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RESUMO

A identificacdo de proteinas que possuem algum grau de homologia é fundamental para
diversas pesquisas biomédicas, como por exemplo inferéncia de fun¢des, estrutura, anotacdo
de sequéncias, e construcdo de arvores filogenéticas. A clusterizacdao é uma das principais
técnicas utilizadas nesta drea e os melhores resultados sdo obtidos utilizando matrizes de
similaridade, geradas a partir de alinhamentos entre sequéncias e modelos probabilisticos
de Markov, como entrada para os métodos de clusterizagdo. Porém inevitavelmente estas
matrizes propagam suas proprias limitagdes através dos métodos utilizados posteriormente pois
também sao heuristicas. Esta dissertacdo pretende contribuir com a identificacdo de proteinas
homologas utilizando técnicas de clusterizacdo, criando um método livre de alinhamento para
gerar matrizes de similaridade entre sequéncias com objetivo de minimizar tendéncias inerentes
ao alinhamento. O estudo de caso demonstrou que nosso método possui um resultado mais
estavel que os representantes do estado da arte considerando as métricas F1-Score, precisdao
e sensibilidade. Apresentamos também uma estratégia para avaliacdo automatica de clusters
de proteinas que superou as limitagdes do estado da arte, viabilizando a determinagdo ndo-
supervisionada dos melhores parametros para clusterizagdo de sequéncias de aminodcidos por
inferéncia de homologia.

Palavras-chave: Clusterizacio, Inferéncia de Homologia, Proteinas, Bioinformatica.



ABSTRACT

Protein homology detection is fundamental for many biomedical researchs, for example,
function and structure prediction, sequence annotation, and phylogenetic analysis. Clustering
is one of the main techniques used to handle this problem, and the best results make use of
similarity matrix, generated by sequence alignment and probabilistic Markov models, as input
to clustering algorithms. However, this similarity matrix have their own heuristics limitations
that are propagated to the clustering techniques. This work aims to contribute to protein
clustering by homology inference, developing a consistent alignment-free similarity matrix,
to minimize the alignment limitations. The case study demonstrate that our method make
more stable result considering the F1-Score, precision and recall metrics, than the state of art
techniques. We develop also a strategy to evaluate and select the most promising clustering
result without human supervision, that superate the current limitations of the state of art in this
task for biomedical data.

Keywords: Clustering, Homology Detection, Protein, Bioinformatics.
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Anexo B - AVALIACAO DE ALGORITMOS PARA CLUSTERIZACAO



APRESENTACAO

Esta dissertagcdo esta estruturada em formato de artigo e possui trés partes principais.
A Parte I apresenta a fundamentacgao tedrica necessaria para um bom entendimento da drea e os

objetivos desta dissertagao.

A parte II possui duas se¢des, a primeira contém o rascunho do atigo cientifico
a ser submetido em um periddico da area e apresenta os principais resultados criados por
este trabalho. A segunda secdo aborda uma discussdo mais ampla e apresenta resultados
complementares que nao fizeram parte do escopo do artigo, mas que sao igualmente importantes

para compreensao dos métodos criados nesta dissertacao.

A parte III apresenta as principais conclusdes desta dissertagao.



Parte 1

FUNDAMENTACAO TEORICA



1 FUNDAMENTACAO TEORICA

1.1 FINALIDADE DA BUSCA POR PROTEINAS HOMOLOGAS

Proteinas que acredita-se descender de um ancestral comum s3o consideradas
homologas. A semelhanca estrutural e/ou funcional tende a ser mais conservada que a
similaridade observada entre sequéncias de aminodcidos. Identifici-las viabiliza andlises
filogenéticas, anotagdo de sequéncias, inferéncia de func¢do, estrutura e andlises de interagcdo
proteina-proteinas (BERNARDES J. S.; VIEIRA; ZAVERUCHA, 2015) (VU D.; SZ6KE,;
ROBERT, 2014).

Inferir homologia utilizando os métodos de alinhamento entre sequéncias atuais s6 é
possivel (sem ambiguidades) quando a identidade observada é maior que 40% em um longo
trecho de aminodcido. Pares aquém deste percentual que compartilham ancestralidade sdao
descobertas por métodos que possuem maior custo computacional ou experimental e envolvem
uso de informacdes estruturais. Estas limitagdes sdo um desafio para inferéncia de homologia
pois os dados estruturais crescem na ordem de milhares ao ano enquanto a inclusdo de

sequéncias de aminoécidos ocorre na ordem de milhdes ao més (CHEN et al., 2018).

1.2 PRINCIPAIS BANCOS DE DADOS DE PROTEINAS, E SEUS METODOS PARA
INFERENCIA DE HOMOLOGIA

O agrupamento de proteinas (clusterizacao) é¢ um dos principais métodos para realizar
inferéncia de homologia (ROTTGER R.; KALAGHATGI; BAUMBACH, 2013). Os bancos
de dados bioldgicos utilizam diferentes métodos e critérios para gerar seus clusters e muitos
deles sdo integrados para viabilizar a comparacdo entre seus resultados. Os principais bancos

de dados e seus métodos sdo apresentados a seguir.



1.2.1 UNIPROT KNOWLEDGEBASE (UNIPROTKB)

O UniProtKB possui anotacdes e informagdes funcionais de proteinas. O método
utilizado € procurar dominios conhecidos em sequéncias desconhecidas (CONSORTIUM,
2016). E dividido em duas secdes:

e Revisada (Swiss-Prot): O resultado do processo computacional de inferéncia € validado
por especialistas e utiliza informacdes da literatura para fundamentar as predi¢des. Possui
556.825 proteinas (em 03/2018).

e Nao-revisada (TrEMBL): Possui 108.857.716 proteinas (em 03/2018) anotadas

automaticamente utilizando uma das duas estratégias:

— Verificacdo da presenga de dominios funcionais conhecidos utilizando informagdes
obtidas de outros bancos de dados (InterPro, Pfam, PROSITE e SMART);

— Caso a etapa anterior ndo apresente resultados, utilizagdo de um modelo
probabilistico e de aprendizagem de maquina para encontrar os dominios funcionais
estatisticamente mais proximos aos trechos presentes nas sequéncias (geralmente

sdo anotacdes com menor confiabilidade que a primeira abordagem).

1.2.2  UNIPROT REFERENCE CLUSTERS (UNIREF)

O banco de dados UniRef disponibiliza sequéncias de aminoacidos agrupadas com
grau de identidade de alinhamento global em 100%, 90% e 50%. Ele contém as proteinas
presentes no UniProtKB e algumas selecionadas do UniProt Archive (que possui a maioria das

sequéncias disponiveis publicamente no mundo) (SUZEK et al., 2015).

Os grupos de sequéncias de aminoacidos sdo criados utilizando o software CD-HIT
(SUZEK et al., 2015). O método dele calcula a similaridade de alinhamento global do conjunto
em relacdo as sequéncias definidas como referéncia (seed) para cada cluster conforme a Figura
1 (LI; GODZIK, 2006). No caso do UniRef é definido o grau de identidade (100%, 90% ou
50%) com uma sobreposicao (overlap) minima de 80% em relagdo a seed (SUZEK et al., 2015).

1.2.3 PFAM, SIMPLE MODULAR ARCHITECTURE RESEARCH TOOL (SMART),
PROSITE E THE INSTITUTE FOR GENOMIC RESEARCH’S DATABASE OF
PROTEIN FAMILIES (TIGRFAM)

Os bancos de dados Pfam (FINN et al., 2015), Simple Modular Architecture Research
Tool (SMART) (LETUNIC; BORK, 2017), PROSITE (SIGRIST et al., 2002) e The Institute



Ordena todas as sequéncias
por tamanho, da maior para menor

!

Seleciona a primeira sequéncia
da lista ordenada, e a define comao
referéncia

'

Efetua o alinhamento global da
proxima (que néo esteja marcada
como referéncia) com as referéncias
disponiveis, tentando a maior primeiro

l _| Define a sequéncia como uma nova | |
referéncia

—~Grau de similaridade
igual ou maior ao e
definido? - Sim

> Agrupa —

Figura 1: Simplificacio da estratégia utilizada pelo algoritmo do software CD-HIT.

for Genomic Research’s database of protein families (TIGRFAM) (HAFT et al., 2012) utilizam

inferéncia de dominios conservados para definir seus clusters.

Eles foram agrupados neste topico por adotarem essencialmente a mesma estratégia
(Figura 2) e compartilharem algumas funcionalidades de busca. A principal diferenga entre
eles esta no protocolo utilizado para determinar as proteinas que serdo alinhadas. A ferramenta
HMMER (MISTRY 1J.; FINN; PUNTA, 2013) é uma referéncia para busca de homoélogos
(SARIPELLA G. V.; SONNHAMMER; FORSLUND, 2016) utilizando alinhamento multiplo
e Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models, HMM) e € utilizada por estes bancos
de dados. O TIGRFAM utiliza também o PSI-BLAST como alternativa ao HMMER.

1.2.4 NCBIPROTEIN CLUSTERS (PRK), ORTHODB, ORTHOMCLDB E CLUSTERS OF
ORTHOLOGOUS GROUPS (COG/KOG)

Estes bancos de dados disponibilizam grupos de proteinas criados por inferéncia de
ortologia (um dos tipos homologia). O método utilizado consiste em efetuar alinhamento local
entre sequéncias de aminodacidos e utilizar o resultado para criar os clusters. As diferengas entre

eles se deve ao uso de ferramentas:

e NCBI Protein Clusters (PRK): Os grupos sao gerados a partir do melhor hit reciproco
obtido da ferramenta NCBI BLAST (CAMACHO C.; COULOURIS; MADDEN, 2009).
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homdlogas

'

O resultado do alinhamento maltiplo
é utilizado para encontrar possiveis
dominios conservados

'

Os dominios conservados s&o
extraidos e utilizados para criar
um modelo probabilistico de Markov

v
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encontrar os dominios em
proteinas desconhecidas

Figura 2: Estratégia utilizada pelos bancos de dados Pfam, SMART e PROSITE.

Posterior a este processo € feita uma clusterizacdo hierdrquica que permite verificar
clusters relacionados ou proximos. O software USEARCH (EDGAR, 2010) € utilizado

para obter o centro (centroid) de cada grupo para realizar este tltimo processo.

e OrthoMCLDB (CHEN et al., 2006) , OrthoDB (KRIVENTSEVA et al., 2014) e
COG/KOG (KRISTENSEN et al., 2010) : utilizam os valores gerados pelo NCBI
BLAST (exceto o OrthoDB que utiliza o equivalente SWIPE) como entrada para um
algoritmo de agrupamento. Respectivamente o Markov Clustering (MCL) (ENRIGHT
A.J.; DONGENAND; OUZOUNIS, 2002), CD-HIT e COGsoft (mais rdpido que o MCL,
segundo seus criadores). A validacdo dos resultados € feita manualmente e ao final do
processo é realizado um alinhamento multiplo para obter dominios conservados para cada

um dos clusters.

1.2.5 NCBI CONSERVED DOMAINS DATABASE (CDD)

-

E um repositério de dominios conservados presentes nos bancos de dados Pfam,
SMART, COG/KOG, TIGRFAM, PRK e NCBI-Curated Domains. Nos dominios curados
(NCBI-Curated Domains) utiliza informagdes sobre inferéncia de estrutura 3D para melhorar a

inferéncia de homologia e funcio (MARCHLER-BAUER et al., 2016).



1.2.6 RESUMO DOS METODOS MAIS UTILIZADOS

O principal método utilizado pelos bancos de dados para classificar sequéncias de
aminoacidos € a inferéncia de dominios conservados. Esta inferéncia é feita a partir de

alinhamento multiplo entre proteinas homdlogas agrupadas conforme ilustrado na Figura 3.

Sequence Alignment B include consensus sequence  ?
Reformat Faormat: | Hypertext ¥ | Row Display: | up to 10 ¥ | Color Bits:| 2.0 bit ¥ | Type Selection: | the most diverse members ¥ |
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gl 7435769 741 -NCK-TCTEf- - - - - -hNCtECRdgls- - - - - - -

gl 12643811 1391 NCK-TC

gl 1407566 737
gl 1098514
gl 115199

Figura 3: Alinhamento miiltiplo parcial obtido do banco de dados CDD efetuando a busca pela
familia Furin-like repeats (ID 238021, em 05/2018). Cada linha é a sequéncia encontrada em
diferentes organismos. Em maitisculo sao apresentados os residuos conservados em uma escala de
azul (menos conservado) e vermelho (mais conservado). Em minisculo e cinza estio representados
os residuos nao-alinhados. O tracos em cinza apresentam os gaps gerados pelo alinhamento.

O agrupamento (clusterizacdo) de sequéncias de aminoacidos homoélogas € portanto
a base para os principais bancos de dados. Erros no agrupamento propagam inconsisténcias
ao processo e sao corrigidos em novas versoes disponibilizadas pelos bancos. As limita¢des
desta atividade podem ser percebidas observando as estatisticas de dominios conservados
apresentadas na Tabela 1 em relagdo ao tamanho da base de dados TrEMBL, os dominios
conservados conhecidos totalizam menos de vinte mil enquanto as sequéncias disponiveis

ultrapassam cem milhdes.

Banco Nuamero de Dominios
CDD 12805
Pfam 16712

PROSITE | 1309
SMART 1312
TIGRFAM | 4488

Tabela 1: Numero de dominios conservados conhecidos. Os bancos nio apresentados nio
disponibilizam estas estatisticas.

1.3 METODOS PARA CLUSTERIZACAO

A clusterizacdo (agrupamento) € uma drea também conhecida como aprendizagem

nao-supervisionada de méaquina ou andlise exploratéria de dados. Seu objetivo € encontrar



grupos que sejam compostos por objetos semelhantes entre si em um conjunto de dados com
classificagdes desconhecidas (XU; WUNSCH, 2010).

Os métodos para clusterizacdo sao classificados quanto a sua estratégia
(ANDREOPOULOS B.; SCHROEDER, 2009):

e Particionados: separa os objetos do conjunto em um nimero definido arbitrariamente pelo

pesquisador. Exemplo: K-Means, K-Medoids, Fuzzy C-Means, Fanny.
e Densidade: agrupa os objetos de acordo com a densidade observada. Exemplo: DBScan.

e Grafos: Trata os dados de entrada como nds de grafos e busca encontrar caminhos que os

conectem. Exemplos: MCL, COGsoft, TransClust.

e Modelos: assume que os dados observados sdo uma amostra extraida de modelos

estatisticos que os geraram, e tenta inferir estes modelos. Exemplo: Kohonen.

e Hierdrquico: considerando as distincias relativas entre os objetos, cria uma estrutura
de agrupamentos organizados hierarquicamente. Exemplo: Linkage Average, Linkage

Complete, Spectral Clustering.

Métodos da mesma classe podem apresentar resultados diferentes. A Figura 4
exemplifica resultados distintos entre os métodos K-Means e K-Medoids (mesma classe) em
um conjunto de dados criado artificialmente utilizando o mesmo valor de pardmetro (nimero
de clusters K = 3) (PARK; JUN, 2009).

Todos os métodos possuem ao menos um parametro que determinard como 0s grupos
serdo gerados. Os valores ideais para estes parametros dependem do conjunto de dados e do
objetivo da andlise. Eles sao frequentemente estimados de forma subjetiva pelos pesquisadores
(WIWIE C.; BAUMBACH; R6TTGER, 2015).

1.4 VALIDACAO DE CLUSTERS

A validacdo de agrupamentos gerados a partir de um método de clusterizacao é tao
importante quanto o proprio método utilizado. Ela apoia a defini¢do do melhor valor para
os parametros dos algoritmos de forma nao-subjetiva, viabilizando aplica¢des totalmente nao-
supervisionadas (HASSANI; SEIDL, 2016).

O processo de validacdo de clusters consiste em calcular indices aos agrupamentos e

sdo divididos em duas categorias (LIU et al., 2010):
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Figura 4: Mesmo utilizando uma estratégia semelhante e os mesmos parametros de configuracao
os métodos K-Means e K-Medoids apresentam resultados diferentes (circulo e setas vermelhas,
adaptado de Park et al, 2009).

e Indices externos: Comparam dois resultados de agrupamentos e verificam a concordancia

entre os clusters.

e Indices internos: Consideram apenas informag¢des do proprio conjunto de dados em seus

calculos.

Os indices internos sdo a unica forma de valida¢do quando os objetos de estudo ndo
possuem nenhuma classificacao (LIU et al., 2010). Eles sdo afetados pelo tipo do conjunto de

dados e podem ser contraditorios em relacdo aos indices externos (WIWIE C.; BAUMBACH;
ROTTGER, 2015).

1.4.1 INDICES EXTERNOS

Os indices externos sdo calculados a partir da comparacdo entre dois resultados de
agrupamentos. Frequentemente um deles é considerado correto (controle, ou padrdao-ouro) por
especialistas humanos e o outro € resultado de um algoritmo de clusterizagdo a ser avaliado
(LIU et al., 2010). Sao utilizados para estimar performance futura de um método quando

aplicado em conjuntos de dados semelhantes ao controle ou para comparar ferramentas (WIWIE
C.; BAUMBACH; R6TTGER, 2015).



Os principais indices s3o derivados dos valores de verdadeiros positivos (TP),
verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Estas varidveis
formam a Matriz de Confusdo observada na Figura 5. Considerando dois resultados de
clusterizacdo C e C’, sendo C’ considerado o conjunto correto (padrdo ouro), a obten¢do dos
valores para estas varidveis pode ser realizada de duas formas (WIWIE C.; BAUMBACH;
ROTTGER, 2015):

e Par a par: todos os membros dos dois agrupamentos (C e C’) sdo comparados entre si.
Dado um par de elementos a e b, eles sdo contabilizados em uma das varidveis da matriz

de confusdo conforme a defini¢ao:

— Verdadeiro positivo (TP): se os dois elementos estdo no mesmo cluster em C e C'.

— Verdadeiro negativo (TN): se os dois elementos estdo em clusters diferentes em C e
C/
— Falso positivo (FP): se os dois elementos estio no mesmo cluster em C mas em

clusters diferentes em C’.

— Falso negativo (FN): se os dois elementos estdo em clusters diferentes em C mas no

mesmo cluster em C'.

e Mapeamento: € feito um mapeamento entre os clusters presentes em C e C’. Para cada
cluster ¢; € C € selecionado o cluster c’j € C’ que possua o maior nimero de elementos
em comum: ¢; c’j — max. Um elemento a serd contabilizado em uma das varidveis da

matriz de confusao conforme a defini¢ao:

Verdadeiro positivo (TP): se a € ¢; Aa € c&.

Verdadeiro negativo (TN): 0, pois ndo ha defini¢ao nesta abordagem.

Falso positivo (FP): sea ¢ ¢c;Aa € c}.

Falso negativo (FN): se a € ¢;\a ¢ c’j.

As derivacdes destas varidveis (TP, TN, FP, FN) geram indices que valorizam
diferentes critérios (Figura 5). O Fiscore é a métrica mais aceita para avaliar métodos de
clusterizacdo porque utiliza trés dessas quatro varidveis em seu cédlculo (¢ a média harmonica
entre precisdo e sensibilidade), mas é recomenddvel apresentar sua composi¢do para que o
pesquisador decida qual critério € mais relevante para sua andlise (LEVER J.; KRZYWINSKI;
ALTMAN, 2016). A Figura 6 exemplifica como as métricas podem apresentar valores

contraditorios entre si e ocultar comportamentos importantes ao pesquisador.
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T/ RN/ (TP+TN)/(©+®)
FDR  Negative predictive value F1 score
Fr/l TNV 2TP/(2TP + FP + FN)

Figura 5: Matriz de confusao e indices que derivam dela. (TP) verdadeiro positivo. (FP) falso
positivo. (TN) verdadeiro negativo. (FN) falso negativo (extraido de Lever et al, 2016).
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Figura 6: O valor em negrito apresenta a métrica avaliada (a-d) sempre em 0.8 e demonstra as
diferentes configuracoes do resultado (1-3). Em cada painel a observacao que nao contribui para o
calculo da métrica em negrito esta com uma linha vermelha. (ac) acuracia, (sn) sensibilidade, (pr)
precisao, (F1) F1-Score, (MCC) Matthews correlation coefficient (adaptado de Lever et al, 2016).

1.4.2 INDICES INTERNOS

Aplicacdes praticas de clusterizagdo utilizam objetos com classificacdes
desconhecidas. As informacdes disponiveis para calculos nestes casos sdo as presentes
no proprio conjunto de dados. Os indices internos utilizam estas informacdes para avaliar
resultados e portanto sdo a tnica opcdo para validacdo de clusters em aplicagdes realmente

nao-supervisionadas (LIU et al., 2010).

Os principais indices internos avaliam a estrutura dos clusters gerados em relacdo a
compactagdo e separacdo (HASSANI; SEIDL, 2016):

e Compactacdo: Avalia o qudo proximos os objetos de um cluster estdo estre si (Figura 7).
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e Separacdo: Verifica quao separados os clusters estdo entre si (Figura 8).
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Figura 7: Compactaciao: Os clusters da esquerda estio mais compactados que os da direita e sao
considerados melhores pelos indices (adaptado de Hassani et al, 2016).
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Figura 8: Separacido: Os clusters da esquerda estao mais separados que os da direita e sao
considerados melhores pelos indices (adaptado de Hassani et al, 2016).

Os indices internos diferem entre si em relacdo a como sao calculados os valores
para compactacdo e separacdao. Os principais utilizados em dados biomédicos sdo definidos
simplificadamente como (WIWIE C.; BAUMBACH; R6TTGER, 2015):

Davies Bouldin: Considera a distincia média entre os membros de cada grupo em relacao

ao seu nucleo (centroid).

e Dunn: Verifica o didmetro maximo de um grupo em relac¢ao a distancia minima entre os

outros grupos.

e Silhouette: Para cada objeto do conjunto € medido o quao similar ele é em relacdo a todos

os objetos do seu grupo, quando comparado com os objetos no grupo mais proximo.

e Calinski Harabasz: Verifica se a varidncia observada entre os membros dentro de um
grupo € pequena e se a variancia observada entre os membros de dois grupos diferentes €

grande.
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O tipo de distribuicdo do conjunto de dados afeta a eficicia dos indices internos e
muitas vezes geram valores contraditérios aos indices externos (WIWIE C.; BAUMBACH;
ROTTGER, 2015). O formato dos dados pode ser influenciado ao se definir atributos que nao
representem bem os objetos reais, pelo uso de uma amostra muito pequena da realidade (baixa
dimensionalidade) ou pela inclusdo de dados ndo relacionados ao objetivo (insercao de ruido).
A Figura 9 exemplifica um cendrio onde a conformacgdo dos dois clusters (vermelho e preto)

nao favorece os critérios de compactacdo e separagao.

Selecionar o melhor resultado de clusterizacdo utilizando apenas indices internos
em dados conhecidos de expressdo génica, similaridade entre sequéncias de aminodcidos e
similaridade estrutural entre proteinas € atualmente invidvel. A distribuicio do conjunto de
dados bioldgicos € complexa e os indices atuais ndo sdo suficientes para determinar a priori as
classificacdes de forma totalmente ndo-supervisionada (WIWIE C.; BAUMBACH; R6TTGER,
2015).

05

Figura 9: A distribuicao destes dados nao favorece os critérios de compactacio e separacio. A
distancia entre objetos do mesmo cluster (linha verde) é maior que a distancia entre objetos de
clusters diferentes (linha azul) em varios casos. Considerando que esta é a conformacio ideal dos
clusters, os indices internos serio contraditorios em relacao aos externos (o autor).

1.5 VALIDACAO DE NOVOS METODOS DE CLUSTERIZACAO

Validar novos métodos para clusteriza¢do exige sua execucao em uma base de dados
com classificagdes consolidadas, e o célculo de indices externos em relacdo a ela (WIWIE
C.; BAUMBACH; ROTTGER, 2015).
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1.5.1 BASE DE DADOS DE REFERENCIA PARA PROTEINAS HOMOLOGAS

A classificacao de proteinas homologas é frequentemente resultado de um processo de
inferéncia e portanto estd sujeita a erros (SARIPELLA G. V.; SONNHAMMER; FORSLUND,
2016). Estes erros sao evidenciados observando as corre¢des realizadas pelos bancos de dados
a cada nova versdo. Portanto a escolha de uma referéncia confidvel para avaliar novos métodos

para clusterizagdo de sequéncias de aminoécidos é um desafio.

Para minimizar este problema foi criada uma base de dados para validacdo de

homologia entre proteinas que possui duas se¢cdes (BROWN et al., 2006)

e GOLD: Possui sequéncias de aminodcidos de enzimas que tiveram sua atividade bioldgica
validada experimentalmente. O grau de similaridade entre alinhamento de proteinas da

mesma familia é frequentemente baixo (menores que 50%).

e SILVER: Possui sequéncias que possuem alta probabilidade de serem homoélogas as da
secdo GOLD, porém nao foram validadas experimentalmente e portanto apresentam

classificagcdes menos confidveis.

A secdao GOLD ¢ a principal referéncia utilizada em comparacdes entre métodos para
clusterizagdo por ser mais confidvel (BERNARDES J. S.; VIEIRA; ZAVERUCHA, 2015). Ela
possui 866 sequéncias de aminodcidos atribuidas manualmente a 91 familias (BROWN et al.,
20006).

1.52 BASE DE DADOS DE REFERENCIA PARA TESTES

A base de dados Iris é uma referéncia cldssica para avaliacdo de clusterizadores,
classificadores e métodos estatisticos. Ela possui dados de 150 amostras de flores de trés
espécies de Iris (Setosa, Virginica e Versicolor). Cada amostra possui quatro tipos de
informacodes: altura e largura da pétala, altura e largura da sépala em centimetros (FISHER
et al., 1936).

1.6 JUSTIFICATIVA
O agrupamento de sequéncias de proteinas por inferéncia de homologia € necessario

para viabilizar estudos em diversas dreas da genética, bioquimica e biomedicina. Porém existem

varias lacunas que precisam ser melhoradas, entre elas:
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e Alinhamento: todas as principais estratégias e bancos de dados utilizam alguma forma
de alinhamento entre sequéncias (local, global, miltiplo ou semi-global), porém estas
técnicas possuem limitacdes conhecidas em relagdo a méximos locais e sdao diretamente
afetadas pelo tamanho do conjunto estudado (DURBIN et al., 2002) (SARIPELLA
G. V.; SONNHAMMER; FORSLUND, 2016).

e Avaliacdo de agrupamentos: Os parametros utilizados pelos algoritmos de clusterizagcdao
sdo definidos de forma subjetiva, pois o cdlculo de métricas internas para determinar
a priori a melhor configuracio para dados biomédicos ndo ¢é eficaz (WIWIE
C.; BAUMBACH; R6TTGER, 2015).

1.7 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem objetivo de contribuir com o avanco dos métodos de agrupamentos

de proteinas por inferéncia de homologia.

1.8 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Desenvolver um método para agrupamento de proteinas que apresente um FI1-Score
elevado enquanto mantém a estabilidade entre precisdo e sensibilidade, sem utilizar

alinhamentos entre sequéncias.

e Desenvolver um método para avaliagdo dos agrupamentos de sequéncias de aminoécidos

que viabilize a anélise de grupos homoélogos a priori.



Parte 11

Material Produzido
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2 MANUSCRITO

2.1 MANUSCRITO AUTORAL A SER SUBMETIDO A UM PERIODICO

O rascunho do artigo que serd submetido a um periddico da area € apresentado neste

capitulo.
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2.2 PROTOCOLO DE AVALIACAO: METODOS DE AGRUPAMENTO

Avaliar e comparar métodos de agrupamento envolve a elaboracdo de estudos de
caso que representem problemas relevantes para a drea de aplicacdo proposta. Este capitulo
apresenta os critérios e protocolos utilizados para comparar e avaliar os principais métodos de

agrupamento.

2.2.1 SELECAO DOS METODOS DE AGRUPAMENTO PARA COMPARACOES DE
DESEMPENHO

A selecao dos métodos de agrupamento que foram comparados (Tabela 2) utilizou dois

critérios para escolha:

e Foram selecionados métodos que apresentaram métricas externas superiores em relacao
aos que foram avaliados em benchmarkings publicados sobre clusterizacdo de sequéncias

de aminoéacidos.

e M¢étodos utilizados nos principais bancos de dados de sequéncias de aminoédcidos foram
escolhidos para comparacao devido sua ampla utilizagdo, embora nem todos podem ser

considerados preditores de homologia por defini¢ao.

Método Utilizado em
MCL OrthoMCLDB, e benchmarkings de homologia
TransClust Re-anotacao de fungos, e benchmarkings de homologia

PHMMER Pfam, CDD, e benchmarkings de homologia

NCBI BLAST | Quase todas as bases de dados, e benchmarkings de homologia
CD-HIT UniRef, OrthoDB

USEARCH NCBI Protein Clusters

Tabela 2: Métodos comparados.

Cada método da Tabela 2 possui parametros que sao definidos pelo pesquisador. Com
o objetivo de verificar o potencial de acerto dos métodos em uma base de proteinas homologas,
efetuamos clusterizagdes variando os parametros conforme a Tabela 3 e registramos o maior
F1-Score que cada método obteve. O NCBI BLAST e PHMMER foram executados em suas
configuracdes padrdo e seus grupos foram gerados pelo método de agrupamento utilizando o

melhor hit reciproco (utilizado no banco de dados NCBI Protein Clusters).
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Método Parametro Variacao Testada | Step size
MCL Inflation 7 € [1.1,20] 1.4:20 2
TransClust | Threshold 7' € [1,100] | 1:100 5
CD-HIT Similaridade S € [0.4,1] | 0.5:0.9 0.1
USEARCH | Similaridade S € [0.4,1] | 0.5:0.9 0.1

Tabela 3: Variacao de parametros. n se refere ao niimero total de objetos no conjunto

2.2.2 ESTUDO DE CASO: BASE DE DADOS DE PROTEINAS HOMOLOGAS

A base de dados GOLD (BROWN et al.,, 2006) é padrao-ouro para comparacoes
de inferéncia de homologia (BERNARDES J. S.; VIEIRA; ZAVERUCHA, 2015)(ROTTGER
R.; KALAGHATGI; BAUMBACH, 2013) e suas classificacoes em nivel de familia de proteinas
foram consideradas como referéncia para o cdlculo das métricas externas F1-Score, precisao e

sensibilidade.

2.2.3 FLUXOGRAMA DO PROTOCOLO DE TESTES: METODOS DE AGRUPAMENTO

A Figura 10 possui o fluxograma do protocolo utilizado para efetuar os testes
comparativos entre os métodos de agrupamento selecionados (WIWIE C.; BAUMBACH;
ROTTGER, 2015).

Variagéo de par@metros
Banco de dados > Exemplo: CD-HIT
05até 0.9

Y

Efetuado o agrupamento
utilizando cada um dos
métodos

Calculo de F1-Score,
Preciséo e Sensibilidade

A,

Registrado o melhor
valor de F1-Score
obtido em cada método

Figura 10: Fluxograma do protocolo de testes comparativos para os métodos de agrupamento
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2.3 RESULTADOS COMPLEMENTARES: METODO VETORIAL

A Tabela 4 possui os resultados obtidos na execucdo do protocolo de testes descrito
nas secoes anteriores. O método Vetorial para clusterizagdo desenvolvido neste trabalho esta
definido na secao 2.1 desta dissertacao e o protocolo de testes aplicado foi o mesmo para todos
os softwares comparados, a variagdo de pardmetros testada no Vetorial foi K € [2 : n| com step

size de 1.

Os métodos Vetorial, MCL e TransClust apresentaram um desempenho
significativamente superior aos demais e equivalentes entre si (considerando teste de x>
com 95% de confianga entre as métricas F1-Score, precisdo e sensibilidade). A principal
diferenca na composic¢ao do F1-Score € o valor de precisdo obtido por eles. O método Vetorial
obteve o maior valor de precisdo e portanto apresenta entre 5 € 6% menos falsos positivos que

os métodos MCL e TransClust.

Os métodos para clusterizacdo do CD-HIT e USEARCH apresentaram um alto valor
de precisdao e um baixo valor de sensibilidade indicando a presenca de falsos negativos entre
42 e 49% em comparacdao com os métodos Vetorial, MCL e TransClust. Este comportamento
€ consequéncia da definicdo de um grau arbitrario de similaridade entre alinhamento entre as
sequéncias de aminodcidos como critério para clusterizacdo. A proposta destes softwares é
utilizar este critério e priorizar a velocidade para viabilizar clusterizacdes em bases de dados
grandes (Big Data), portanto os resultados ndo enfraquecem seus objetivos (que ndo € busca de
homologia). Porém é comum observar em publicagdes o uso destes softwares em conjuntos de
dados relativamente pequenos onde seria vidvel o uso de métodos mais robustos, os resultados
sugerem que nestes casos o uso de métodos mais adequados pode melhorar significativamente
a qualidade dos grupos (teste de ¥> com 95% de confianca) e gerar quase 50% menos falsos

positivos.

A proposta dos softwares NCBI BLAST e PHMMER ¢ encontrar proteinas com
alta probabilidade de serem homologas priorizando a precisdo. Os resultados refletem este
objetivo e justificam o propésito de métodos como o MCL e TransClust, que utilizam os dados
gerados pelo NCBI BLAST ou PHMMER para melhorar a sensibilidade de seus resultados
e identificar grupos de proteinas homdlogas. Os resultados sugerem que utilizar apenas os
melhores hits destes softwares implica que as sequéncias encontradas tem grande chance de
serem homologas porém a familia da proteina estard fragmentada devido a baixa sensibilidade
(0.04). Estes resultados corroboram com o conhecimento prévio que se tem em relagdo as

limitagcdes presentes nestes métodos (DURBIN et al., 2002).
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Método F1-Score | Precisao | Sensibilidade
Vetorial 0.97 0.97 0.98
MCL 0.95 0.92 0.98
TransClust 091 0.85 0.99
CD-HIT 0.72 0.99 0.56
USEARCH 0.66 0.99 0.49
PHMMER 0.08 0.92 0.04
NCBI BLASTP | 0.07 0.90 0.04

Tabela 4: Melhores resultados dos métodos para agrupamento executados na base de dados GOLD.

2.4 PROTOCOLO DE AVALIACAO: METRICAS INTERNAS PARA DETERMINAR O
MELHOR AGRUPAMENTO

Aplicagdes reais de métodos de clusterizacdo frequentemente ndo permitem o uso de
métricas externas pois ndo se conhece a priori as classififcagcdes dos membros dos conjunto.
Este capitulo apresenta os critérios e protocolos utilizados para comparar e avaliar as principais
métricas internas que auxiliam a determinar os melhores parametros para agrupamento de forma

nao subjetiva.

2.4.1 SELECAO DAS METRICAS INTERNAS

A Tabela 5 representa as principais métricas internas utilizadas para clusterizagdes de
dados biomédicos. O critério utilizado para determina-las como principais foi sua aplicagdo em

publicagdes em revistas de alto impacto (WIWIE C.; BAUMBACH; R6TTGER, 2015).

Métrica Melhor se... | Range
Calinski-Harabasz | Maior [—o0, oo
Davies-Bouldin Menor [—o0, +oo]
Dunn Index Maior [—c0, 4-o0]
Silhouette Maior [—1,1]

Tabela 5: Principais métricas internas para avaliacao de agrupamentos de dados biomédicos.

2.4.2 ESTUDO DE CASO 1: BASE DE DADOS DE PROTEINAS HOMOLOGAS

A base de dados GOLD (BROWN et al.,, 2006) é padrao-ouro para comparacoes
de inferéncia de homologia (BERNARDES J. S.; VIEIRA; ZAVERUCHA, 2015)(ROTTGER
R.; KALAGHATGI; BAUMBACH, 2013) e suas classificacdes em nivel de familia de proteinas
foram consideradas como referéncia para o cdlculo das métricas externas F1-Score, precisao e

sensibilidade.
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2.43 ESTUDO DE CASO 2: BASE DE DADOS IRIS

Avaliar a performance das métricas internas somente em uma base de dados de
proteinas homodlogas pode ocultar uma eventual falta de capacidade de generalizacdo e criar

resultados que estdo com forte viés para o conjunto observado (overfitting).

Para minimizar este efeito testes adicionais foram executados na base de dados Iris
(FISHER et al., 1936), classica na drea de aprendizagem de maquina e que nao possui nenhuma

similaridade entre a de proteinas homoélogas avaliada no Estudo de Caso 1.

2.4.4 FLUXOGRAMA DO PROTOCOLO DE TESTES: METRICAS INTERNAS

A Figura 11 possui o fluxograma do protocolo utilizado para efetuar os testes
comparativos entre as métricas internas para determinar o melhor de agrupamentonas bases
de dados (WIWIE C.; BAUMBACH; R6TTGER, 2015). Na base de dados GOLD o método
Vetorial proposto nesta dissertacdo foi utilizado para efetuar os agrupamentos. Na base de
dados Iris os métodos tradicionais K-Means, K-Medoids e Linkage Average foram utilizados

para efetuar os agrupamentos.

Banco de dados GOLD

P —_— 1 =1 =1
ou Jris Variagéo de par@metros

\

Efetuado o agrupamento
Calculo das métricas utilizando o método
internas para cada = vetorial (GOLD) e
agrupamento gerado K-Means, K-Medoids,
Linkage (fris)

Y

Registrado a escolha do
melhor agrupamento,
segundo cada métrica

Figura 11: Fluxograma do protocolo de testes das métricas internas.
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2.5 RESULTADOS COMPLEMENTARES: NEURAL NETWORK INDEX (NNI)

A Tabela 6 possui os resultados obtidos na execucdo do protocolo de testes descrito
nas se¢des anteriores na base de dados GOLD e a Tabela 7 os resultados obtidos na base de
dados Iris. A métrica interna Neural Network Index (NNI) foi desenvolvida neste trabalho e
estd definida na secao 2.1 desta dissertacdo, o protocolo de testes aplicado foi o0 mesmo para

todas as métricas comparadas.

A métrica NNI apresentou o melhor desempenho entre os resultados observados
(considerando teste de y2 com 95% de confianga entre as métricas externas obtidas) nos dois
estudos de caso, demonstrando que foi significativamente superior as outras para determinar a
melhor configuracao de parametros para os métodos de clusterizacao testados. O desempenho
superior utilizando métodos para clusterizacdo diferentes aplicados em bases de dados distintas
sugere que a métrica NNI tem capacidade de generalizacdo e tem baixa probabilidade de estar

em overfitting com o tipo de conjunto de dados.

Métrica F1-Score | Precisao | Sensibilidade
NNI 0.91 0.87 0.95
Davies Bouldin 0.09 0.04 0.99
Dunn 0.16 0.08 0.99
Silhouette 0.10 0.05 0.99
Calinski Harabasz | 0.41 0.95 0.26

Tabela 6: Resultados da avaliacido dos agrupamentos selecionados a partir das métricas internas
na base de dados GOLD



Métrica F1-Score | Algoritmo de agrupamento | Melhor F1-Score possivel
NNI 0.81 Linkage Average 0.84
Davies Bouldin 0.00 Linkage Average 0.84
Dunn 0.01 Linkage Average 0.84
Silhouette 0.00 Linkage Average 0.84
Calinski Harabasz | 0.00 Linkage Average 0.84
NNI 0.82 K-Means 0.82
Davies Bouldin 0.00 K-Means 0.82
Dunn 0.01 K-Means 0.82
Silhouette 0.00 K-Means 0.82
Calinski Harabasz | 0.00 K-Means 0.82
NNI 0.73 K-Medoids 0.83
Davies Bouldin 0.00 K-medoids 0.83
Dunn 0.01 K-Medoids 0.83
Silhouette 0.00 K-Medoids 0.83
Calinski Harabasz | 0.00 K-Medoids 0.83

Tabela 7: Resultados da avaliacido dos agrupamentos selecionados a partir das métricas internas
na base de dados Iris. A coluna Melhor F1-Score possivel’ se refere ao maior valor de F1-Score
observado entre todas as variacoes de parametros testadas ao se desconsiderar a selecio a partir da
métrica interna, ou seja, é o maior valor potencial do método de agrupamento utilizado (processo
analogo ao da secio 2.2.3).
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3 CONCLUSAO

O método vetorial criado para agrupar proteinas por inferéncia de homologia
apresentou o maior F1-Score em relacdo as ferramentas avaliadas e a maior estabilidade entre

precisdo e sensibilidade.

A métrica NNI criada foi capaz de selecionar um resultado de agrupamento préximo
ao melhor possivel nos testes executados na base de dados de proteinas homdlogas. Superando

as limitagdes do atual estado da arte.

A NNI também superou as métricas do estado da arte em um problema tradicional

(base de dados Iris) na determinagio da melhor conformagcio de clusters.
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ANEXO A - AVALIACAO DAS PROJECOES

O método vetorial proposto possui um processo de reducdo de dimensionalidade
(projecdo da matriz em uma base ortonormal) que causa perda de informacdes. A Figura 12
demonstra a relacdo entre o F1-Score méaximo obtido em cada um dos tamanhos de projecdes
avaliadas na base de dados GOLD. Para o estudo de caso utilizamos a projecdo de tamanho

5500 que apresentou um F1-Score de 0.97.

1

0.98

0.96

0.94

0.82r

F1-Score

097

0.88

.86

0.84

0.82 : : : : :
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Projecdo

Figura 12: Testes de projecoes em relacao ao F1-Score obtido na base de dados GOLD.
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ANEXO B - AVALIACAO DE ALGORITMOS PARA CLUSTERIZACAO

Ap6s a extracdo dos atributos (representacdo vetorial de sequéncias de aminoacidos
nesta dissertacdo) € necessdario aplicar um método para realizar a clusterizacao efetivamente.
Para avaliar o potencial dos algoritmos disponiveis para identificacdo de grupos homoélogos
foram testados os métodos da Tabela 8 executando todas as variacdes possiveis de seus
pardmetros (por exemplo K-Means K € [2,n], sendo n o niimero total de elementos no conjunto)
e todas as distancias disponiveis. Para diminuir o tamanho da tabela, apenas o melhor valor de

F1-Score obtido pela melhor distancia estd sendo apresentado.

Algoritmo Maior F1-Score
linkage average (Matlab 2017a) 0.9796
hcclust average (R stats 3.4.3) 0.9769
hcclust single (R stats 3.4.3) 0.9760
hcclust complete (R stats 3.4.3) 0.9436
hcclust median (R stats 3.4.3) 0.7377
Kmeans Lloyd’s (Matlab 2017a) 0.6464
hcclust centroid (R stats 3.4.3) 0.5367
Kmedoids (Matlab 2017a) 0.4518
kmeans Hartigan-Wong (R stats 3.4.3) 0.4050
Kohonen (Matlab 2017a) 0.3668
hcclust ward2 (R stats 3.4.3) 0.3341
Kohonen (R kohonen v3.0.4) 0.2735
hcclust ward (R stats 3.4.3) 0.2582
dbscan (R fpc v2.1-11) 0.2296
clara (R cluster v2.0.6) 0.1572
pam (R cluster v2.0.6) 0.1504
CrossClustering (R CrossClustering v3.0) | 0.04
Fanny (R cluster v2.0.5) 0.00

Tabela 8: Algoritmos para clusterizacao avaliados e os maiores valores de F1-Score obtidos na base
de dados GOLD.



