
de assinaturas estruturais a fim de estudar e predizer o impacto de mutagdes pontuais em
proteinas (PIRES; ASCHER; BLUNDELL, 2014a). O mCSM ¢€ uma versao continuada
de dois métodos: CSM (Cutoff Scanning Matrix), uma abordagem para tarefas de classifi-
cacdo estrutural e predi¢ao de funcao de proteina baseada em grafos (PIRES et al., 2011);
e aCSM (atomic level Cutoff Scanning Matrix), uma extensiao a nivel atdmico das assi-
naturas estruturais aplicadas aos binding pockets (em portugués, "bolsos de liga¢dao"), um
provavel lugar para um sitio de liga¢ao na estrutura (PIRES et al., 2013). O workflow da
ferramenta € dividido em trés componentes principais, segundo Pires, Ascher e Blundell
(2014a):

e Grafos baseados em padroes de distincia dos atomos: sio usados 3 tipos de
classificacdo de dtomos, sendo uma classificagdo simples na qual nao ha distin¢cdo
entre 0s atomos, uma classificacdo bindria em que os dtomos sao marcados como
polar ou hidrofébico e uma classificacdo farmacoférica que divide os dtomos em

categorias, dentre elas, hidrofébico, positivo, negativo, aromético e neutro;

“http://bleoberis.bioc.cam.ac.uk/mcsm/stability
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e Mudancas farmacéforas: a frequéncia de cada tipo de farmacé6foro em um residuo
¢ apresentada como um vetor P, sendo que a diferenca F,,,dancq €Ntre a contagem
de farmacéforo para o residuo mutante (FP,,,;) € do tipo selvagem (Pk;) é calculada

(Prudanca = Prut - Pser) € anexada a assinatura;

e Condicoes experimentais: condicdes nas quais os dados termodinamicos sdo co-

letados, tais como pH, temperatura e acessibilidade ao solvente.

A opcao escolhida para a execu¢do do mCSM foi o "Single mutation" (Figura 21)
sendo que a saida € exibida na Figura 22. Nesse exemplo, foi utilizada a proteina de c6-
digo PDB: 4LYZ, residuo de posi¢do 13 e substitui¢do de uma lisina (K) por um aspartato
(D). Por esse motivo, no campo Mutation é informado o valor K13D.

Single mutation Mutation list
Description Description
Wild-type protein - PDB format Wild-type protein - PDB format
(Example: 20CJ) (Example: 20CJ)
Selecionar arquivo... | 4LYZ.pdb Selecionar arquivo... | Nenhum

Mutation (Example: R282W)

K13D

Mutation list file ihli

Mutation chain (Example: A) Selecionar arquivo... | Nenhum

Run example

A

Figura 21: Exemplo de uso (submissao): mCSM.
Fonte: http://bleoberis.bioc.cam.ac.uk/mcsm/stability

Predicted Stability Change (AAG):
-0.256 Kcal/mol (Destabilizing) :

Mutation:

Wild-type:LYS
Position: 13
Mutani-fype: ASP
Chain: A

Figura 22: Exemplo de uso (saida): mCSM.
Fonte: http://bleoberis.bioc.cam.ac.uk/mcsm/stability

Alguns dos dados experimentais que amparam a constru¢do do modelo preditivo do
mCSM foram obtidos do ProTherm e outros do SKEMPI (Structual database of Kinetics
and Energetics of Mutant Protein Interactions) (MOAL; FERNANDEZ—RECIO, 2012),
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uma base de dados que descreve complexos proteina-proteina. Com o intuito de compre-
ender o papel das mutacdes em doencas, os autores do mCSM, Pires and Ascher e Blun-
dell (2014a), abordam o impacto de mutacdes pontuais sobre a estabilidade da proteina,
assim como interacdes proteina-proteina e proteina-acido-nucleico (PIRES; ASCHER;
BLUNDELL, 2014a). As assinaturas mCSM foram utilizadas para treinar um modelo de
regressdo que obteve uma correlacio (valores preditos e experimentais) de 0,82 e um erro
padrao de 1,02 Kcal/mol. Os resultados foram validados em um teste que envolveu o uso
da ferramenta para predizer as mudancas de estabilidade em 42 muta¢des que ocorrem na
proteina supressora tumoral p53 (cédigo PDB: 20CJ). Segundo Beroud e Soussi (2003),
mais de 50% dos canceres humanos sao portadores de mutagdes com perda de fungdo no
fator de transcricdo p53. Nesse estudo de caso foi identificado a mutacdo de uma argi-
nina para um triptofano na posi¢do 282 tendo efeitos significativos sobre a estabilidade da
proteina de cédigo PDB: 20CJ (PIRES; ASCHER; BLUNDELL, 2014a).

4.5 DUET

DUET? é um servidor web que utiliza uma metodologia ensemble a fim de estudar
o efeito de mutacdes pontuais em proteinas. A ferramenta consolida duas abordagens
complementares (SDM e mCSM) em uma predicdo baseada em um consenso proveniente
da combinagdo dos resultados obtidos pelos dois métodos (PIRES; ASCHER; BLUN-
DELL, 2014b). Dessa maneira, informag¢des complementares sobre a mutacao, tal como
a estrutura secunddria (utilizada pelo SDM) e um vetor de farmacéforico que representa
as alteracdes entre o tipo selvagem e o residuo mutante (utilizado pelo mCSM), também
sdo calculadas e usadas pelo DUET (PIRES; ASCHER; BLUNDELL, 2014b). Com isso,
dada uma mutacdo pontual em uma estrutura de proteina, a ferramenta realiza o ensem-
ble learning combinando os dois métodos integrados de uma forma nao linear utilizando
SVR (Support Vector Regression) com um kernel RBF (SCHOLKOPF et al., 1997).

A execucdo ilustrada na Figura 23 apresenta os pardmetros de entrada do DUET, sendo
escolhida para predicdo a proteina de cddigo PDB: 2HPR, cadeia A, substituindo uma
glicina por uma lisina na posi¢do 49. A saida é apresentada na Figura 24. Como o DUET
utiliza uma abordagem integrada, também ¢ exibido os resultados das demais ferramentas
SDM e mCSM. Tais resultados preditos sdo expressos através da variacao na energia livre
de Gibbs (AAG), sendo que valores negativos indicam mutag¢des desestabilizantes.

Para a validagdo do DUET, o modelo foi treinado através de um conjunto de da-
dos de mutacdes com valores termodinamicos experimentais derivados da base de dados
ProTherm. Consequentemente, foi obtido um coeficiente de correlagao de 0,74 (valores
preditos e experimentais) durante o treinamento e 0,71 para um conjunto de teste, bem

como 0,82 e 0,79, respectivamente, apds a remocao de valores atipicos (outliers) (PIRES;

Shttp://bleoberis.bioc.cam.ac.uk/duet/stability
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ASCHER; BLUNDELL, 2014b). Para minimizar o risco de overfitting, dois testes ce-
gos foram executados para validar os experimentos. O primeiro conjunto de dados foi
composto de 351 mutacdes nao redundantes no nivel de posicdo de aminodcido a ser
substituido. Diferentemente, o segundo conjunto de dados conteve 42 mutagdes dentro
do dominio de ligacdo do DNA da proteina supressora de tumor p53, com seus efeitos
termodinamicos caracterizados experimentalmente e disponiveis na literatura. Nenhuma
dessas mutagdes validadas estava presente no conjunto de treinamento (PIRES; ASCHER;
BLUNDELL, 2014b).

Upload your own siruciure: Provide a 4-letter PDB code:
OR
| Selecionar arguivo... | 2HPR.pdb (Example: 20CJ)
G Step 2: Please provide the mutation information
Description
Single mutation Systematic
Mutation (Example: 1232T) Residue (Example: 1232)
G4aL
OR
Mutation chain (Example: A) Mutation chain (Example: A)
A

Figura 23: Exemplo de uso (submissiao): DUET.
Fonte: http://bleoberis.bioc.cam.ac.uk/duet/stability

mCSM Predicted Stability Change
(AAG):

-0.306 Kcal/mol (Destabilizing)

SDM Predicted Stability Change
(AAG):

4.07 Kcal/mol (Stabilizing)

DUET Predicted Stability Change
(AAG):

0.162 Kcal/mol (Stabilizing)

(© Rotate
Mutation: Translate
Wild-type: GLY oom
Position: 49 Slab
Mutant-type: LEU
Chain: A -View Reset view
Relative solvent accessibility: 49.80 % -
Secondary siructure: Alpha-helix S ——
Side-chain hyarogen bond: No Hoonds

Figura 24: Exemplo de uso (saida): DUET.
Fonte: http://bleoberis.bioc.cam.ac.uk/duet/stability
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4.6 iRDP

O iRDP® (in-silico Rational Designing of Proteins) é uma plataforma web unificada
que compreende trés médulos: iCAPS (in-silico Comparative Analysis of Protein Structu-
res), iStability e iMutants. Cada modulo aborda diferentes particularidades de engenharia
de proteinas destinada a estabilidade melhorada (PANIGRAHI et al., 2015). Enquanto
o iICAPS ajuda na selecdo da proteina alvo com base em fatores que contribuem para
a estabilidade estrutural, o iStability oferece abordagens in-silico baseadas em proteinas
conhecidas, contribuindo, dessa maneira, para a identificacao e predi¢do da estabilidade
em potenciais locais de mutagdo. O iMutants visa avaliar proteinas mutantes com base
em mudancgas na rede de interacdo local e no grau de conservacao dos residuos das re-
gides de mutagdo (PANIGRAHI et al., 2015). No entanto, o iStability, principal mo-
dulo, usa a abordagem DSSP (Dictionary of protein Secondary Structure) (KABSCH;
SANDER, 1983) para detectar as estruturas secunddrias das proteinas de entrada e o
NACCESS (HUBBARD; THORNTON, 1993) para uma estimativa de dreas de super-
ficie acessivel ao solvente. Complementando a tarefa de predigdo, a ferramenta FindGeo
(ANDREINI; CAVALLARO; LORENZINI, 2012) € utilizada para a anélise de locais de
ligacdo e geometria, das quais a energia livre Gibbs de dobramento € calculada usando o
FoldX (SCHYMKOWITZ et al., 2005).

Atualmente, o iRDP utiliza métodos baseados tanto em funcdes de energia potencial
empiricas quanto em algoritmos de aprendizado de maquina, como SVMs e Redes Neu-
rais. Uma vez que esses métodos sdo fundamentados em diferentes conjuntos de dados, a
predi¢do de mutacdes que sdo distantes para o conjunto de dados de treinamento se torna
mais eficaz (PANIGRAHI et al., 2015). A utilizacdo da ferramenta ilustrada na Figura 25
apresenta os parametros de entrada do iRDP, sendo escolhida a proteina de c6digo PDB:
1KA®6, cadeia A, e a substituicdo de uma fenilalanina por uma serina como aminoacido

mutante na posi¢ao 87. A saida é apresentada na Figura 26.

A abordagem de andlise de interacdo local do iStability foi estendida para analisar
mutacdes experimentalmente validadas e listadas na base de dados ProTherm. As mu-
tacoes também foram fornecidas na forma de 1ATMs (in-silico Analysis of Thermally
stable Mutants), uma metodologia que as organiza em trés secoes com base no tipo de
mutagdo (lnica, dupla ou miltipla), sendo um recurso de informac¢do suplementar para
0 ProTherm. Na validagdo do iStability, um total de 81 mutagdes foram selecionadas a
partir de um conjunto de 40 estruturas de proteinas, na qual foi obtida uma acurécia de

predicao de 84% (em relacdo aos valores experimentais).

®http://irdp.ncl.res.in/index.html



PDB Entries

Enter pdb id

or

L2)

© upload a pdb file | selecionar arquivo... | Nenhum arquive selecionade.

Uploaded file list are as follows.

1KAG.pdb,

Rules

2]

Identify all possible residue pairs that are likely to form disulfide bonds and Predict change in stability for top | 5

Loop stabilization by proline insertion at 2nd position of Beta-turns

Stabilization by proline insertion at N-cap position of helices

Stabilization by release of Conformational strain

© Input your own mutations @

Only Single mutations in the format specified below are accepted

= Wild type residue followed by Chain followed by Residue number followed by Mutant residue

| favorable Pairs

= RAL34C corresponds to R (wild-type amino acid) in A (chain) at position 134 (residue number) being mutated to C (mutant amino acid).

Example Clear

FABTS

Figura 25: Exemplo de uso (submissao): iRDP.
Fonte: http://irdp.ncl.res.in/Proteng.html

The effect of mutations you have suggested are given below below

MutantPDB | Chain | Res.No | Wild_Residue | Mut_Residue | Score | Stability | CScore
mutantpdh | A 87 F s 282 |D -

Figura 26: Exemplo de uso (saida): iRDP.
Fonte: http://irdp.ncl.res.in/Proteng.html

51
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4.7 MAESTRO

MAESTRO’ (Multi AgEnt STability pRedictiOn) é uma ferramenta de predi¢io do
impacto de mutacdes pontuais baseada em fungdes estatisticas de pontuacao (do inglés,
Statistical Scoring Functions) (SSFs), combinada a abordagens de AM (LAIMER et al.,
2016). As SSFs sao complementadas por uma sele¢ao de propriedades globais e locais da
proteina. Como propriedade global € utilizado o tamanho da molécula. O ambiente local
da mutagdo € descrito pelo estado da estrutura secundaria bem como a drea de superficie
acessivel ao solvente (LAIMER et al., 2015). A predi¢do de estrutura secundaria abordada
pelo MAESTRO ¢ realizada com uma versao aperfeicoada do algoritmo Saba (PARK
etal., 2011) e uma adaptagdo da biblioteca Geometry (VOSS; GERSTEIN, 2005).

O MAESTRO realiza uma predi¢ao ensemble dividida em trés partes principais: um
escore baseado em SSFs e nos demais valores de entrada; uma predicao realizada por
agentes; e o cdlculo de consenso entre esses mesmos agentes (LAIMER et al., 2015).
Para isso, a metodologia emprega o SVM, através da LIBSVM (CHANG; LIN, 2011),
complementada a um SVR, configurado com um kernel Gaussiano, sendo que os parame-
tros de predicdo dos multiplos agentes de regressao linear sdo calculados através de uma
implementagdo fornecida pela GNU Scientific Library (GOUGH, 2009).

A Figura 27 apresenta os parametros de entrada para a execugcdo do MAESTRO
em uma predicdo de mutagdo pontual na proteina de codigo PDB: 2DRI, cadeia A,
realizando-se a substituicdo de uma leucina por uma cisteina na posicao 62. A saida é
exibida na Figura 28.

web

? Help B contact
Current Project: 3280051c4eba6d7d632c003636d42706
eSpecifytask

Evaluate specific mutations

List of mutations

Select from here L62.A{C}

Mutate | L62.A v| to | C x |

add to list >>

Figura 27: Exemplo de uso (submissao): MAESTRO.
Fonte: https://che.sbg.ac.at/maestro/web/maestro/workflow

https://biwww.che.sbg.ac.at/maestro/web
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web

? Help B contac

Current Project: 3280051c4eba6d7d632c003636d42706
9 Specify task 0 Results

Specific mutations evaluation (2DRI.pdb, pH=7)

L62.A{C} 1.206 0.900

1 substitution AAGpred. Cpred. ‘

<

Figura 28: Exemplo de uso (saida): MAESTRO.
Fonte: https://che.sbg.ac.at/maestro/web/maestro/workflow

A ideia bésica da abordagem de predi¢cdo multiagente ¢ melhorar o poder de acura-
cia em relacdo aos métodos de aprendizado convencionais, limitando, assim, o risco de
outliers e overfitting. Os autores do MAESTRO avaliaram a ferramenta em cinco dife-
rentes conjuntos de dados derivados do ProTherm, alcangcando coeficientes de correlagao

(valores preditos e experimentais) entre 0,7 e 0,8 para as instancias submetidas.

4.8 Comparativo entre as ferramentas de predicao

As ferramentas apresentadas neste capitulo tiveram seus modelos preditivos treinados
em diferentes condi¢des e com conjuntos de dados distintos. Tais ferramentas abordaram
a predi¢@o dos valores reais de AAG e uma classificagdo baseada em duas classes: deses-
tabilizante ou estabilizante; bem como em preditores de trés classes, na qual a mutacao é
classificada como: desestabilizante, neutra ou estabilizante. Por razdes préticas, a maioria
dos métodos de predi¢do faz uso de representagdes simplificadas da proteina, limitando,
assim, o nimero de conformagdes a serem avaliadas (o chamado espago conformacio-
nal) com a adocao de funcdes de energia empiricas (ou semi-empiricas) ou baseadas em
conhecimento (knowledge-based), as quais capturam as for¢as mais importantes que im-
pulsionam e estabilizam o enovelamento da proteina (VERLI et al., 2014).

Algumas ferramentas, como por exemplo, o I-Mutant e 0 mCSM, foram criadas com
a ajuda de técnicas de AM em que exemplos de proteinas (tipo selvagem e mutante) tém
suas medidas termodindmicas de AAG determinadas experimentalmente e disponiveis
em bancos de dados bioldgicos. Outras ferramentas, como o MAESTRO e o DUET,
podem combinar técnicas de andlise estatistica e metodologias ensemble. E importante
mencionar que todas as ferramentas abordadas neste capitulo tem a sua execucao via web
e estdo em funcionamento até o corrente ano de 2017. As Tabelas 4, 5 e 6 resumem as

caracteristicas apresentadas por cada uma das ferramentas de predi¢do elencadas.
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Tabela 4: Comparativo entre as ferramentas de predi¢do: dados de publicagdo.

Ferramenta | Ano Referéncia

I-Mutant 2005 (CAPRIOTTI; FARISELLI; CASADIO, 2005)
CUPSAT 2006 | (PARTHIBAN; GROMIHA; SCHOMBURG, 2006)
SDM 2011 (WORTH; PREISSNER; BLUNDELL, 2011)
mCSM 2014 (PIRES; ASCHER; BLUNDELL, 2014a)
DUET 2014 (PIRES; ASCHER; BLUNDELL, 2014b)
iRDP 2015 (PANIGRAHI et al., 2015)

MAESTRO | 2016 (LAIMER et al., 2016)

Tabela 5: Comparativo entre as ferramentas de predi¢do: dados de implementagao.

Ferramenta Conjunto de dados Tipo de entrada Tipo de saida

I-Mutant 1948 mutacdes pontuais | sequéncia ou estrutura | AAG (3 classes)
CUPSAT 3141 mutacdes pontuais estrutura AAG (2 classes)
SDM 2686 mutacdes pontuais estrutura AAG (2 classes)
mCSM 4965 mutacdes pontuais estrutura AAG (3 classes)
DUET 2848 mutacdes pontuais estrutura AAG (3 classes)
iRDP 4427 mutacdes pontuais estrutura AAG (2 classes)
MAESTRO | 4573 mutagGes pontuais estrutura AAG (2 classes)

Tabela 6: Comparativo entre as ferramentas de predi¢do: principais caracteristicas.

Ferramenta

Principais caracteristicas

Utiliza ensemble?

I-Mutant

Predicdo baseada em SVM, sendo realizada a partir
da sequéncia ou estrutura da proteina.

Nao

CUPSAT

Utiliza potenciais dos 4tomos e seus angulos de tor-
cdo para predizer o AAG de uma mutagio.

Nao

SDM

Implementa uma funcdo de energia potencial que
usa as frequéncias de substitui¢do de aminoacidos
para calcular o escore de estabilidade.

Nao

mCSM

Utiliza assinaturas de predi¢do baseadas em grafos
que codificam as distancias entre os 4&tomos.

Nao

DUET

Integra duas abordagens complementares em uma
predi¢do via consenso obtida por combinacdo de re-
sultados e uma tarefa de classificacao.

Sim

iRDP

Fornece uma plataforma unificada que compreende
trés modulos destinados a engenharia de proteinas e
andlise de mutacgdes pontuais.

Nao

MAESTRO

Implementa um sistema de AM multiagente com
decisdo via consenso € uma estimativa de confianga
da predicdo correspondente.

Sim




5 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta alguns trabalhos correlatos ao tema proposto nesta dissertacao
através do desenvolvimento de ferramentas de predicdo do impacto de mutacdes pontuais

em proteinas.

5.1 Chen, Lin e Chu (2013)

No trabalho intitulado, "iStable: off-the-shelf predictor integration for predicting pro-
tein stability changes", de Chen, Lin e Chu (2013), € proposta uma ferramenta de predi¢ao
do impacto de mutac¢des pontuais que integra um classificador SVM a uma abordagem ba-
seada em resultados de outras ferramentas correlatas. Os resultados apresentados pelos

autores sao exibidos separadamente nas Tabelas 7 e 8.

Tabela 7: Resultados de predi¢dao do conjunto de dados M 1311 (1311 mutagdes).

Ferramenta | Acuricia
I-Mutant 80,00%
AUTO-MUTE | 95,08%
MUpro 89,06%
CUPSAT 74,02%
iStable 96,90 %

Fonte: Adaptado de (CHEN; LIN; CHU, 2013).

Tabela 8: Resultados de predicdao do conjunto de dados M 1820 (1820 mutagdes).

Ferramenta | Acuricia
I-Mutant 67,00%
AUTO-MUTE | 70,00%
MUpro 68,20%
PoPMuSiC 73,60%
CUPSAT 62,80%
iStable 75,20 %

Fonte: Adaptado de (CHEN; LIN; CHU, 2013).
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Na construgdo do iStable, cinco ferramentas de predicao de foram escolhidas como
votantes, sendo elas: I-Mutant (CAPRIOTTI; FARISELLI; CASADIO, 2005), MUpro
(CHENG; RANDALL; BALDI, 2006), CUPSAT (PARTHIBAN; GROMIHA; SCHOM-
BURG, 2006), PoPMuSiC (DEHOUCK et al., 2009) e AUTO-MUTE (MASSO; VAIS-
MAN, 2010). Em ambos os conjuntos de dados, o iStable mostrou uma melhor acuricia
quando comparado aos demais preditores. A técnica ensemble de voto majoritario € ado-
tada como elemento principal na defini¢do do resultado em conjunto. A etapa seguinte
da ferramenta consiste no uso de informacdes de sequéncia de proteinas classificadas por
familias, formando, desse modo, o arquivo de entrada para o treinamento via SVM. Apds
a submissao de uma tarefa pelo usudrio, o iStable determina se a mutacdo € estabilizante
ou desestabilizante, reunindo a decisdao do modelo bem como o consenso das ferramentas
participantes do ensemble. Para a defini¢ao do modelo preditivo do iStable foram obtidos

resultados de predi¢do das ferramentas integradas.

5.2 Malinka (2015)

No trabalho proposto por Malinka (2015) é apresentada uma meta-ferramenta para a
deteccao de alteragcdes na estabilidade de proteinas através de mutagdes de aminodcidos,
tendo como objetivo principal a criacdo de uma metodologia que combine sete ferramen-
tas de predi¢ao ja estabelecidas: I-Mutant (CAPRIOTTTI; FARISELLI; CASADIO, 2005),
CUPSAT (PARTHIBAN; GROMIHA; SCHOMBURG, 2006), iPTREE-STAB (HUANG;
GROMIHA; HO, 2007), SDM (WORTH et al., 2007), PoPMuSiC (DEHOUCK et al.,
2009), AUTO-MUTE (MASSO; VAISMAN, 2010) e mCSM (PIRES; ASCHER; BLUN-
DELL, 2014a). Para isso, o modelo preditivo foi induzido por diferentes métodos de AM
que suportam regressdo, no qual foram avaliados 28 algoritmos de AM que permitem
prever variaveis continuas, ou seja, os valores de AAG. A Tabela 9 exibe o coeficiente
de correlacdo (valores preditos e experimentais) para o conjunto de dados definido pelos
autores e aplicado as ferramentas correlatas bem como ao algoritmo KStar, que obteve os

melhores resultados com a metodologia proposta.

Tabela 9: Resumo preditivo dos resultados obtidos por Malinka (2015).

Ferramenta Coeficiente de correlacao
AUTO-MUTE 0,58
SDM 0,36
CUPSAT 0,17
I-Mutant 0,52
iPTREE-STAB 0,5
mCSM 0,48
KStar 0,71

Fonte: Adaptado de (MALINKA, 2015).
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Dentre os 8 melhores algoritmos testados (Majority, Gaussian Process, LIBSVM ,
KStar, M5Rules, M5P, Bagging, Random SubSpace), o KStar obteve a melhor correlacio
para o conjunto de dados de adotado, composto por 416 mutacdes estabilizantes e 1179
desestabilizantes, ambas obtidas do ProTherm. No entanto, uma das principais desvanta-
gens do método proposto por Malinka (2015) € o fato de estar descrito somente na forma
de um workflow, nao oferecendo uma interface de uso ao especialista, em potencial, os

bidlogos.

5.3 Fariselli et al. (2015)

Em Fariselli et al. (2015) foi descrito o INPS (a predictor of the Impact of Non-
synonymous-variations on Protein Stability), uma ferramenta que computa os valores de
AAG de variantes de proteinas sem requerer o conhecimento da estrutura proteica (utiliza
a sequéncia). A metodologia abordada pela ferramenta para treinar os modelos preditivos
inclui a reversibilidade termodindmica das mutagdes, ou seja, é considerado a variacao
inversa em uma protefna (por exemplo, troca de aminodcidos GA e AG), sendo caracte-
rizada pelo valor negativo de AAG determinado experimentalmente. Com isso, é pos-
sivel reformular as propriedades termodinamicas do problema (AAG (A, B) = -AAG
(B, A)), bem como equilibrar a distribui¢do das medidas experimentais de mudancas de
energia livre disponiveis.

A Tabela 10 exibe a correlagdo entre os valores experimentais e preditos quando apli-
cados a um conjunto de teste especifico da proteina p53 (42 mutacdes pontuais). E im-
portante destacar que na abordagem ensemble na qual a predi¢cdo do INPS (sequencial) é
combinada com a do mCSM (estrutural) foi atingido o melhor desempenho no conjunto
de dados p53.

Tabela 10: Resultados de predi¢do do conjunto de dados p53 (42 mutagdes).

Ferramenta Coeficiente de correlacao
mCSM 0,68
PoPMuSiC 0,56
DUET 0,68
INPS 0,71
INPS + mCSM 0,75

Fonte: Adaptado de (FARISELLI et al., 2015).

Posteriormente, a Tabela 11 apresenta os resultados preditos através do conjunto de
dados S2468 (2468 mutagdes pontuais), nesse caso, utilizando a técnica de validagcao
cruzada (5 folds).
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Tabela 11: Resultados de predi¢ao do conjunto de dados S2468 (2468 mutacoes).

Ferramenta | Coeficiente de correlacao
mCSM 0,69
PoPMuSiC 0,63
INPS 0,60

Fonte: Adaptado de (FARISELLI et al., 2015).

O preditor INPS consiste em um SVR treinado no conjunto de dados S2648 (2468
mutagdes pontuais) (PIRES; ASCHER; BLUNDELL, 2014a) utilizando sete caracteris-
ticas divididas em duas abordagens: seis descritores que codificam o tipo de mutagdo e
um descritor que codifica a informacao evolutiva. A informacao evolutiva é derivada ana-
lisando multiplas sequéncias alinhadas com sequéncias obtidas executando a ferramenta
JackHMMer (EDDY, 2011) aplicada ao banco de dados UNIREF90, versao de setembro
de 2014 (APWEILER et al., 2004).

5.4 Witvliet et al. (2016)

No trabalho publicado por Witvliet et al. (2016), denominado "ELASPIC web-server:
proteome-wide structure based prediction of mutation effects on protein stability and bin-
ding affinity", € proposta uma abordagem de ensemble para a predicdo dos efeitos de
mutacdes em dobramento de proteinas e interagdes proteina-proteina. O ELASPIC (En-
semble Learning Approach for Stability Prediction of Interface and Core mutations) pode
ser usado para avaliar o efeito de mutacdes em qualquer proteina do banco de dados Uni-
Prot (APWEILER et al., 2004) além do Protein Data Bank (BERMAN et al., 2000).

Os resultados exibidos nas Tabelas 12 e 13 mostram um coeficiente de correlacio
atingindo pelo ELASPIC entre os valores de AAG experimentais e preditos de 0,77 e
0,75, para os conjuntos de dados do ProTherm e SKEMPI, respectivamente. Os resultados

foram igualmente comparados com de outras ferramentas correlatas.

Tabela 12: Resultados de predi¢do do conjunto de dados ProTherm (3463 mutagdes).

Ferramenta | Coeficiente de correlagcdao
ProMaya 0,74
Prethermut 0,71
PoPMuSiC 0,62
FoldX 0,51
ELASPIC 0,77

Fonte: Adaptado de (BERLINER et al., 2014).
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Tabela 13: Resultados de predi¢ao do conjunto de dados SKEMPI (857 mutacdes).

Ferramenta | Coeficiente de correlagcao
BeAtMuSiC 0,68
FoldX 0,44
ELASPIC 0,75

Fonte: Adaptado de (BERLINER et al., 2014).

Para construir os modelos de homologia de dominios e de interacdes dominio-
dominio, o ELASPIC utiliza o Modeller (FISER; SALI, 2003) com otimizagdes feitas
através do FoldX (SCHYMKOWITZ et al., 2005). Dessa forma, é possivel induzir muta-
coes através de escores de energia baseados em sequéncias e outras caracteristicas rele-
vantes a fim de predizer o impacto termodindmico de uma mutagdo na estabilidade de um
unico dominio ou na afinidade entre dois dominios (proteina-proteina).

O ELASPIC foi treinado e testado com 3463 mutagdes depositadas nos bancos de da-
dos ProTherm e SKEMPI. Para a tarefa de AM, a ferramenta adotou o uso do SVM em
conjunto com o algoritmo SGB-DT (Stochastic Gradient Boosting of Decision Trees), uti-
lizado para ajustar uma fun¢do nao-linear com o intuito de minimizar o erros de predi¢ao.
O modelo preditivo foi avaliado por um procedimento de validacao cruzada (20 folds). A
avaliagdo também abordou um estudo de caso com uma lista de muta¢des encontradas em

diferentes tipos de canceres.

5.5 Comparativo entre os trabalhos relacionados

Finalizando este capitulo, a Tabela 14 resume as principais caracteristicas apresenta-
das por cada trabalho relacionado a esta dissertacdo. A escolha de cada um deles partiu
de artigos que avaliaram ferramentas de predi¢cao do impacto de mutacdes pontuais bem
como por buscas realizadas em bases de dados cientificas.

Embora a observacao do uso potencial da combinagao de algoritmos ja tenha sido dis-
cutida na literatura, alguns dos trabalhos anteriores a esta dissertacao tiveram como foco
a avaliacdo e comparacdo do desempenho de diferentes modelos de predi¢cao do impacto
de mutacdes pontuais com o objetivo principal de fornecer uma diretriz sobre o uso de
métodos de AM para essas tarefas. Além disso, alguns trabalhos também apresentaram
uma ferramenta baseada na metodologia proposta, logo foram abordados neste capitulo.

E importante destacar que o Capitulo 4 também abordou ferramentas analogas a aqui
proposta, no entanto que fazem parte do ensemble proposto. As ferramentas apresentadas
neste capitulo ndo puderam ser incluidas pelo fato de ndo cumprirem algum dos pré-

requisitos de implementacdo estabelecidos.
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Tabela 14: Comparativo entre os trabalhos relacionados: principais caracteristicas.

Ferramenta

Principais caracteristicas

Referéncia

iStable

Uma ferramenta integrada construida utilizando
informacdes de sequéncias de proteinas e resul-
tados de predicao de diferentes preditores andlo-
gos. Viérios métodos de AM foram avaliados na
qual foi adotado o SVM. A ferramenta estd dis-
ponivel em dois tipos de entrada diferentes: es-
trutural e sequencial.

(CHEN; LIN; CHU,
2013)

Meta-tool
(KStar)

A criacdo de uma meta-ferramenta que combina
as saidas de sete ferramentas e um método ade-
quado de consenso. As habilidades gerais de pre-
dicao foram validadas em um conjunto de dados
de teste composto de mutacdes de aminodcidos
em multiplos pontos. O algoritmo KStar obteve
a mais alta acurdcia de predicao.

(MALINKA, 2015)

INPS

Uma ferramenta para predizer o efeito de muta-
coOes sobre a estabilidade de proteinas a partir de
sua sequéncia. Foi mostrado que as predicdes do
INPS sdao complementares as do mCSM (base-
ado em estrutura). Quando os dois métodos fo-
ram combinados, a acurécia sobre o conjunto p53
foi maior do que a dos preditores individuais.

(FARISELLI et al.,
2015)

ELASPIC

Usado para avaliar o efeito de mutacdes em pro-
teinas do banco de dados UniProt e Protein Data
Bank. E apoiado por um banco de dados com de-
finicdes melhoradas de dominio estrutural bem
como uma lista de interagdes dominio-dominio
de proteinas. A avaliac@o da ferramenta apresen-
tou também predicdes de uma lista de mutagdes
causadoras de cancer.

(WITVLIET et al.,
2016)




6 PROPOSTA EN-MUTATE

Este capitulo descreve a proposta intitulada EN-MUTATE e esta dividido em duas se-
coOes principais: inicialmente € apresentada a metodologia em si; posteriormente, a ferra-
menta desenvolvida com base na proposta de Ensemble Learning. A Figura 29 apresenta
o esquema de funcionamento do EN-MUTATE.

D FDE MUTAZAD PH TEMPERATURA

Etapa 1: Ferramentas de predicao

Conjunto de dados
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Etapa 4: Classificagao final

Figura 29: Esquema de funcionamento do EN-MUTATE.
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6.1 Metodologia

A escolha de um bom método a priori pode ser decisdria para o especialista obter um
bom resultado. Com isso, o Ensemble Learning se torna uma alternativa a classificacao
baseada em um tnico método de aprendizado supervisionado. O EN-MUTATE consiste
em uma abordagem que combina os resultados de predicao de ferramentas correlatas, as
quais servem de entrada para a criagdo de multiplos modelos baseados em AM. Com isso,
o objetivo € predizer qual o impacto que uma mutacdo pode resultar em um mutante in-
silico. Sendo assim, a metodologia pode entdo ser usada para inferir mutacdes em uma
proteina alvo. Cada uma das principais etapas que compde o esquema de funcionamento

do EN-MUTATE (Figura 29) € explicada nas proximas subsegdes.

6.1.1 Etapa 1: Ferramentas de predicao

A predicdo do impacto de mutagdes pontuais através da metodologia EN-MUTATE
parte da combinagdo de resultados de diferentes ferramentas de predicao (F' Py, F'Ps, F'Ps,
F Py, F P, - Figura 29) que recebem como entrada: a proteina (formato PDB), a mutagao,
a temperatura e o pH do experimento. A descricdo dos valores de entrada é apresentada
na Tabela 15.

Tabela 15: Descri¢do dos valores de entrada da metodologia EN-MUTATE

Atributo Descri¢ao Exemplo

Id Identificador da mutacdo dentro do 1
conjunto de dados

PDB Cédigo PDB da proteina 1A23

Mutacao Amindcido nativo seguido da posi¢cao H32L
a ser alterada e o mutante

pH pH do experimento 7

Temperatura Temperatura do experimento 25

Os pardmetros exibidos na Tabela 15 bem como o valor de AAG experimental das
mutacdes pontuais - utilizado para a validacao dos modelos preditivos - podem ser obtidos
através de bancos de dados bioldgicos, como o ProTherm (BAVA et al., 2004). Desta
forma, cada ferramenta de predicdo integrada é capaz de predizer um valor de AAG da

mutacao informada, o que € abordado na Etapa 2 da metodologia proposta.

6.1.2 Etapa 2: Valores preditos

Uma vez que as tarefas de AM tendem a aprender mais com um nimero maior de
instancias disponiveis nos conjuntos de dados de treinamento (TAN et al., 2006), o uso de
rotinas sistematizadas (scripts) na execugdo dos experimentos possibilita ao especialista

uma melhor precisdo na manipulagdo dos dados. no contexto deste trabalho, estudos
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de casos compostos por um nimero maior de mutagdes pontuais. Os valores de saida
preditos (AAG,, AAGy, AAGs, AAG,, AAG,, - Figura 29) compdem o conjunto de
dados que servird para o treinamento dos modelos de AM. A Figura 30 ilustra um exemplo
de arquivo no formato CSV (Comma-separated values) com dez instancias, na qual os

atributos (AAG) e a classe (Experimental_Classification) sdo separados por virgulas.

Mo 0 | o | s | u | AE
_1 |AAGL AAGZ ANG3 AAGS AAGH Experimental_Classification
_2 |1.05 0.08 2.24 0.30 0.81 Stabilizing
_3 |-1.06 -2.18 5.72 -1.44 -1.20 Destabilizing
4 |-0.33 0.68 -3.22 -2.03 -2.21 Meutral
_5 |-0.56 -5.27 -3.69 -1.65 -L.75 Meutral
6 |0.48 1.66 -1.72 -0.13 -0.17 Destabilizing
_7 |0.61 0.66 0.6 1.29 127 Stabilizing
_ 8 |-1.57 -18.04 -0.55 -1.06 -1.14 Meutral
_9 |-0.46 0.48 112 -1.43 -1.07 Destabilizing
_10 |-1.03 -4.41 -3.94 -1.37 -1.57 Destabilizing

Figura 30: Arquivo CSV com os valores de saida das ferramentas de predicao.

Ap6s a definicdo do conjunto de dados (Figura 30) que servird de entrada para as
tarefas de classificacdo, a Etapa 3 aborda o treinamento e, posteriormente, o teste dos

classificadores baseados em AM.

6.1.3 Etapa 3: Treino e teste dos classificadores

Esta etapa se refere a classificacio pelos algoritmos de AM (C, Csy, C3, Cy, C,, - Fi-
gura 29). A literatura descreve diferentes técnicas de aprendizado supervisionado que ex-
ploram particularidades distintas (WITTEN; FRANK; HALL, 2011; HASTIE; TIBSHI-
RANI; FRIEDMAN, 2011), sendo possivel integrd-las a0 EN-MUTATE. Também nesta
etapa, o atributo classe (AAG experimental) é discretizado em intervalos referentes a
estabilidade de proteinas, tendo como rétulos: desestabilizante, neutra ou estabilizante.

A Figura 31 apresenta a interface de classificacdo (Classify) do WEKA! (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), uma plataforma escrita em JAVA contendo um
conjunto de algoritmos de AM e ferramentas de pré-processamento de dados (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011). Através do WEKA, por exemplo, € possivel treinar e testar os
modelos preditivos que fardo parte do EN-MUTATE.

Durante o treinamento € utilizado o conjunto de dados exemplificado na Figura 30
contendo os valores de saida (AA) das ferramentas de predi¢do bem como o AAG expe-
rimental discretizado. Com isso, sdo definidas as abordagens para construir os modelos de
classificagdo a partir desses dados de entrada sao aplicados algoritmos de AM para induzir
o modelo que melhor identifica as relacdes entre esses atributos (HAN; PEI; KAMBER,
2006). A validacdo (teste) do modelo pode ser realizada com os proprios dados de trei-

namento ou através de diretivas que reservam uma certa quantidade de instancias para

Thttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html
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treinamento e utiliza o restante para o teste (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Dessa
forma, as taxas de erro nas diferentes iteracdes sdo calculadas para produzir uma taxa de
erro global (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2011).

Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Classifier

Bagging -P100-51 410 W weka.classifiers.trees. REPTree - -M 2 W 0,001 N3 -51-1L-1
Test options Classifier output

® Use training set === Run information ===

mD

© Supplied test set Scheme:weka.classifiers.meta.Bagging -P 100 -5 1 -I 10 -W weka.cla

O Cross-validation Relation: RESULTS ALL train_test-weka.filters.unsupervised.att
. Instances: 3432
' Percentage split Attributes: 8
. I-Mutant_ddG
| More options... | CUPSAT ddG
SDM_ddG
- o - mCSM_ddG

|(Nom) Experimental_Classification |V| DUET ddG

MAESTRO_ddG
f Chtocl . Experimental_Classification
Bocnth sk cllck.for Eptine) Test mode:evaluate on training data
21:01:16 - meta.Bagging

21:01:48 - meta.AdaBoostM1 === Classifier model (full training set) ===
21:02:04 - trees.RandomForest
21:02:19 - meta.Stacking A1l the base classifiers:

21:02:30 - meta.Vote

mCSM_ddG < -2.25
| mCSM_ddG < -2.29

|| I-Mstant ddG < -2.51 ~
4] i [ [+]

Status

o Lios | g0

Figura 31: Interface de classificacio do WEKA.

A préximo passo da metodologia EN-MUTATE € a classificacao final, ou seja, a pre-

di¢do de novas instancias a ser realizada pelos modelos definidos.

6.1.4 Etapa 4: Classificacao final

Ap6s a definicdo dos modelos preditivos (C'Fy, C'F,, C'F3, CF,, C'F, - Figura 29),
finalmente a metodologia EN-MUTATE € capaz de predizer novas instancias a ela sub-
metidas. Tais predi¢cdes podem ser realizadas individualmente por cada um dos modelos,
ou, ainda, de maneira unificada através de consenso. A Figura 32 mostra um exemplo de
um classificador baseado em arvore de decisdao obtido a partir de diferentes ferramentas
de predi¢ao do impacto de mutagdes em proteinas (F' Py, F'P,, F'P3). Nesse exemplo ilus-
trado € apresentada uma arvore de decisdo para indicar qual € a classe (Desestabilizante,
Neutra ou Estabilizante) referente ao impacto de uma mutagao pontual em proteina dado
um experimento de substituicio de um aminodcido no gene baseado no valor de AAG

gerado por diferentes ferramentas computacionais.
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AAG = -2,27 ALG = 2,27

MG-t: 1?2 ﬂf_\G:\-OB [MG-t: 05 MG:-OS

Figura 32: Exemplo de um modelo preditivo baseado em arvore de decisao.
Fonte: Adaptado de (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Percorrendo a arvore de decisdo da Figura 32 da raiz as folhas € possivel verificar, por
exemplo, que se o valor indicado pela ferramenta mCSM for maior do que 2,27 Kcal/mol e
o valor de saida da ferramenta SDM for maior que 0,5 Kcal/mol, a mutacdo iré estabilizar
a proteina. Os atributos preditivos sdo os valores de AAG uma vez que o atributo classe

€ o impacto da mutagdo.

6.2 Ferramenta

O método baseado em Ensemble Learning aqui proposto resultou na implementacao
de uma ferramenta denominada EN-MUTATEweb, criada para permitir que a predi¢do
de mutacdes pontuais através da metodologia EN-MUTATE possa ser realizada de uma
maneira mais amigdvel aos usudrios. Assim sendo, pesquisadores de diferentes areas
poderdo ter acesso a plataforma que serd disponibilizada via web, tendo o seu acesso
realizado diretamente pelo navegador. O esquema de predicdo que embasa a ferramenta
estd ilustrado na Figura 33.

O uso do EN-MUTATEweb parte da submissdo da estrutura da proteina ou da iden-
tificacdo do seu c6digo, ambos no formato PDB (Protein Data Bank), seguidos da espe-
cificacdo da mutagdo a ser predita bem como os parametros do experimento. O fluxo de
execucao da ferramenta € entdo iniciado pelos valores de entrada definidos pelo usudrio.

A etapa subsequente de execucdo do EN-MUTATEweb refere-se, exclusivamente, a
designagdo das tarefas para as ferramentas de predi¢cao integradas bem como a manipula-
cdo dos resultados, ambas as tarefas executadas em background no servidor de aplicacdo.
Ao final das predicdes, os resultados sdo exibidos ao usudrio. A proposta inicial compre-
endeu um ensemble composto por sete ferramentas (I-Mutant, CUPSAT, SDM, mCSM,
DUET, iRDP e MAESTRO (LAIMER et al., 2015)). No entanto, a sua implementacao

permite a inclusdo de novas ferramentas sem que o seu nucleo seja alterado.
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Figura 33: Esquema de funcionamento do EN-MUTATEweb.
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A Tabela 16 retine as principais tecnologias adotadas no desenvolvimento do EN-

MUTATEweb.

Tabela 16: EN-MUTATEweb: caracteristicas de implementagdo.

Tecnologia Principal funcionalidade Documentagdo

PHP Processamento backend http://php.net
HTML Estrutura das paginas web http://w3schools.com/html
CSS Formatacao das paginas web http://w3schools.com/css
JjQuery Manipulacio frontend http://jquery.com

SQL Consulta ao banco de dados http://sql.org
Bootstrap Adaptacgdo para dispositivos méveis http://getbootstrap.com
Python Manipulagdo de arquivos http://python.org
iMacros Submissao as ferramentas integradas http://imacros.net
MySQL Sistema Gerenciador de Banco de Dados http://mysql.com
WEKA Criacdo e instanciagdo dos modelos http://waikato.ac.nz/ml/weka

A linguagem de programacao PHP foi escolhida pela sua concepcdo voltada para o
desenvolvimento de ferramentas web, possibilitando, dessa maneira, a integracdo com as
demais tecnologias empregadas. O uso do CSS combinado ao HTML permitiu a padro-
nizacdo da interface do EN-MUTATEweb, sendo as principais linguagens frontend. Da
mesma maneira, o JavaScript (framework jQuery) foi utilizado para a validacao das en-
tradas dos formuldrios, além da manipula¢do dos menus bem como dos efeitos de transi-
cdo. O framework Bootstrap também foi adotado para construir a interface da ferramenta.
Sua escolha se deu por permitir a adaptacdo da interface em diferentes tamanhos de tela,
incluindo dispositivos méveis, como fablets e smartphones. Para as tarefas backend, atra-
vés do uso da linguagem de programacao Python foi possivel a execucdo sistematica de
importantes rotinas da proposta, desse modo, foi atribuida como a linguagem de manipu-
lacdo do nucleo do EN-MUTATEweb.

Grande parte dos procedimentos para a geracdo dos arquivos no formato padrao aceito
por cada ferramenta de predi¢dao adotada, assim como a manipulacio desses valores, fo-
ram implementados através de scripts de automatizacdo. Para as tarefas de web scra-
ping - extracdo de dados de websites - o framework iMacros foi adotado ja que possui
uma linguagem de programacao prépria, permitindo que rotinas sejam automatizadas, por
exemplo, simulando uma navega¢cao manual na web. Dessa forma, no EN-MUTATEweb,
o acesso as ferramentas de predigdo € feito integralmente pelo framework iMacros. O
MySql e alinguagem SQL foram escolhidos para armazenar e organizar os dados proces-
sados. Por fim, durante a etapa de preparacdo dos dados, sdo gerados os arquivos ARFF
(Attribute-Relation File Format) para serem utilizados na etapa de mineragcdo de dados
pela plataforma WEKA.
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6.2.1 Banco de dados

Um dos requisitos de desenvolvimento do EN-MUTATEweb foi a defini¢cdo da sua
base de dados. O projeto buscou permitir a inclusdo dindmica de novos preditores ao
ensemble, ou seja, sem a necessidade de atualizac@o da estrutura das tabelas. A descri¢dao
da base de dados do EN-MUTATEweb ¢é exibida na Figura 34, sendo representada por um

diagrama que mostra graficamente os relacionamentos entre as tabelas.

] TB_Input v ~] TB_Output v

Idinput INT(11) ldOutput INT(11)

CodPDB VARCHAR(S) o kiinout INT(1)

Structure VARCHAR(45) e IdTool INT(11) »

WikdAA ENUM...) |

H-— ddG FLOAT :l TB Tool L

ldTeol INT{11)

Fosition INT{11) Active TINYINT{1)

Mutantas ENUM..) =
Mame VARCHAR(45)

Chain ENUM...}
Reference TEXT
pH FLOAT
Active TINYINT{1)
Temperature FLOAT ~ B— | TB_Algorithm ¥ .
» ldAlgarithm INT{11) ldAlgorithm INT{11)

|
|
|
Classification EMUM...) L Name VARCHAR(45)

Active TINYINT(1) Active TINYINT(1)

Figura 34: Detalhes das tabelas que compdem o EN-MUTATEweb. A nomenclatura esta
em Inglés.

A principal tabela em que sdo armazenados os valores referentes a submissdo ini-
cial feita pelo usudrio foi nomeada "7B_Input". As colunas "CodPDB", "Structure" e
"Chain" armazenam as informacgdes pertences a estrutura submetida. As colunas "Wil-
dAA", "Position" e "MutantAA" compdem os dados referentes a mutacdo pontual defi-
nida pelo usudrio. As colunas "pH"e "Temperature" armazenam os dados experimen-
tais a serem utilizados como pardmetros da predi¢do, seguidos da coluna "Classifica-
tion", na qual identifica a classificacdo bindria (Desestabilizante, Estabilizante) ou terné-
ria (Desestabilizante, Neutra, Estabilizante) dos resultados. As tabelas "TB_Algorithm" e
"TB_Tool" armazenam os nomes dos algoritmos bem como das ferramentas de predicdao
que integram a metodologia EN-MUTATE, por isso possuem uma semelhanga entre si.

A tabela "TB_Output" representa os dados de saida (coluna "ddG") dos preditores,
estando relacionada as tabelas "TB_Input"e "TB_Tool". Por questdes de segurancga, as
chaves estrangeiras foram configuradas com a opg¢ao "Restrict", evitando que a alteragdo
de algum registro possa afetar a integridade da base de dados. Por fim, um detalhe a ser
mencionado € que as tabelas ja foram projetadas para receber, dentro do possivel, valores
pré-estabelecidos em uma lista (tipo de dado ENUM), somente nimeros (tipos de dados
INT ou FLOAT) assim como strings limitadas (tipo de dado VARCHAR).
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6.2.2 Interface

Prosseguindo com a descri¢do da interface da ferramenta, a Tabela 17 retne os valores
aceitos como entrada no EN-MUTATEweb. E importante ser destacado que todos os
campos possuem dicas de uso (tooltips) e um processo de validagdo realizado em 3 etapas:
pelo navegador (JavaScript), pelo servidor de aplicacdo (PHP) e pelo sistema gerenciador
de banco de dados (MySQL).

Tabela 17: Campos de entrada do EN-MUTATEweb.

Rétulo Valores aceitos
Specify structure Codigo PDB (4 caracteres alfanuméricos) ou a estrutura |
P da proteina (até SMB)
: A,B,C,D,E,EGHLJLKLMN,OPQR,ST,
Chain *
U, VWX Y, Z

ALA (A), CYS (C), ASP (D), GLU (E), PHE (F), GLY
(G), HIS (H), ILE (I), LYS (K), LEU (L), MET (M),
ASN (N), PRO (P), GLN (Q), ARG (R), SER (S), THR
(T), VAL (V), TRP (W), TYR (Y)

Position Valores inteiros positivos *
ALA (A), CYS (C), ASP (D), GLU (E), PHE (F), GLY
(G), HIS (H), ILE (I), LYS (K), LEU (L), MET (M),
ASN (N), PRO (P), GLN (Q), ARG (R), SER (S), THR
(T), VAL (V), TRP (W), TYR (Y)

pH Valores reais positivos ou negativos
Temperature Valores reais positivos ou negativos
BAGGING, BOOSTING, RANDOM FORESTS, STA-
KING, VOTING

BINARY (DESTABILIZING, STABILIZING), TER-
AAG classification NARY (DESTABILIZING, NEUTRAL, STABILI- | *
ZING)

Amino acid (native)

Amino acid (mutant)

Ensemble algorithm

* Campos obrigatorios

Para demonstrar a operacionalidade da ferramenta desenvolvida, esta secdo também
apresenta os detalhes da interface do EN-MUTATEweb. A Figura 35 exibe a sua tela

inicial. As opg¢des de navegacao incluem 3 possibilidades:

e Submit: o usuario sera direcionado ao formulario de submissdo de uma nova tarefa

(denominada "Job");

e About. sao exibidas as informagdes sobre o esquema de predicdo adotado pela

ferramenta;

e Contact: é apresentado um formuldrio de contato com o ComBi-Lab (Computional
Biology Laboratory) da FURG (Universidade Federal do Rio Grande), responsédvel

direto pela administragdo da ferramenta.
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EN-MUTATEweb Submit  About Contact

EN-MUTATEweb
*

Point Mutation - Stability Prediction - Ensemble Learning

Figura 35: Funcionamento do EN-MUTATEweb: apresentagao.

O formato de submissdo da estrutura da proteina inclui um arquivo com as coordena-
das tridimensionais dos 4tomos que constituem a molécula no padrao definido pelo PDB.
A especificagdo da mutacdo € dada pela combinacdo do aminodcido nativo, seguido da
posicao a ser alterada e o novo aminoécido.

No exemplo exibido na Figura 36, para realizar a predi¢do do impacto de uma mu-
tacdo pontual na proteina de cédigo PDB: 1A23 (opcao "Specify structure"), cadeia A
(Chain), foi realizada a substituicio do aminoécido histidina (op¢do "Amino acid (na-
tive)") por uma leucina (op¢ao "Amino acid (mutant)") na posi¢do 32 (Position), com 0S
parametros de pH e temperatura (Temperature) preenchidos com os seus valores padrao,
7 e 25, respectivamente.

Para essa demonstracdo foi selecionado o algoritmo Stacking (opc¢ao "Ensemble al-
gorithm"), seguido de uma classificagdo ternaria de AAG (opgao "AAG classification").
Ao clicar no botao "Submit to EN-MUTATEweb'"uma nova tarefa (job) € criada. A ferra-
menta também possibilita a execucdo de um exemplo (botdo "Run example") no qual os
campos sdo preenchidos automaticamente.

Caso o preenchimento dos dados de entrada estiverem corretos, o formulario de sub-
missdo da ferramenta direciona o usudrio para a pagina de exibicao dos resultados, de-
talhada na Figura 37. Cada nova tarefa gera um identificador dnico (JOB ID) que fica
armazena no banco de dados, diante disso, o acesso pode ser realizado diretamente via
URL, mesmo apds o fechamento do navegador de Internet.

A pagina de resultados € atualizada a cada 30 segundos até que a tarefa seja executada
por completo. Os resultados sdo exibidos em 3 tabelas: a primeira e a segunda ("Mutation
site" e "Prediction parameters") compdem os dados de entrada submetidos pelo usudrio,
seguidos da terceira tabela ("Predicted stability change"), na qual sdo preenchidos os

valores preditos por cada ferramenta integrante do ensemble adotado.
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Submit your job
*

Specify structure: ® PDB code [2d ® PDB file

PDE code: 1A23

Chain: A

Amino acid (native): HIS (H) j

Position: 32

Amino acid (mutant): LEU (L) j

pH: 7

Temperature: 25

Ensemble algorithm: STACKING j *

AAG classification: TERNARY (DESTABILIZING, NEUTRAL, STABILIZING) j

Submit to EN-MUTATEweb

Figura 36: Exemplo de uso (submissao): EN-MUTATEweb.




72

This page will be automatically updated every 30 seconds.
If you wish to view these results at a later time, please bookmark this page.
Don't worry, the results will be kept on the server.

Comprehensive Prediction Results

Mutation site
Protein Chain  Amino acid (native) Position Amino acid (mutant) pH

1A23pdb A HIS (H) 32 LEU (L) 7

Prediction parameters
Ensemble algorithm AAG classification

STACKING TERNARY: Destabilizing, Neutral, Stabilizing

Predicted stability change

Ref. Tool AAG (Kcal/mol) Classification

4 |-Mutant -1.66 Destabilizing
rd CUPSAT -0.6 Destabilizing
e SDM 06 Stabilizing
e mCSM -1.46 Destabilizing
4 DUET -0.3 Neutral
s iRDP 0.3 Neutral
4 MAESTRO -2.33 Destabilizing
s EN-MUTATE @ Destabilizing

Temperature

25

Status

AOOOGAAH

Figura 37: Exemplo de uso (saida): EN-MUTATEweb.




7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo descreve os resultados obtidos em diferentes experimentos através da
aplicacao de Ensemble Learning pelo método proposto denominado EN-MUTATE. As
andlises aqui abordadas foram baseadas nos conjuntos descritos na secao 7.2 € 0s ex-
perimentos foram divididos em cinco abordagens. Na primeira delas foi aplicada uma
votacdo por pluralidade diretamente aos valores discretizados preditos pelas ferramentas
integrantes do ensemble. Nas demais abordagens, os modelos preditivos foram avaliados
utilizando tanto 0 mesmo conjunto para treinamento e teste quanto através de uma escolha
aleatoria de 70% dos dados para treinamento e 30% para teste, sendo que a discretizagao
do valor de AAG foi realizada em duas e trés classes, conforme a descricdo abordada
no Capitulo 2. Por ser mais robusta ao desbalanceamento de classes, a Medida-F (micro
média) - ponderada pelo nimero de instancias de cada classe - foi adotada como principal
métrica de avaliacdo dos experimentos. Também € importante destacar que os valores de
precisdo e revocacao apresentados estdo considerando a média aritmética entre as classes

que compdem os conjuntos de dados utilizados.

7.1 Descricao dos algoritmos

Os experimentos de Ensemble Learning desta dissertacdo foram realizados através da
plataforma WEKA (WITTEN; FRANK; HALL, 2011) e as demais andlises foram imple-
mentadas com a linguagem de programacio Python através da scikit-learn!, um conjunto
de bibliotecas especificas para AM. Os resultados foram gerados utilizando os pardmetros
padrao dos algoritmos de AM bem como de cada ferramenta de predi¢do comparada. A
Tabela 18 resume as principais caracteristicas apresentadas por cada classificador aplicado
a metodologia EN-MUTATE. Os parametros de execugdo sdo listados na Tabela 19.

Thttp://scikit-learn.org
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Tabela 18: Comparativo entre os classificadores adotados: principais caracteristicas.

Classificador Principais caracteristicas Referéncia
Uma implementacdo na linguagem JAVA | (WITTEN;

J48 do algoritmo baseado em 4rvore de decisdo | FRANK;
C4.5 escrito por Quinlan (1993). HALL, 2011)
Uma combinag¢do linear de padrdes de su-
porte nas quais sdo o subconjunto de pa- | (BOSER;

SVM drdes de treinamento que estao mais proxi- | GUYON; VAP-
mos do limite de decisdo, sendo aplicdvel a | NIK, 1992)
uma variedade de fung¢des de classificacao.

Uma arquitetura de rede neural bastante va-
ridvel, mas que erfl geral consiste de vérias (GARDNER:
. camadas de neurdnios. A camada de en-

MultilayerPerceptron : . DORLING,
trada introduz o vetor inicial para a rede 1998)
que pode ter uma ou mais camadas ocultas
e uma camada de saida.

Abordagens probabilisticas que fazem for-

NaiveBayes tes suposi¢des sobre como os dados sdo ge- | JOHN; LAN-
rados e postulam um modelo probabilistico | GLEY, 1995)
que incorpora essas premissas.

Uma combinagdo de preditores de arvore
em que cada aliv.ore dep§nde dos valor§s de (BREIMAN,

RandomForest um vetor aleatdrio bagging amostrado inde- 2001)
pendentemente e com a mesma distribuicao
para toda a "floresta".

' Define amostras separadas do conjunto d? (BREIMAN,

Bagging dados de treinamento bem como um classi-

1996)
ficador para cada amostra.
Em vez de utilizar uma sucessdo de amos-
tras de inicializag¢do independentes como o | (FREUND;

AdaBoostM 1 Bagging, atribui um peso para individual | SCHAPIRE
para as instancias e a cada iteracdo um vetor | et al., 1996)
de pesos € ajustado.

Miiltiplos algoritmos distintos sdo aplica-

Stacking dos aos dados de treinamento e posterior- | (DZEROSKI;
mente um meta-classificador combinador é | ZENKO, 2004)
treinado para realizar a predicao final.

P.ode ser cons'iderado COmMo um caso E‘:SPC— (GAMA:

Cascading cial de. bjtackzng, no enFanto, as predlg.oe‘s BRAZDIL,
sdo adicionadas ao conjunto de dados ini- 2000)
cial e passadas para o préximo nivel.

Serve para combinar classificadores. Exis-

Vote tem diferentes combinagdes de estimativas | (KITTLER

de probabilidade para classificagdo, como a | et al., 1998)

vota¢cdo majoritdria, média ou mediana.




Tabela 19: Comparativo entre os classificadores adotados: parametros de execugao.
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Classificador

Parametros de execucdo

J48

binarySplits: False; confidenceFactor: 0,25; debug: False;
minNumObj: 2; numkFolds: 3; reducedErrorPruning: False;
savelnstanceData: False; seed: 1; subtreeRaising: True;
unpruned: False; useLaplace: False.

SVM

SVMType: C-SVC (Classification); cacheSize: 40; coefO:
O;cost: 1; debug: False; degree: 3; doNotReplaceMissing-
Values: False; eps: 0,001; gamma: O; kernelType: RBF;
loss: 0,1; normalize: False; nu: 0,5; probabilityEstimates:
False; seed: 1; shrinking: True; weights: 0.

MultilayerPerceptron

GUI: False; autoBuild: True; debug: False; decay: False;
hiddenLayers: a; learningRate: 0,3; momentum: 0,2; no-
minalToBinaryFilter: True; normalizeAttributes: True; nor-

malizeNumericClass: True; reset: True; seed: 0; training-
Time: 500; validationSetSize: 0; validationThreshold: 20.

NaiveBayes

debug: False; displayModellnOldFormat: False; useKerne-
[Estimator: False; useSupervisedDiscretization: False.

RandomForest

debug: False; maxDepth: 0; numFeatures: 0; numTrees:
10; seed: 1.

Bagging

bagSizePercent: 100; calcOutOfBag: False; classifier:
[J48, SVM, MultilayerPerceptron, NaiveBayes]; debug:
False; numlterations: 10; seed: 1.

AdaBoostM ]

classifier: [J48, SVM, RandomForest, MultilayerPercep-
tron, NaiveBayes]; debug: False; numlterations: 10; seed:
1; useResampling: False; weightThreshold: 100.

Stacking

classifiers: [J48, RandomForest, MultilayerPerceptron, Nai-
veBayes]|; debug: False; metaClassifier: SVM; numFolds:
10; seed: 1.

Vote

classifiers: [J48, SVM, RandomForest, MultilayerPercep-
tron, NaiveBayes|; combinationRule: Majority voting,; de-
bug: False seed: 1.
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7.2 Descricao dos conjuntos de dados

Os conjuntos de dados de entrada utilizados nesta dissertacdo partiram da selecdo de
resultados experimentais provenientes dos bancos de dados biolégicos ProTherm (dados
termodinamicos de mutacdes) e Protein Data Bank (estrutura das proteinas). Esses valo-
res serviram como parametros para a predi¢cdo realizada pelas ferramentas integrantes do
ensemble do mesmo modo para a avaliacdo dos modelos preditivos. A Figura 38 ilustra o

esquema de distribuicdo dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

ID  FDE MUTACAD PH TEMPERATURA  CLASSIFICACAO EXPERIMENTAL

. i - | x|

W o u u

| | I | I |

M1775 M3432B M3432T
: Experimento 2 Experimento 4
EfEER O Experimento 3 Experimento 5

Figura 38: Conjuntos de dados utilizados nos experimentos: esquema de distribuigdo.

A descri¢do dos conjuntos de dados, denominados como M1775 (HUANG; GRO-
MIHA; HO, 2007) e M3432B/M3432T (nesse caso, "B" com classes binarias e "T" com
classes terndrias), € apresentada na Tabela 20 e complementada na Tabela 21. As muta-

coes pontuais estao distribuidas em 179 proteinas.

Tabela 20: Conjuntos de dados utilizados: caracteristicas gerais.

Nome Instancias Atributos Classificagdo
Desestabilizante (946), Neutra (552),
MI775 1775 6 Estabilizante (277)
M3432B 3430 6 Desestabilizante (2217), Estabilizante
(1215)
Desestabilizante (1885), Neutra (940),
M3432T 3432 6 Estabilizante (607)
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Tabela 21: Conjuntos de dados utilizados: descri¢dao dos atributos.

Atributo Descrigao Exemplo
Id Identificador da mutacao dentro do 777
conjunto de dados
PDB Cdédigo PDB da proteina 1CAH
Mutacao Amindcido nativo seguido da posi- S56C
¢do a ser alterada e o mutante
pH pH do experimento 7,5
Temperatura Temperatura do experimento 23
Classificacdo_experimental Classificacdo do resultado Desestabilizante

7.3 Experimento 1: conjunto de dados M1775 utilizando votacao por

pluralidade

O primeiro experimento a ser apresentado neste capitulo utilizou um ensemble atra-
vés da técnica de votacdo por pluralidade (plurality voting) baseado na predigdo das sete
ferramentas integradas: I-Mutant, CUPSAT, SDM, mCSM, DUET, iRDP, MAESTRO. E
importante destacar que esse experimento teve como objetivo aferir a viabilidade do uso
de Ensemble Learning para a predicdo do impacto de muta¢des pontuais em proteinas
e serviu como base para a defini¢do dos demais. A classe (AAG) foi discretizada em
trés categorias: desestabilizante (946 instancias), neutra (552 instancias) e estabilizante
(277 instancias). Os melhores resultados comparados obtidos com o conjunto de dados
simplificado denominado M1775 (1775 instancias) estdo destacados em negrito na Ta-
bela 22 e posteriormente ilustrados na Figura 39 através de suas respectivas matrizes de
confusdo. Em matrizes de confusdo, a diagonal principal representa os valores preditos

corretamente.

Tabela 22: Experimento 1: conjunto M 1775 utilizando votacao por pluralidade.

Ensemble de classificadores
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
Plurality voting 73,13% | 0,740 0,731 0,721
Ferramentas
Preditor Acurdcia | Precisdo | Revocacdo | Medida-F
I-Mutant 76,06% | 0,763 0,761 0,753
CUPSAT 65,63% 0,656 0,656 0,656
SDM 50,42% 0,556 0,504 0,517
mCSM 59,94% 0,580 0,599 0,577
DUET 59,55% 0,616 0,595 0,588
iRDP 56,79% 0,609 0,568 0,582
MAESTRO 61,58% 0,632 0,616 0,617
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EN-MUTATE: Plurality voting Ferramenta: I-Mutant

=== Matriz de Confusdo === === Matriz de Confusdo ===
a b ¢ <-- classificado como a b ¢ <-- classificado como
99 50 128 | a = Estabilizante 186 24 147 | a = Estabilizante
4 819 123 | b = Desestabilizante 30 821 95 | b = Desestabilizante
20 152 380 | c = Neutra 18 111 423 | ¢ = Neutra

(a) (b)

Figura 39: Experimento 1: Matrizes de confus@o dos preditores com melhores resultados.

Os resultados do total das 1775 predi¢Oes avaliadas neste experimento tiveram como
melhores preditores, considerando a Medida-F, o I-Mutant (0,753) seguido do método
aqui proposto EN-MUTATE: Plurality voting (0,721). Em contrapartida, as ferramentas
SDM (0,517) e o mCSM (0,577) obtiveram os piores resultados. A Figura 39 mostrou,
através das matrizes de confusdo, uma distribuicdo maior de acertos para a classe "De-
sestabilizante", isso em ambos os preditores. Para a classe "Estabilizante" os resultados
comparados foram similares, porém com um nimero baixo de acertos. A classe "Neu-
tra" obteve uma taxa de acerto de 76,63% pelo I-Mutant e 68,84% pelo EN-MUTATE:
Plurality voting.

Os proximos experimentos abordados neste capitulo utilizaram abordagens diferentes,
visto que o objetivo é comparar os diversos modelos preditivos integrantes da metodologia

ensemble EN-MUTATE com as ferramentas de predi¢do adotadas.

7.4 Experimento 2: conjunto de dados M3432B avaliado com os da-

dos de treinamento

A Tabela 23 exibe os resultados obtidos com o conjunto de dados M3432B (3432 ins-
tancias). Os melhores resultados comparados (EN-MUTATE e ferramentas de predicao)
baseados na Medida-F, estdo destacados em negrito. A classe (AAG) foi discretizada
em duas categorias: desestabilizante (2217 instancias) e estabilizante (1215 instancias).
Complementando as andlises, a Figura 40 ilustra as matrizes de confusdao dos melhores
preditores, EN-MUTATE: RandomForest seguido da ferramenta mCSM. Neste experi-
mento, a avaliacdo do EN-MUTATE foi realizada através de seus modelos preditivos ava-
liados com os dados de treinamento pelo WEKA (Use training set). O mesmo conjunto

de mutacdes foi submetido para as ferramentas de predi¢do comparadas.
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Tabela 23: Experimento 2: conjunto M3432B avaliado com os dados de treinamento.

Classificadores
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
J48 66,95% | 0,714 0,670 0,569
SVM 67,36% | 0,725 0,674 0,577
MultilayerPerceptron 64,59% 0,417 0,646 0,507
NaiveBayes 64,07% 0,603 0,641 0,593
Ensemble de classificadores
Preditor Acurdcia | Precisao | Revocacdo | Medida-F
RandomForest 98,48% | 0,985 0,985 0,985
Bagging (J48) 78,29% | 0,820 0,783 0,755
Bagging (SVM) 69,17% 0,721 0,692 0,621
Bagging (MultilayerPerceptron) | 64,59% 0,417 0,646 0,507
Bagging (NaiveBayes) 63,75% 0,599 0,638 0,592
Boosting (J48) 66,95% | 0,714 0,670 0,569
Boosting (SVM) 70,54% | 0,693 0,705 0,686
Boosting (MultilayerPerceptron) 64,59% | 0,417 0,646 0,507
Boosting (NaiveBayes) 64,07% 0,603 0,641 0,593

Stacking [Meta classificador
SVM] (48, RandomForest,

MultilayerPerceptron,  Naive- 64,59% | 0417 0,646 0,507
Bayes)
Vote [Votagao majoritaria] (J48,
SVM, RandomForest, Multi- | 65,64% 0,776 0,656 0,531
layerPerceptron, NaiveBayes)
Ferramentas

Preditor Acuricia | Precisdo | Revocacdo | Medida-F
I-Mutant 63,20% 0,829 0,632 0,703
CUPSAT 55,77% 0,588 0,558 0,571
SDM 53,47% 0,527 0,535 0,530
mCSM 63,26% | 0,838 0,633 0,707
DUET 61,66% 0,759 0,617 0,668
iRDP 55,07% 0,584 0,551 0,565
MAESTRO 56,15% 0,616 0,561 0,584
EN-MUTATE: RandomForest Ferramenta: mCSM
=== Matriz de Confusdo === === Matriz de Confusdo ===

a b =-- classificado como a b =-- classificado como
1193 22 | a = Estabilizante 143 189 | a = Estabilizante

30 2187 | b = Desestabilizante 1872 20828 | b = Desestabilizante
(a) (b)

Figura 40: Experimento 2: Matrizes de confusdo dos preditores com melhores resultados.
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A predi¢do do conjunto de dados M3432B pelos algoritmos adotados na metodolo-
gia EN-MUTATE, em geral, obteve bons resultados quando comparados as ferramentas
de predicdo participantes do ensemble. Por exemplo, o preditor RandomForest (0,985)
obteve o melhor valor de Medida-F seguido do Bagging (J48) (0,755). As melhores fer-
ramentas, mCSM e I-Mutant, alcangaram valores de Medida-F de 0,707 e 0,703, respec-
tivamente. E importante mencionar que o uso da técnica de Bagging sobre os preditores
do EN-MUTATE, principalmente nos casos do J48 e SVM, resultou em um aumento con-
siderdvel de Medida-F. No entanto, foi observado que o tamanho da arvore do algoritmo
J48 passou de 13 para 223, sendo que arvores grandes tendem a ser muito especializa-
das. Conforme apresentou a Figura 40 (a), o RandomForest acertou 1193 instancias da
classe "Estabilizante" e 2187 instancias da classe "Desestabilizante". Também foi cons-
tatado que o mCSM, Figura 40 (b), teve um forte viés em predizer a classe "Desestabili-
zante" (2028 acertos), no entanto, teve somente 143 acertos de um total de 1215 instancias

da classe "Estabilizante".

7.5 Experimento 3: conjunto de dados M3432B avaliado com um

conjunto de teste

Os préximos valores apresentados pela Tabela 24 se referem aos resultados aplicados
ao conjunto de dados M3432B (3432 instancias), porém, avaliado com um conjunto de
teste contendo 1029 instancias (30% do total) subtraidas aleatoriamente e nao utilizadas
para treinamento dos modelos EN-MUTATE. Os dois melhores resultados comparados
(EN-MUTATE e ferramentas de predi¢do) estdo destacados em negrito e sdo igualmente
apresentados na Figura 41 através de matrizes de confusdo. Nesse experimento, a classe
(AAQG) foi discretizada em duas categorias: desestabilizante (1552 instancias para trei-
namento e 665 para teste) e estabilizante (851 instancias para treinamento e 364 para

teste).

Tabela 24: Experimento 3: conjunto M3432B avaliado com um conjunto de teste.

Classificadores
Preditor Acurdcia | Precisdo | Revocacdo | Medida-F
J48 64,82% | 0,612 0,648 0,595
SVM 63,55% 0,573 0,636 0,549
MultilayerPerceptron 64,62% 0,418 0,646 0,507
NaiveBayes 62,58% 0,582 0,626 0,579
Ensemble de classificadores
Preditor Acurdcia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
RandomForest 62,19% 0,579 0,622 0,579
Bagging (J48) 64,23% 0,598 0,642 0,574
Bagging (SVM) 63,94% 0,580 0,639 0,547
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Bagging (MultilayerPerceptron) | 64,62% 0,418 0,646 0,507
Bagging (NaiveBayes) 62,01% 0,574 0,620 0,574
Boosting (J48) 65,88% 0,645 0,659 0,567
Boosting (SVM) 59,86% 0,570 0,599 0,577
Boosting (MultilayerPerceptron) | 64,62% 0,418 0,646 0,507
Boosting (NaiveBayes) 62,58% 0,582 0,626 0,579
Stacking [Meta classificador
SVMI  (Ja8,  RandomForest, | ¢\ crq0 | () 413 0,646 0,507
MultilayerPerceptron,  Naive-
Bayes)

Vote [Votacdo majoritaria] (J48,

SVM, RandomForest, Multi- | 64,62% 0,598 0,646 0,535
layerPerceptron, NaiveBayes)

Ferramentas

Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
I-Mutant 63,75% | 0,840 0,638 0,710
CUPSAT 58,60% 0,630 0,586 0,604
SDM 54,81% 0,541 0,548 0,544
mCSM 63,17% 0,824 0,632 0,701
DUET 61,32% 0,755 0,613 0,665
iRDP 55,10% 0,576 0,551 0,562
MAESTRO 57,24% 0,636 0,572 0,597
EN-MUTATE: J48 Ferramenta: I-Mutant

=== Matriz de Confusdo === === Matriz de Confusdo ===

a b =-- classificado como a b <=-- classificado como
78 294 | & = Estabilizante 46 318 | a = Estabilizante
68 597 | b = Desestabilizante 55 610 | b = Desestabilizante
(a) (b)

Figura 41: Experimento 3: Matrizes de confusdo dos preditores com melhores resultados.

Quando submetido a um conjunto de teste (supplied test set), os preditores EN-
MUTATE obtiveram valores de Medida-F entre 0,507 e 0,595, sendo que o melhor re-
sultado se deu pelo algoritmo J48. Como pode ser visto na Tabela 24, os resultados de
ambos os algoritmos, nesse caso, ndo atingiram ganhos significativos com o uso de en-
semble de classificadores (Bagging, Boosting, Stacking e Vote). Dentre as ferramentas
de predicao, o I-Mutant (0,710) e o mCSM (0,701) obtiveram os melhores valores de
Medida-F. E importante destacar que tais ferramentas podem ter tido vantagem na com-
paracdo com os resultados do EN-MUTATE pelo fato de que ndo € possivel determinar se
os dados de teste foram utilizados no treinamento de seus modelos preditivos, dado que

ambas também utilizam resultados experimentais do ProTherm.
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A distribuic@o dos acertos exibidos na Figura 41 (a), relativos ao conjunto de da-
dos M3432B (conjunto de teste), mostraram que o EN-MUTATE: J48 classificou cor-
retamente mais instancias da classe "Desestabilizante" (597 instancias) do que da classe
"Estabilizante" (70 instancias). O mesmo aconteceu para o I-Mutant, Figura 41 (b), na
qual acertou 610 instancias da classe "Desestabilizante", porém, apenas 46 da classe "Es-
tabilizante". Desta forma, ambos os preditores obtiveram uma baixa acurdcia da classe
"Estabilizante". Consequentemente, as amostras pertencentes a classe prevalecente (mu-
tacdes desestabilizantes) levaram a uma maior precisdo, mesmo que o desempenho tenha

sido ruim para a classe minoritdria (mutacdes estabilizadoras).

7.6 Experimento 4: conjunto de dados M3432T avaliado com os da-

dos de treinamento

A Tabela 25 apresenta os resultados obtidos com o conjunto de dados M3432T (3432
instancias). Os melhores preditores comparados (EN-MUTATE e ferramentas de predi-
cdo) estdo destacados em negrito. Em seguida, a Figura 42 exibe as matrizes de confusao
desses mesmos preditores. Neste experimento, a classe (AAG) foi discretizada em trés
categorias: desestabilizante (1885 instincias), neutra (940 instancias) e estabilizante (607
instancias). A avaliacdo dos modelos que compdem o EN-MUTATE foi realizada com
os dados de treinamento (op¢do Use training set do WEKA). Assim como nos demais
experimentos, também foram feitas submissdes via interface web para as ferramentas de

predicao utilizando o mesmo conjunto de mutagdes avaliado no EN-MUTATE.

Tabela 25: Experimento 4: conjunto M3432T avaliado com os dados de treinamento.

Classificadores
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
J48 61,68% 0,647 0,617 0,562
SVM 57,77% 0,713 0,578 0,453
MultilayerPerceptron 55,41% 0,440 0,554 0,425
NaiveBayes 54,42 % 0,503 0,544 0,450
Ensemble de classificadores
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
RandomForest 98,39% | 0,984 0,984 0,984
Bagging (J48) 93,24% 0,937 0,932 0,931
Bagging (SVM) 58,71% 0,666 0,587 0,481
Bagging (MultilayerPerceptron) | 54,98% 0,576 0,555 0,391
Bagging (NaiveBayes) 54,74% 0,506 0,547 0,451
Boosting (J48) 69,20% 0,712 0,692 0,667
Boosting (SVM) 58,44% 0,589 0,584 0,502
Boosting (MultilayerPerceptron) | 55,41% 0,440 0,554 0,425
Boosting (NaiveBayes) 54,42% 0,503 0,544 0,450
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Stacking [Meta classificador
SVM] (348, RandomfForest, | 4 50, | (300 | 0,549 0,389
MultilayerPerceptron,  Naive-
Bayes)
Vote [Votagdo majoritaria] (J48,
SVM, RandomForest, Multi- | 58,50% 0,736 0,585 0,465
layerPerceptron, NaiveBayes)
Ferramentas
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocacdo | Medida-F
I-Mutant 47,00 % 0,427 0,470 0,440
CUPSAT 43,74% 0,431 0,437 0,433
SDM 37,50% 0,409 0,375 0,388
mCSM 47,12% 0,413 0,471 0,427
DUET 44.70% 0,405 0,447 0,417
iRDP 41,61% 0,412 0,416 0,413
MAESTRO 42,07% 0,406 0,421 0,409
EN-MUTATE: RandomForest Ferramenta: I-Mutant
=== Matriz de Confusao === === Matriz de Confusao ===
a b ¢ =-- classificado como a b ¢ =-- classificado como
591 12 4 | a = Estabilizante 49 413 145 | a = Estabilizante
11884 @ | b = Desestabilizante 98 1385 482 | b = Desestabilizante
2 36 %02 | c = Neutra 94 587 259 | c = Neutra
(a) (b)

Figura 42: Experimento 4: Matrizes de confusdo dos preditores com melhores resultados.

Os valores exibidos na Tabela 25 resumem os resultados do quarto experimento. As-
sim como no Experimento 2, os melhores valores de Medida-F foram obtidos com os clas-
sificadores EN-MUTATE: RandomForest (0,984) e EN-MUTATE: Bagging (J48) (0,931).
Em contrapartida, nenhuma das sete ferramentas de predi¢do integradas alcancaram um
valor de Medida-F superior a 0,440 (I-Mutant). Um ponto que deve ser mencionado é que,
da mesma forma para o conjunto de dados M3432B, quando adotada a técnica de Bag-
ging ao J48, houve uma significativa melhora de Medida-F em relac@o ao seu uso padrio,
entretanto, o tamanho da arvore passou, originalmente, de 159 para 900 (superajustada

aos dados de treinamento).

Ainda quanto aos resultados do classificador EN-MUTATE: RandomForest (Figura
42), visualizados através da diagonal principal da sua matriz de confusio, pdde ser ob-
servado uma boa quantidade de acertos para ambas as classes: "Desestabilizante" (1884
instancias), "Estabilizante" (591 instancias) e "Neutra" (906 instancias). Um outro ponto
apresentado pela matriz de confusdo, na qual colaborou para o baixo valor de Medida-F

do I-Mutant (melhor resultado), foi que a ferramenta classificou 587 mutacdes da classe



84

"Desestabilizante" como sendo "Neutra". Devido a proximidade dos valores que cons-
tituem essas duas classes, o erro pode ser considerado menos prejudicial, entretanto, o
baixo nimero de acertos da classe "Estabilizante" (49 instancias) acabou sendo o fator

mais agravante nesse caso.

7.7 Experimento 5: conjunto de dados M3432T avaliado com um

conjunto de teste

Finalizando os resultados obtidos, a Tabela 26 apresenta os detalhes da acurdcia de
predicdo dos classificadores que integram a metodologia EN-MUTATE, assim como das
ferramentas de predicdo comparadas. Os preditores com os melhores valores de Medida-F
(EN-MUTATE e ferramentas de predicdo) estdo destacados em negrito bem como exibi-
dos através de suas matrizes de confusao (Figura 43). Neste experimento, foi utilizado
o conjunto de dados M3432T (3432 instancias), na qual foi subtraido um conjunto de
teste contendo 1029 instancias (30% do total) escolhidas aleatoriamente e nao utilizadas
durante o treinamento dos modelos EN-MUTATE. Esse mesmo conjunto de mutacdes
foi submetido para as ferramentas de predicdo. A classe (AAG) foi discretizada em trés
categorias: desestabilizante (1318 instancias para treinamento e 567 para teste), neutra
(658 instancias para treinamento e 282 para teste) e estabilizante (427 instancias para

treinamento e 180 para teste).

Tabela 26: Experimento 5: conjunto M3432T avaliado com um conjunto de teste.

Classificadores
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
J48 53,25% 0,447 0,533 0,467
SVM 54,90% 0,451 0,549 0,403
MultilayerPerceptron 54,51% 0,403 0,545 0,414
NaiveBayes 53,45% 0,444 0,534 0,457
Ensemble de classificadores
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
RandomForest 50,53% 0,459 0,505 0,469
Bagging (J48) 51,79% | 0,478 0,518 0,482
Bagging (SVM) 54,71% 0,480 0,547 0,415
Bagging (MultilayerPerceptron) | 55,10% 0,433 0,551 0,405
Bagging (NaiveBayes) 53,15% 0,444 0,532 0,458
Boosting (J48) 53,25% 0,447 0,533 0,467
Boosting (SVM) 53,54% 0,441 0,535 0,439
Boosting (MultilayerPerceptron) | 54,51% 0,403 0,545 0,414
Boosting (NaiveBayes) 53,45% 0,444 0,534 0,457
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Stacking [Meta classificador
SVM] (348, Randomforest, | <5 10q, | (304 | 0551 0,392
MultilayerPerceptron,  Naive-
Bayes)
Vote [Votagdo majoritaria] (J48,
SVM, RandomForest, Multi- | 55,39% 0,494 0,554 0,421
layerPerceptron, NaiveBayes)

Ferramentas
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocacdo | Medida-F
I-Mutant 46,36% 0,418 0,464 0,434
CUPSAT 44,02 % 0,437 0,440 0,438
SDM 37,41% 0,409 0,374 0,387
mCSM 47,72% 0,412 0,477 0,430
DUET 44,51% 0,400 0,445 0,414
iRDP 42,18% 0,413 0,422 0,417
MAESTRO 41,50% 0,395 0,415 0,402
EN-MUTATE: Bagging (J48) Ferramenta: CUPSAT
=== Matriz de Confusao === === Matriz de Confusao ===
a b ¢ =--classificado como a b ¢ =--classificado como
24 112 44 | a = Estabilizante 33 183 44 | a = Estabilizante
29 433 158 | b = Desestabilizante 98 333 136 | b = Desestabilizante
16 198 76 | «c = Neutra 49 146 87 | ¢ = Neutra
(a) (b)

Figura 43: Experimento 5: Matrizes de confusdo dos preditores com melhores resultados.

No quinto experimento realizado (Tabela 26), quando aplicado um conjunto de teste
aos modelos e igualmente submetido as ferramentas de predicdo, a metodologia EN-
MUTATE manteve os resultados mais acurados. Desta vez, o algoritmo J48 (utilizando a
técnica Bagging) obteve o maior valor de Medida-F (0,482). O pior resultado se deu pelo
algoritmo Stacking (Medida-F = 0,392). Dentre as ferramentas de predicao, o CUPSAT
obteve o melhor resultado (Medida-F = 0,438), sendo que o pior resultado foi obtido pelo
SDM (Medida-F = 0,387).

A matriz de confusdo do classificador EN-MUTATE Bagging: J48, representada na
Figura 43 (a), indica que o maior nimero de acertos se concentrou na classe majoritaria
"Desestabilizante" (433 instancias). Em contrapartida, apenas 24 instancias da classe "Es-
tabilizante" foram classificadas corretamente. Igualmente, pdde ser visto que uma grande
quantidade de instancias da classe "Neutra" foram classificadas como "Desestabilizante".
No que se refere a matriz de confusdo do CUPSAT, Figura 43 (b), mesmo com a Acuré-
cia e Medida-F menores que a do EN-MUTATE Bagging: J48, a ferramenta apresentou

uma melhor distribui¢do dos seus resultados, acertando mais instancias das classes "De-
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sestabilizante" e "Neutra". Os acertos da classe "Estabilizante" pelo CUPSAT também
foram baixos (33 instancias) e 146 instancias da classe "Neutra" foram classificadas como

"Desestabilizante".

7.8 Discussoes finais

Este capitulo apresentou os resultados obtidos através dos testes de hipéteses dos mo-
delos preditivos baseados na proposta EN-MUTATE em comparagdo com as ferramentas
individuais que fizeram parte do ensemble adotado. Os conjuntos de dados foram compos-
tos por valores experimentais termodindmicos de mutacdes pontuais disponibilizados pela
base de dados ProTherm. A opgao de validacdo cruzada tipicamente aplicada a modelos
preditivos ndo foi considerada nos experimentos pelo fato de que o principal objetivo é
comparar o uso de ensemble learning através da metodologia proposta com a predi¢ao
individual de cada ferramenta descrita no Capitulo 4. Consequentemente, nao é possivel
reproduzir fielmente seus conjuntos de dados utilizados tanto para treinamento quanto
para teste, pois o contetido € limitado ao apresentado nas publicagdes. Isso de fato pode
gerar uma certa vantagem as ferramentas comparadas, uma vez que grande parte delas
utilizou dados do ProTherm na definicdo de seus modelos. Para a validagdo dos mode-
los EN-MUTATE, os experimentos utilizaram as opcoes "Use training set" e "Supplied
test set" do WEKA. E importante mencionar que foram usados os mesmos conjuntos de

mutacdes para as avaliagdes de predicdo das ferramentas comparadas.

Foi constatado um baixo indice de instincias classificadas corretamente pelo EN-
MUTATE para as mutagdes pontuais estabilizantes, o que se repetiu também para as ferra-
mentas de predicdo. Segundo Worth, Preissner, Blundell (2011), a maioria das mutagdes
encontradas na natureza sdao desestabilizantes e isso se reflete nos conjuntos de dados ter-
modinamicos mutantes usados para desenvolver e testar os métodos preditivos. Um fator
que pode ter contribuido para a diferenca nos resultados das variacdes de AAG é um
desbalanceamento entre as mutacdes pontuais desestabilizantes, neutras e estabilizantes
durante o treinamento e definicdo dos modelos das ferramentas adotadas nas tarefas de

Ensemble Learning.

A existéncia de classes com uma quantidade significativamente maior de instincias
que as demais pode levar a inducdo de classificadores tendenciosos para classes majo-
ritarias (FACELI et al., 2011). Em problemas de classificagdo, um conjunto de dados é
definido como desequilibrado quando o niimero de instancias que representa uma classe
¢ menor do que os de outras classes (GALAR et al., 2012). Além disso, do ponto de vista
da tarefa de aprendizado, a classe com o menor nimero de casos € geralmente a classe de
interesse (YANG et al., 2014). Isso efetivamente é um grande desafio na implementacao
de novas abordagens para o problema de predi¢cdo do impacto de mutagdes pontuais em

proteinas e também foi discutido no trabalho de Malinka (2015), no qual o autor evidencia
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que os valores preditos por grande parte das ferramentas de predicao sdo tendenciosos em
diregdo a valores de AAG negativos, embora a ferramenta SDM tenha sido mais precisa
nas mutagdes estabilizantes avaliadas nos experimentos.

Da mesma forma, as observagdes de Chen, Lin e Chu (2013) verificaram que as fer-
ramentas por eles avaliadas também realizaram mais predi¢des da classe "Desestabili-
zante" do que "Estabilizante", levando a uma alta especificidade (taxa de acerto da classe
negativa), entretanto com uma baixa revocagao (taxa de acerto da classe positiva). A partir
disso, € provavel que a maior parte dos aminoécidos usados nas mutagdes que formaram
os conjuntos de dados causaram desestabilizacdo da proteina, além disso, do ponto de
vista bioldgico, mutacdes sdo mudancas no curso normal da natureza, o que aumenta a
complexidade da criagao de um modelo preditivo.

Finalizando as discussdes finais, a Tabela 27 redne os melhores resultados obtidos em
ambos os cinco experimentos realizados nesta dissertacdo. Os preditores com o maiores

valores de Medida-F estdo destacados em negrito.

Tabela 27: Resumo dos melhores resultados obtidos nos experimentos.

Experimento 1
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
Plurality voting 73,13% 0,740 0,731 0,721
I-Mutant 76,06% | 0,763 0,761 0,753
Experimento 2
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocacdo | Medida-F
RandomForest 98,48% | 0,985 0,985 0,985
mCSM 63,26% | 0,838 0,633 0,707
Experimento 3
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
J48 64,82% | 0,612 0,648 0,595
I-Mutant 63,75% | 0,840 0,638 0,710
Experimento 4
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocagdo | Medida-F
RandomForest 98,39% | 0,984 0,984 0,984
I-Mutant 47,00% | 0,427 0,470 0,440
Experimento 5
Preditor Acuricia | Precisdo | Revocacdo | Medida-F
Bagging (J48) 51,79% | 0,478 0,518 0,482
CUPSAT 44,02% | 0,437 0,440 0,438




8 CONCLUSAO

A expectativa de desenvolver processos que permitam localizar € mapear as mutacdes
ocorridas em proteinas nos possibilita um diagnéstico mais acurado e, do mesmo modo,
proporciona uma maior compreensao dos eventos moleculares (VOET; VOET; PRATT,
2014). Com isso, uma aplica¢do que prediz a estabilidade térmica de mutantes pode ser
util para a conducdo do processo de tomada de decisdo na modelagem de uma proteina
através de mutagénese (JIA; YARLAGADDA; REED, 2015).

Na Bioinformatica em si, diferentes desafios de implementacdo sdo enfrentados tendo
em vista que o ambiente computacional ndo consegue simular com perfeicdo o que acon-
tece na natureza, mesmo assim, novas propostas tentam suprir essa necessidade. Por esse
motivo, a combinac¢ido de métodos computacionais e estatisticos com dados experimen-
tais, incluindo novas tecnologias como o sequenciamento profundo e medi¢des de esta-
bilidade em alta precisdo, apresentam muitas abordagens de apoio para a engenharia de
estabilidade de proteinas, mesmo com os inerentes problemas computacionais existentes
(MAGLIERY, 2015). Nesse cendrio, os métodos de AM podem ter a sua aplicacdo bem
sucedida, uma vez que servem de instrumento aos especialistas na busca intrinseca por
informagdes sobre proteinas. Do mesmo modo, sdo capazes de inferir modelos usados
para resolver tarefas de anélise de dados (SOMMER; GERLICH, 2013).

Uma boa avaliagdo do desempenho de um método de AM precisa de um conjunto de
dados abrangente e representativo o bastante para o objetivo especifico, pois em fun¢do da
diversidade de tipos de dados e tarefas de andlise em bioinformética, muitas vezes € dificil
estimar o desempenho de métodos de aprendizado publicados com base nos dados especi-
ficos de prova de conceito utilizados no respectivo estudo (SOMMER; GERLICH, 2013).
Atualmente, uma das tnicas fontes publicas de resultados experimentais termodinamicos
referentes a mudancas de energia livre (AAG) é o ProTherm (BAVA et al., 2004), jus-
tificado pelo grande nimero de citacdes na literatura. Assim, o conteido do ProTherm
pode ndo ser considerado como representativo para algumas abordagens, uma vez que
em compara¢do com Protein Data Bank (banco de dados com informagdes estruturais), o
ProTherm tem o seu crescimento demasiadamente lento (LAIMER et al., 2015). Conse-

quentemente, as abordagens encontradas na literatura que ndo utilizam essa base publica
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como principal fonte de dados, acabam apresentando estudos de caso mais especificos e
focados em um pequeno grupo de proteinas (PANIGRAHI et al., 2015; FARISELLI et al.,
2015; WITVLIET et al., 2016).

Quando se trata de combinar multiplos modelos em conjunto para produzir Ensemble
Learning, uma analogia que pode ser feita € com as comissdes compostas de seres hu-
manos (SUROWIECKI, 2005). Um modelo ensemble representa uma hipétese, contudo,
essa hipdtese nao estd necessariamente contida no espacgo de hipéteses dos modelos base
a partir dos quais ela é construida (FACELI et al., 2011). Em sistemas bioldgicos, esses
modelos sao frequentemente construidos a partir de conjuntos que sao derivados de dados
experimentais (MARDER; TAYLOR, 2011). Diante disso, € necessdrio discutir como
medir e otimizar o desempenho de um classificador, o que pode ser util para permitir
estratégias de otimizacao especificas (SOMMER; GERLICH, 2013).

De forma a mensurar a viabilidade de aplica¢do do ensemble apresentado, esta disser-
tacdo avaliou seus resultados com base em valores bioldgicos experimentais. As primei-
ras versoes da metodologia proposta, EN-MUTATE, realizaram o ensemble por meio de
uma votagdo por pluralidade entre as ferramentas integradas. O desenvolvimento dessa
primeira etapa em conjunto com a investigacao das ferramentas correlatas foram impor-
tantes para se entender os mecanismos de funcionamento das abordagens de predicdo
do impacto de mutagdes pontuais em proteinas. A vista disso, com a necessidade de
se expandir as andlises com o intuito de permitir uma metodologia baseada em modelos
treinados através de diferentes classificadores, a abordagem proposta foi reestruturada e
passou a abordar multiplas opc¢des de predi¢do ensemble, o que acabou sendo agregado a
ferramenta desenvolvida EN-MUTATEweb.

Como apresentaram as Tabelas 23, 24, 25 e 26, tanto para o conjunto de dados
M3432B (classes bindrias) quanto para o M3432T (classes terndrias), a metodologia EN-
MUTATE obteve, em grande parte, modelos mais acurados. Desse modo, as principais
contribui¢des obtidas com o desenvolvimento desta dissertacao atendem ao seu principal
objetivo: definir uma metodologia cuja finalidade € adotar o conceito de Ensemble Lear-
ning para combinar em uma tnica abordagem os resultados de diferentes ferramentas de
predi¢do do impacto de mutagdes pontuais em proteinas, buscando, assim, a ado¢do de
abordagens para produzir um resultado final em conjunto potencialmente melhor do que
os individuais.

Como novos desafios a esta pesquisa, novas implementag¢des mais sofisticadas podem
ser exploradas para a descoberta de conhecimento sobre o impacto de mutacdes pontuais
em proteinas, especialmente, no que se refere ao uso dos classificadores mais acurados
desta dissertacdo, no entanto, em abordagens que fazem o uso de diferentes tipos de in-

formacao biologica. Além disso, como trabalhos futuros podem ser elencados:
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Aplicacao de novos mecanismos de combinac¢ido: propor uma abordagem de pre-

dicdo que objetiva um ensemble aplicado a novas combinacgdes de resultados;

Uso de técnicas de AM para lidar com desbalanceamento de classes: explo-
rar técnicas especificas para o desbalanceamento, como o up-sampling ou down-
sampling (WANG; MINKU; YAO, 2013), SMOTE (CHAWLA et al., 2002) e clas-
sificacdo com custo (PELAYO; DICK, 2012);

Melhorias na acuricia de predicio para as mutacdes estabilizantes: nesta dis-
sertacdo foi realizada uma abordagem in-silico sem o conhecimento prévio em re-
lagdo as proteinas em estudo. Uma outra alternativa seria a defini¢do de uma me-
todologia para filtrar a selecdo das moléculas de acordo com parametros biolégicos

especificos, diminuindo o espago de busca através da adi¢do de conhecimento;

Novas opcoes para o EN-MUTATEweb: a integracao com ferramentas de visuali-
zacdo de estrutura de proteina que evidenciem o impacto de uma mutagdo pontual,
possibilitando, deste modo, que a andlise do mutante seja contemplada tridimen-
sionalmente. A inclusdo de novas ferramentas de predi¢do ao ensemble proposto

também € uma das principais motivagcdes para a ferramenta desenvolvida;

Realizacao de estudos de caso baseados em Beta-glicosidases especificas: suge-
rir mutagdes para a manipulagdo genética de algas produtoras de Beta-glicosidases
com caracteristicas cataliticas eficientes bem como de tolerancia a inibi¢ao por gli-
cose e celobiose, permitindo o seu uso industrial na producdo de etanol de segunda
geracgdo, contribuindo, desta forma, para o projeto de pesquisa na qual este trabalho

esta vinculado.
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