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Resumo

A ubiquitinagao se constitui como um importante mecanismo biolégico, que tem entre suas
finalidades a regulagao de proteinas através da marcacao daquelas que sao indesejadas e que
posteriormente sao degradadas por organelas conhecidas como proteassoma. A ubiquitina
também atua no mecanismo de processos inflamatérios, alem de ter relagao importante
com doengas neuro-degenerativas e cancer. Haja vista sua evidente importancia dentro
dos organismos eucariotos, seu entendimento colabora com investigacoes a respeito da
mesma. Entretanto, para melhor entender o funcionamento da ubiquitina, é importante
compreender como o processo de ubiquitinagdo ocorre. A identificagdo de regides de
ubiquitinagdo em proteinas é fundamental para ter um conhecimento completo a respeito
dos mecanismos moleculares deste sistema. Métodos tradicionais possuem um custo elevado
de experimentacao, alem de também possuir um alto custo de tempo e esforco. Nesses
quesitos, métodos de aprendizado de maquina se mostram como uma alternativa promissora,
tanto por possuir um baixo custo comparado com a experimentacao convencional, quanto
por conseguir bons resultados na identificagao de regides de ubiquitinacao agregado a
um baixo custo de tempo e esforco. Estes métodos conseguem identificar potenciais
regioes de ubiquitinagao através da analise das propriedades das sequencias genéticas de
fragmentos de proteinas, ou do proteoma inteiro. Este trabalho utiliza metodologias de
aprendizado de maquina como Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)
para identificar e predizer regides de ubiquitinacao baseadas em propriedades fisico-quimicas
e na composi¢ao de aminoacidos. O NSGA-II constréi regras de classificagdo baseadas
nas propriedades das sequencias de fragmentos, a partir destas regras é possivel levantar
hipéteses a respeito da importancia de cada um dos parametros utilizados. Além de buscar
resultados na identificagao de regides de ubiquitinagao, este trabalho também reuniu e
integrou informacoes relevantes para pré-processamento e geracao de base de dados de
fragmentos ubiquitinaveis através da integracao de varias bases de dados de informacoes
em uma base integrada chamada UPIS. Como resultado da pesquisa, obteve-se uma base
de dados com cerca de 60.016 regides ubiquitinadas de 4 organismos distintos: Arabidopsis
thaliana, Saccharomyces cerevisiae, Mus musculus e Homo sapiens. Os classificadores
utilizados obtiveram um valor de acurdcia igual a 76.79%, 84.17%, 71.69% e 69.71%
respectivamente. Um teste com todas as regides também foi realizado, obtendo um valor

de acurdcia igual a 68.76%.

Palavras chave: Ubiquitinacao, Biologia molecular, Aprendizado de maquina, Algoritmo
Genético, NSGA-II, Algoritmo Multi-objetivo.



Abstract

The ubiquitylation is constituted as an important biological mechanism, which has among
its objectives the proteins regulation by marking those that are unwanted and are subsequen-
tly degraded by organelles known as proteasome. Ubiquitin is also active in inflammation
mechanism, besides having important relationship with neuro-degenerative diseases and
cancer. Given its obvious importance within the eukaryotic organisms, their understanding
collaborates with research about the same. However, to better understand the operation
of ubiquitin, it is important to understand how the ubiquitination process occurs. The
identification of ubiquitylation regions in proteins is critical to have a complete knowledge
about the molecular mechanisms of the ubiquitylation system. Traditional methods have
a high cost of experimentation, time and effort. In this area, machine learning methods
prove to be a promising alternative, it have a low cost compared with conventional experi-
mentation methods, and by achieving good results in identifying regions of ubiquitylation
at a low cost of time and effort. These methods can identify potential areas of ubiquity-
lation by analyzing the properties of the genetic sequences of protein fragments, or the
whole proteome. This paper uses machine learning methods as Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm IT (NSGA-II) to identify and predict ubiquitylation sites based on the
physicochemical properties and amino acid composition. The NSGA-II builds classifica-
tion rules based on the properties of fragments sequences, from these rules, is possible
construct hypotheses about the importance of each used. Besides seeking results in the
identification of ubiquitylation sites, this work also gathered and incorporated relevant
information for preprocessing and generation of ubiquitylation sites database, integrating
various information databases in an integrated database called UPIS. As research result,
we obtained a database of approximately 60.016 ubiquitinated regions from 4 different
organisms: Arabidopsis thaliana, Saccharomyces cerevisiae, Mus musculus and Homo
sapiens. The classifiers obtained an accuracy value of 76.79%, 84.17%, 71.69% and 69.71%
respectively. A test with all regions was also carried out, obtaining a value of accuracy of
68.76%.

Keywords: Ubiquitylation, Molecular Biology, Machine Learning, Genetic Algorithm,
NSGA-II, MultiObjective Algorithm.
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1 Introducao

O avanco das técnicas utilizadas na biologia molecular, permite a ciéncia obter cada
vez mais conhecimento a respeito do funcionamento dos processos bioldgicos, quimicos e
fisicos que ocorrem dentro dos seres viventes. Este avango tem se intensificado ano apdés
ano, chegando a um ponto onde se faz necessario a utilizacdo de outra ferramenta para

nos auxiliar na anélise dos dados gerados: a Bioinformatica.

Antes, amplamente utilizada apenas em analises quantitativas, agora vem ganhando
cada vez mais importancia, e um papel de destaque na analise qualitativa da grande
quantidade de dados geradas por ferramentas da biologia molecular, isto gracgas a capacidade
das chamadas técnicas de aprendizagem de maquina, que conseguem aprender padroes,
agrupar valores e caracteristicas de dados, além de fornecer outras diversas funcionalidades,

agindo de forma similar a capacidade de aprendizado da mente humana.

Com a grande quantidade de dados obtidos a partir de diversos tipos de andlises
e a utilizagdo da bioinformatica na analise desses dados, a ciéncia é capaz de acelerar
a velocidade do aprendizado e compreensao a respeito de muitas func¢oes organicas, o
que consequentemente permite com que nos especializemos e concentremos cada vez mais
esfor¢o no estudo de engrenagens menores dentro do organismo. Um grande exemplo
dessa especializacao, sao os estudos direcionados ao entendimento do sistema de regulacgao
de proteinas dentro do organismo e a relagao deste sistema com outros processos do

organismo.

Um dos sistemas que esta relacionado com esta renovagao de proteinas é o sistema
proteassoma-ubiquitina, onde o processo de ubiquitinacao tem um papel fundamental. O
sistema proteassoma-ubiquitina desempenha um papel crucial na regulacao de uma grande
variedade de processos biologicos, como o ciclo de divisao celular, a resposta imunoldgica e
o processo de inflamagao (CHEN et al., 2013). A ubiquitina (Ub) por sua vez, também
possui um importante papel em iniimeros processos que envolvem cascatas de sinalizacao
(UDESHI et al., 2013a). A ubiquitinagdo ocorre quando a ubiquitina (uma pequena
proteina composta por aproximadamente 76 aminoacidos) se liga a uma proteina alvo
(CAI et al., 2012). A partir dai, se inicia o processo de identificacdo dessas proteinas

marcadas com a ubiquitina, e a renovacao ou destruicao dessas proteinas danificadas.

A identificagao de regides de ubiquitinacao em proteinas ajuda a obter um maior
entendimento a respeito dos papeis regulatorios da ubiquitinacao e dos mecanismos
moleculares do sistema ubiquitindvel (CAI et al., 2012; NALEPA; ROLFE; HARPER,
2006). A utilizagao de métodos experimentais convencionais para identificar essas potenciais

regioes de ubiquitinagao, possui um elevado custo de tempo e esforco, mesmo existindo
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métodos de purificagdo mais eficientes que corroboram na identificacado dessas regioes
(CHEN et al., 2014).

Contudo, os métodos computacionais podem detectar possiveis novas regioes
de ubiquitinagdo de forma mais barata e com menos esfor¢o através da analise das
caracteristicas moleculares e do contexto das sequéncias genéticas de regioes ja identificadas
experimentalmente. A entrada utilizadas por esses preditores computacionais, normalmente
sao propriedades retiradas de fragmentos de sequéncias com uma lisina (K) central de

interesse na investigacao.

Grande parcela dos estudos mais conhecidos na area utilizam algoritmos como
Support Vector Machine (SVM) (CHEN et al., 2013; WALSH; Di Domenico; TOSATTO,
2014; TUNG; HO, 2008; CHEN et al., 2013), Radial Basis Function (LEE et al., 2011) e
Random Forest (RADIVOJAC; VACIC, 2010).

Entre as possibilidades de algoritmos de aprendizado de méaquina, encontra-se o
algoritmo genético multi-objetivo. Este é aplicado em diferentes areas, onde decisoes
precisam ser tomadas considerando-se conflitos de escolhas entre dois ou mais objetivos
conflitantes. A habilidade de manusear problemas complexos, envolvendo caracteristicas
como descontinuidades, multimodalidades, avaliagoes de fung¢oes com ruidos, entre outras,
reforga o potencial efetivo dos algoritmos genéticos (AG) em problemas de otimizagao,
oferecendo assim uma alternativa na busca pelas regides de ubiquitinagao. O uso deste
tipo de algoritmo também abre novas perspectivas e possibilidades para o entendimento e
identificacao das regioes de ubiquitinagao. Este trabalho utiliza o algoritmo Non-Dominated
Genetic Algorithm (NSGA-II) para identificar regides de ubiquitinagdo. No NSGA-II, a
populagao é modelada como regras de classificagdo, o algoritmo busca otimizar os valores

de precisao e o recall de cada uma delas.

1.1 Motivacao

Este trabalho busca colaborar nas pesquisas cientificas do processo de ubiquitinacao,
devido a sua importancia dentro de processos que originam doencas neurodegenerativas e

auto-imunes como Parkinson ou mesmo o cancer.

Este trabalho também busca testar e demonstrar o potencial que o algoritmo
genético possui ao atuar como um algoritmo de classificacao. E também demonstrar que
a sua capacidade e independéncia da utilizagao de outros algoritmos vai além do que
normalmente é retratado em pesquisas cientificas, onde o mesmo é utilizado apenas para
otimizar parametros de outros algoritmos classificatérios, sendo assim sub-utilizado e

atuando como um algoritmo coadjuvante.
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1.2 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos foram realizados utilizando técnicas in silico na tentativa de
identificar possiveis regides de ubiquitinacao e classificadores que consigam bons resultados
na identificacao dessas regioes em novas bases de dados. Entre os principais e também
considerado um dos percursores entre os trabalhos publicados na area encontra-se o
UbiPred (TUNG; HO, 2008). A partir deste trabalho, muitos outros foram desenvolvidos.

No trabalho de Tung (2008), foi estabelecido uma base de dados de sequencias
genéticas retiradas de 105 proteinas. A partir destas sequencias foram identificadas todas as
lisinas (K), e estabelecido a partir dai um tamanho de sequencia a ser considerado a partir
da lisina central. Este conjunto de sequencias com uma lisina no meio foram armazenados,
e identificadas como ubiquitinadas e nao-ubiquitinadas, considerando diversos outros

trabalhos que comprovaram esta classificacdo experimentalmente.

Dessas sequencias foram extraidas as informacoes fisico-quimicas das moléculas e
montada uma base de dados final, que serviria de entrada para os classificadores utilizados
no trabalho. Trés classificadores foram utilizados na analise da base de dados: k-nearest
neighbor (KNN), Naive Bayes e Support Vector Machine SMV, sendo este ultimo o
que conseguiu melhores resultados de classificacdo. A partir dos primeiros resultados
alcangados, uma segunda carga de testes foi realizada, entretanto, antes do inicio do
processo, utilizando um algoritmo genético, os parametros de entrada do SVM foram

otimizados, o que permitiu que os resultados fossem melhorados consideravelmente.

Os demais trabalhos relacionados também contribuiram estabelecendo outros tipos
de informagoes que poderiam ser analisadas utilizando o mesmo tipo de produto base, as
sequencias genéticas centralizadas em uma lisina, estes trabalhos comecaram a sobrepor os
resultados alcancados por Tung(2008) com a utilizacdo das propriedades fisico-quimicas das
moléculas, utilizando no lugar dessas propriedades, informagoes baseadas nas sequencias ou
codificacdo das cadeias genéticas. Esta propriedade é comumente chamada de Composi¢ao

de amino acidos (Amino Acid Composition - AAC).

Em (CHEN et al., 2011), foi construido um preditor baseado em SVM chamado
CKSAAP_UbSite. Este preditor detecta regides de ubiquitinagao baseado nas cadeias
das proteinas. A propriedade de entrada do preditor é chamada de codificagao k-spaced
amino acid pairs (CKAAP), esta codificacao representa a sequencia ao redor das regioes de
ubiquitinacao, esta propriedade reflete as interagdes de curto alcance entre os residuos. O
SVM foi treinado utilizando esta codificacao, as métricas utilizadas para avaliar a qualidade
das predigoes: Acurdcia (Ac), Sensibilidade (Sb), Especificidade (Es) e o coeficiente de
correlagao de Matthew (MCC). A acuracia média alcancada pelo algoritmo foi de 73,40%

de acurécia.

O estudo descrito por (CAI et al., 2012), utiliza o algoritmo KNN combinado
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com um algoritmo de selegao de propriedades (PENG; SCHWARTZ; ELIAS, 2003) para
construir o preditor. Vinte e seis (26) pardmetros foram utilizados para descrever cada um
dos aminoacidos que circulam a regiao da lisina. O estudo utilizou o MCC como métrica

na identificacdo das lisinas ubiquitinaveis, e o resultado obtido foi de 0,142.

No trabalho de (CHEN et al., 2013) é especificado um preditor estabelecido para
classificar especificamente ubiquitinagdo presente no organismo de humanos, utilizando
para isso uma integragao de diversos classificadores complementares. Foi utilizado um SVM
baseado na codificacao CKAAP. Além deste SVM, outros trés classificadores baseados
em SVM foram construidos. O preditor resultante foi chamado de hCKSAAP_UbSite
e alcangou um resultado de 0,770 de drea sob a curva (AUC). Quando este foi testado

em uma base de dados independente e balanceada com 3419 regices de ubiquitinagao,
hCKSAAP_UbSite alcangou uma area sob a curva de 0,757

UbiProber é o nome do classificador originado do trabalho de (CHEN et al., 2013)
e 0 mesmo foi construido para classificar tanto regides de ubiquitinacao especificas (de
apenas uma espécie) quanto para base de dados com diversos organismos. Trés tipos de
propriedades foram extraidas dos dados de treinamento e combinado utilizando SVM para
realizar predicoes, estas propriedades foram retiradas de um algoritmo KNN, propriedades
fisico quimicas (PCP), e da composigao de aminodacidos (AAC). As propriedades do
KNN capturam a similaridade das sequencias locais, PCP e AAC refletem o ambiente
bioquimico das regides vizinhas a regido de ubiquitinagao (lisina). Dados de ubiquitinacao
de trés espécies foram coletadas: Homo sapiens, Mus musculus e Saccharomyces cerevisiae.
UbiProber alcangou areas sob a curva de 80.94% (H. sapiens), 82.11% (M. musculus) e
83.40% (S. cerevisiae).

Rapid UBIquitylation (RUBI) é apresentado por (WALSH; Di Domenico; TO-
SATTO, 2014). O método é um preditor baseado na sequencia de aminoacidos, desenvolvido
para ser uma aplicagao rapida. Esse preditor é baseado em dois métodos diferentes de
aprendizado de maquina, um SVM e uma rede neural bidirecional. A rede neural aprende
sobre o contexto em que se encontra a lisina e os aminoacidos que a circula. A base de
dados foi composta a partir de um conjunto de dados de 1.054 motifs positivos de H.
sapiens retirados de 4.273 proteinas. RUBI foi treinado com 3.705 sequencias testadas
em um conjunto independente, obtendo uma area sob a curva igual a 0,745 em dados

independentes.

1.3 Justificativa

Os trabalhos relacionados nao apresentam de forma satisfatoria os modelos de
classificagao encontrados para classificar as bases de dados utilizadas, possibilitando até

mesmo criticas a respeito dos resultados alcancados que foram alegados em seus trabalhos.
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Além do mais, é necessario trazer a discussao, a utilizacao de algoritmos que possuam
potencial dentro da area de classificacao desses dados, e que saiam do pequeno circulo de
algoritmos ja utilizados, ja que a maioria dos trabalhos se concentra na utilizagao uma
quantidade infima de algoritmos diante de uma grande quantidade de algoritmos existentes.
A utilizacao de algoritmos ainda nao utilizados na classificacao destes dados,trard novas

perspectivas a respeito do problema.

Estes algoritmos possibilitariam observar como os parametros de avaliacdo da
classificacao se comportam diante da variedade de possibilidades de valores e utilizacao de
parametros informativos das sequencias genéticas. Analisar passo-a-passo a evolugdo dos
individuos da populagdo dentro do algoritmo também permite observar novas perspectivas
do problema e determinar em quais pontos e parametros sao cruciais na identificagao do

objeto de pesquisa.

1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é identificar novas regides de ubiquitinacao na base
de dados de proteinas a partir das regioes ja identificadas como ubiuqitinadas. Como

objetivos especificos temos:

e Analisar o desempenho do NSGA-II comparado a outros algoritmos de classifica¢ao

menos utilizados na area.

e Estabelecer uma base de dados mais robusta que as encontradas e difundidas em

pesquisas semelhantes do referencial bibliografico.

e Apresentar e comparar os diferentes resultados a partir de propriedades utilizadas

na classificacao.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho é composto por 6 capitulos incluindo este capitulo introdutério. Os

mesmos estao dispostos a seguir:

Capitulo 2: Ubiquitina Este capitulo tratara exclusivamente de explicar a
importancia biolégica do tema principal do estudo, alem de apresentar informacoes
importantes a respeito das caracteristicas analisadas no processo de classificagao. Neste
capitulo também serdao apresentados alguns das principais pesquisas relacionadas ao

trabalho aqui realizado.
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Capitulo 3: Algoritmos de classificagao Este capitulo apresenta os algoritmos
de aprendizado de maquina utilizados neste trabalho para classificar os dados de regides

de ubiquitinagao e suas propriedades.

Capitulo 4: Metodologia Este capitulo apresentara toda a estrutura construida
para realizar as investigacOes relacionadas a identificacao das regioes ubiquitinadas. Aqui
também sera explicado a construgao da base de dados, seus processos agregados, alem de

apresentar mais detalhadamente a metodologia de construcao dos algoritmos utilizados.

Capitulo 5: Resultados Aqui serd apresentado os principais resultados obtidos
da pesquisa, bem como a discussao a respeito dos mesmos, dificuldades encontradas e

melhorias empregadas.

Capitulo 6: Consideracgoes finais Capitulo de apresentacgao final dos resultados
e consideragoes a respeito do trabalho e dos principais resultados alcancados e perspectivas

de trabalhos futuros.
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2 Ubiquitina

A ubiquitina é um polipeptideo composto por 76 aminoacidos, que age em modifi-
cagoes pos-translacionais de substratos de proteinas através de uma ligacao covalente a
um residuo de lisina localizada na proteina alvo. O sistema celular da ubiquitina afeta
praticamente todos os eventos celulares mais complexos (CLAGUE; HERIDE; URBE,
2015).

A ubiquitina se faz presente de forma altamente conservada em organismos eucari-
otos, e estd presente em praticamente todos os tipos de células desses organismos (LIU
et al., 2015). Nos mamiferos, a maioria das ubiquitinas sdo simples (monoubiquitinadas)
(CLAGUE; HERIDE; URBE, 2015). Porém, existe mais de um formato de ubiquitina. As
proteinas podem se ligar a ubiquitinas de cadeia simples (monoubiquitina) ou a moléculas
de ubiquitina com multiplas cadeias (poli-ubiquitina), resultando em uma ampla variedade
de formatos e consequentemente processos celulares diferenciados (WALSH; Di Domenico;
TOSATTO, 2014).

A diferenca principal esta na forma como as ubiquitinas se ligam a uma proteina.
Na monoubiquitinacao, apenas uma ubiquitina se liga a uma lisina do substrato alvo,
regulando assim a atividade de muitas proteinas celulares. Ja na poliubiquitinagdo, uma
molécula de ubiquitina se liga a um substrato de lisina na proteina alvo, e posteriormente,

outras moléculas de ubiquitina vao se ligando em cadeia, a partir da primeira ubiquitina

(HERRMANN; LERMAN; LERMAN, 2007).

Na figura 1 é possivel identificar os formatos mais comuns da ubiquitina e suas
respectivas fungoes celulares. A monoubiquitina (a) exibida na imagem 1 esté relacionada
a funcao de endocitose, reparo no DNA, brotamento de virus. A monoubiquitina (b) esta
relacionada a endocitose. J& a poliubiquitina (c) estd relacionada ao reparo do DNA,
endocitose e ativacdo da quinase da proteina. Por fim, o ultimo dos tipos de cadeias
de poliubiquitina esta diretamente relacionado a degradagao proteossomal (HAGLUND;
DIKIC, 2005).

2.1 Importancia e relacao com doencas

Quanto as fungoes do sistema ubiquitina no organismo, historicamente, o mesmo
foi primeiramente associado com a degradacao de proteinas através do proteasoma, que
ganhou bastante notoriedade. A degradacao mediada pelo proteassoma é um mecanismo
comum por onde as células renovam suas proteinas intracelulares. Neste processo, a

ubiquitina se liga a uma proteina para marca-la para degradacao. O sistema ubiquitina é
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Figura 1 — Formatos da ubiquitina.

o principal coordenador da fisiologia celular através da regulacao tanto da degradacgao de
proteinas quanto através das vias de sinalizagoes (CLAGUE; HERIDE; URBE, 2015).

O sistema da ubiquitina também desempenha um papel crucial em diversos outros
processos biologicos, entre eles o ciclo de divisao celular, resposta imunologica, inflamacao
e tradugao de sinais ou sinalizagao alem do sistema de degradagao de proteinas (CHEN et
al., 2013).

Devido a sua importancia, a ubiquitina também esta relacionada a diversos tipos
de doengas, normalmente causadas por mudangas no sistema de ubiquitinacao (OKATSU
et al., 2015; LIU et al., 2015). Em geral, essas sdo doengas neurodegenerativas como
parkinson (OKATSU et al., 2015) ou doengas como o cancer (WALSH; Di Domenico;
TOSATTO, 2014; LIU et al., 2015). Em células cancerigenas por exemplo, a estabilidade e
o equilibrio entre as oncoproteinas e proteinas supressoras do tumor podem ser perturbado
em parte por conta de inconsisténcias no processo de degradacao. Isto pode levar tanto a
uma estabilizagao das oncoproteinas quanto ao aumento da degradagao do supressor do

tumor, contribuindo assim a progressao do cancer.

Em contrapartida, o entendimento e a busca por conhecer melhor o processo de
ubiquitinacdo e sua atuagao multi-funcional pode ser utilizado em beneficio da formulagoes
de terapias e drogas para combater doencas (WALSH; Di Domenico; TOSATTO, 2014).
Em estudos recentes, tem sido desenvolvidas drogas de combate ao cancer (LIU et al.,
2015) e outras doengas com resultados promissores no combate a doenga. Nestes trabalhos,
sao investigados formas de atacar um dos componentes presentes no sistema de regulacao,
e assim, entender melhor o sistema de ubiquitinacao e desenvolver drogas que possam
regular tal sistema, assim sera possivel utilizar este sistema na geracao de tratamentos e

drogas.
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2.2 Processo de Ubiquitinacao

O processo de ubiquitinacao é o processo em que uma ubiquitina é ligada a um
residuo de lisina de uma proteina alvo, existindo duas formas de estrutura na ubiquitinacao,
a monoubiquitinacdo e a poliubiquitinacao. O processo de ubiquitinacao acontece através
de uma série de passos que requerem a agao de 3 enzimas principais (LIU et al., 2015). A
primeira ¢ a enzima de ativacao E1, a proteina de conjugacao E2 e por fim a enzima ligase
E3, estas 3 enzimas tem a responsabilidade de controlar a conjugacao entre as proteinas e

as ubiquitinas eucariotas.

Inicialmente, as moléculas de ubiquitina sao ativadas pela enzima E1 via associacao
a um residuo de cisteina da enzima El. Entao, a molécula de ubiquitina ativada é
transferida ao residuo de cisteina da enzima E2 que é subsequentemente recrutada pelas
ligases da enzima E3. Por fim, as ligagdes complexas da enzima E3 entre o substrato e a
proteina ativam as formas da E2 e a proteina alvo é marcada para ser degradada, alem de

facilitar a ligagdo entre as ubiquitinas e as proteinas marcadas (LIU et al., 2015).

A figura 2, exibe o processo de ubiquitinagao e a a¢do das enzimas E1, E2 e E3.
Nesta figura fica visivel o processo e a ordem em que as enzimas atuam até que a ubiquitina
esteja ligada a seu alvo. A figura demonstra a cadeia de eventos que ocorrem a partir da
acao das enzimas E1, E2 e E3. Primeiro a molécula de ubiquitina é ativada pela enzima FE1,
a enzima E2 entra no processo ligando-se a molécula ativa, a enzima E2 é posteriormente
chamada pela enzima E3 que estd ligada a proteina alvo. Apds o evento de ligagao da
enzima E3 a molécula de ubiquitinacao, a molécula da ubiquitina é ligada diretamente ao

substrato da proteina alvo, finalizando o processo.

2.3 Identificacdo de regides de ubiquitinacao

Atualmente, entre os métodos experimentais utilizados na identificacdo de regides
de ubiquitinacao esta o site directed mutagenesis que é um método que faz mudancas
especificas e intencionais a sequencia do DNA| e a espectrometria de massa (TRUNTZER et
al., 2014; UDESHI et al., 2013a; UDESHI et al., 2013b) utilizando métodos diferenciados e
mais eficientes de purificacdo, como a utilizacdo de anticorpos ou a utilizacdo de proteinas
que se liguem a ubiquitina além de outros trabalhos que tentam aperfeicoar técnicas
existentes ou gerar novas técnicas (GROU et al., 2015, 2015; TUCKOW et al., 2013). A
técnica de espectrometria de massa é um método que consiste em identificar moléculas de
interesse por meio da medicao de sua massa e da caracterizacdo de sua estrutura quimica

através de analise fisica da molécula.

A espectrometria é particularmente adequada para a identificacdo de regices de

ubiquitina¢ao em larga escala (CHEN et al., 2014). Entretanto, a ubiquitinacdo é um
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Figura 2 — Processo de ubiquitinacao.

processo rapido, que além de ser uma modificacao pos-translacional reversivel.

As proteinas ubiquitindveis também possuem um baixo valor estequiométrico além
de existir uma grande diversidade de cadeias de ubiquitina resultantes do processo de
ubiquitinagao, o que torna o processo de identificacio bastante desafiador (UDESHI et al.,
2013a). Por isso, a identificagdo em larga escala de proteinas ubiquitindveis e suas regioes

de ubiquitinagao se torna cara, custosa e demorada.

Recentemente, técnicas mais robustas e assertivas como a espectrometria de massa
global, sao capazes de processar milhares de regides de ubiquitinagao. Entretanto, essas
técnicas experimentais frequentemente variam, capturando diferentes propriedades das
proteinas (WALSH; Di Domenico; TOSATTO, 2014). Novas estratégias e métodos vem
sendo desenvolvidos (TRUNTZER et al., 2014; UDESHI et al., 2013a; UDESHI et al.,
2013b) ao longo do tempo como alternativas para aumentar a capacidade de captura de

peptideos modificados e conseguir identificar a existéncia de ubiquitinacdo em larga escala.

O trabalho que vem sendo desenvolvido pela comunidade mundial em completar o
sequenciamento do genoma humano, seguido dos avancos na bioquimica e na bioinformatica,
vem gerando um inventario e novas informagoes a respeito dos diversos componentes do

sistema relacionado a ubiquitina (CLAGUE; HERIDE; URBE, 2015).

Em paralelo a identificacao experimental das regioes ubiquitinaveis, a predi¢ao
computacional das regidoes de ubiquitinacao vem se mostrando uma estratégia tutil no
trabalho de completar a anotagao protedmica, na priorizacao de candidatos a substratos

ubiquitindveis e design experimental de hipéteses dirigidas (CHEN et al., 2014).
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Os métodos in silico podem predizer novas regioes de ubiquitinacao através do
aprendizado das propriedades extraidas do contexto das sequencias que envolvem as lisinas
(pontos de ubiquitinacao na cadeia da proteina) através de algoritmos de classificacao e
aprendizado de maquina (CHEN et al., 2014).

Essas ferramentas de aprendizado de maquina em geral sao utilizadas para guiar
os experimentos in vivo, essas ferramentas devem ser rapidas, com alta especificidade
(uma taxa minima de falso-positivos) e uma sensibilidade significante (alto indice de
verdadeiro-positivo). Preditores eficientes e altamente especificos também sao necessarios
para executar testes de hipdteses (WALSH; Di Domenico; TOSATTO, 2014).

Um nimero crescente de métodos computacionais vem sendo desenvolvidos recente-
mente. Tung e Ho(2008) sao considerados os percussores, quando desenvolveram a primeira
ferramenta de predicao de regides de ubiquitinagao com o nome UbiPred, onde foi utilizado
um SVM para identificar as possiveis regioes e também para gerar hipoteses (CHEN et al.,
2014). Desde entao, outras técnicas vem sendo implementadas e disponibilizadas para a

comunidade que oferecem a funcionalidade de identificar regides ubiquitinadas.
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3 Algoritmos de classificacao

Abaixo serdo descritos os algortimos de classificacao utilizados neste trabalho para

identificar regides de ubiquitinacao.

3.1 Nondominated Sorting Genetic Algorithm - |l

Non-dominated genetic algorithm II (DEB, 2011) é um algoritmo evolucionério
multi-objetivo ( MOEA, do inglés Multi-Objective Evolutionary Algorithm). Enquanto
problemas de otimizacao simples possuem um 1inico objetivo como meta, para os algoritmos
multi-objetivos nao existe uma tnica solucao 6tima, constituindo assim um espaco multi-
dimensional. O NSGA-II é baseado em pelo menos 3 caracteristicas importantes: principio
elitista; no mecanismo de preservagao de diversidade (distancia de multidao) e; nas solugdes
nao dominadas (frente de Pareto). Todas as solugao sdo comparadas baseadas nos valores

obtidos de suas fungoes objetivo.

Quanto ao conceito de dominancia, ¢ dito que uma solugao S; domina outra solugao
Sy, se ambas as condigoes sao verdadeiras: 1. A solugdo S; nao é pior que a solugao S em
nenhum objetivo. 2. A solugao S; é melhor que a solugdo Sy em pelo menos um objetivo.
Apéds a avaliacdo de cada solugao dentro do NSGA-II, as solugao sdao agrupadas de acordo
com a quantidade de solug¢bes que a dominam, a esses grupos chamamos de frentes. Ao
final, esses grupos sao ordenados, e o grupo com as solugoes que nao sao dominadas por
nenhuma outra solucao é chamada de frente de pareto, esse grupo possui as solugoes com

os melhores conjuntos de resultados de todo o universo de solugoes do NSGA-II.

No NSGA-II, duas ou mais fungoes objetivos devem ser utilizadas, estas fungoes
objetivo avaliam as solugoes e fornecem um valor de avaliacao para cada objetivo determi-
nado. Na geracao de regras de classificacao, varios objetivos podem ser considerados no
processo de extracao de informagoes, estes objetivos sao utilizados para obter um conjunto
de regras com maior valor agregado em acuracia e informacao a respeito das informacoes

das propriedades da base.

3.2 K-Nearest Neighbor

Uma das formas mais simples do aprendizado de maquina é a chamada memorizagao
plana, ou aprendizado de rota. Uma vez que um conjunto de instancias de treino foram
memorizadas, ao chegar uma nova instancia, o conjunto de treino ¢ lido e a instancia

de treino mais préxima da instadncia nova é encontrada, e a nova instancia comega a
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compartilhar a mesma classe que a instancia mais semelhante (WITTEN; FRANK, 2011).

O K-Nearest Neighbor (KNN) é um modelo baseado em instancia. Neste modelo,
todo o processamento é realizado no processo de classificacao em si, nao havendo esfor¢o em
pré-processamentos como o processamento de treino do classificador. Neste classificador,
cada nova instancia é comparada com todas as demais instancias presentes na base de
dados, isto é realizado para que se possa calcular uma distancia entre a instancia nova e

as instancias mais préximas, que serao utilizadas para classificar a nova instancia.

Este classificador usa o conceito de k vizinhos proximos para efetuar a classificacao,
ou seja, se o parametro k for igual a 5, entao o classificador ird procurar as 5 instancia mais
aproximadas dos valores da nova instancia, para que a classe da maioria das instancias

retornadas seja utilizada para classificar a nova instancia.
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Figura 3 — Representacao do algoritmo KNN, onde o circulo central representa um novo
objeto que sera classificado, ja os tridangulos vermelhos e quadrados azuis
sao objetos ja conhecidos, dependendo da quantidade de objetos proximos
escolhidos, a classe que sera atribuida ao circulo verde sera a classe predominante
entre os objetos mais préoximos.

3.3 Random Forest

A técnica Random Forest é um modelo composto por um conjunto de arvores de
classificagdo e implementa uma metodologia chamada Ensemble learning, que é uma técnica
voltada para realizacao do aprendizado através da combinacao de varios classificadores.
Os classificadores individuais votam, e o objeto que esta sendo classificado recebe sua
classificagao baseado na quantidade de votos para cada possivel classe (HAN; KAMBER,;
PEI, 2012).
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Os modelos de classificacgdo em conjuntos como o Random Forest tendem a ser
mais assertivos que seus componentes individuais (CHEN et al., 2014). Consideremos que
cada um dos classificadores em um ensemble é uma arvore de decisdo, e que as arvores
sao geradas utilizando uma sele¢ao aleatéria de atributos em cada né para determinar a

divisao, este conjunto de arvores formam o Random Forest.

A técnica Random Forest é bastante utilizada na area de aprendizado de maquinas,
esta técnica obtém bons resultados onde ¢ utilizada, incluindo na area de identificagao de
regides ubiquitinadas j& tendo sido utilizada em diversos trabalhos como em (ZANGOOEI;
HABIBI; ALIZADEHSANTI, 2014), e seguindo a este, os trabalhos (RADIVOJAC; VACIC,
2010; LEE et al., 2011; CHEN et al., 2014).

X
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Figura 4 — Representacao do algoritmos Random Forest, na imagem podes ser vistas as

arvores que formam a floresta, a partir destas o algoritmo gera seu resultado
final para cada entrada.
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4 Metodologia

4.1 Base de dados

Neste trabalho, utilizamos sequencias de peptideos retirados das proteinas de 4
organismos, a partir destas sequencias foram extraidas as propriedades utilizadas pelos
classificadores para identificar as regides ubiquitinadas. Cada uma das sequencias, possuem
uma lisina (k) centralizada dentro de um fragmento w de aminoacidos, onde metade dos
aminoacidos esta a esquerda e outra metade a direita. Cada sequencia possui um tamanho
igual a w caracteres. As sequencias que possuem uma quantidade de aminoécidos inferior
a w foram complementadas com -’ (gap’s) no lado com menor quantidade de caracteres,

até alcancar uma quantidade de aminoacidos igual a w.

Todas as sequencias proteicas foram obtidas originalmente da base de dados Uniprot
Knowledgebase (CONSORTIUM, 2014). Esta base de dados possui diversas informagoes e

a sequencia genética de diversas proteinas (disponivel em http://www.uniprot.org).

Em paralelo a obtencao das informagoes de proteinas, foram reunidas informagoes
sobre regices de ubiquitinagao de 4 organismos diferentes: S. cerevisiae, H. sapiens, M.
musculus e A. thaliana. Estas regioes originam de 5 trabalhos diferentes (UDESHI et al.,
2013b; KIM et al., 2013; MERTINS et al., 2013; STARITA et al., 2012; WAGNER et
al., 2012). Nestes trabalhos, as regioes de ubiquitinagao foram amplamente estudadas e
experimentadas. As informagoes originadas nestes trabalhos possuem diversas informacoes
sobre os experimentos, informagoes sobre anti-corpos utilizados e também o percentual de

chance das regioes serem ubiquitinadas.

Todas as lisinas presentes nas sequencias de proteinas dos 4 organismos foram
mapeadas e suas posi¢oes anotadas. A principios, todas as lisinas mapeadas foram marcadas
como nao ubiquitinadas, a partir das informagoes obtidas das bases de dados de regioes
ubiquitinadas, as lisinas foram marcadas com sua classificagao correta (Ubiquitindvel ou
nao ubiquitinavel). Ao final deste processo, foi possivel montar um conjunto de posigoes das
regides de ubiquitinacao, as regioes positivas (ubiquitinadas) sédo as que foram comprovadas
através de experimentos de outros trabalhos, ja as demais regioes sao consideradas nao
ubiquitinaveis.

E importante notar uma dificuldade de identificar negativos absolutos, por mais
que existam regides nao ubiquitinaveis comprovadas, a grande maioria das regioes ainda
nao foi experimentada para que se comprove que sao de fato nao-ubiquitinaveis, entretanto

todas foram consideradas neste trabalho.

O mapeamento destas regioes ubiquitinadas forneceu o suporte necessario para
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construir 5 conjuntos basicos de dados: 4 destes conjuntos possuiam informacoes especificas
de um dos organismos, e 1 conjunto era a uniao dos outros conjuntos. Assim, 4 bases
de dados sdao organismo-especificas e 1 base geral. As bases de dados foram nomeadas
de acordo com a informagao do organismo que continha, ficando assim: S.dataset (5.
cerevisiae), H.dataset (H. sapiens), M.dataset (M. musculus) and A.dataset (A. thaliana)
e G.dataset (base geral). Todas as bases de dados sdo balanceadas, possuindo uma
quantidade igual de regioes ubiquitinadas e nao ubiquitinadas. Na tabela 1 sdo mostradas

as quantidades de amostras de cada conjunto de dados.

Tabela 1 — Nuimero de proteinas e regides ubiquitinadas.

Dataset Numero de proteinas ubiquitinadas Regides ubiquitinadas
A. Thaliana 167 668

S. Cerevisiae 418 749

M. Musculus 4040 17.945

H. Sapiens 3657 40.654

Apés obter todas as informagoes sobre as posicoes das regioes de ubiquitinagao,
o préoximo passo foi indicar qual o tamanho do fragmento w que deve ser utilizado para
complementar a regidao a esquerda e a direita da lisina k centralizada. Apds indicar o valor

deste fragmento, a sequencia é extraida da proteina e adicionada em um arquivo externo.

4.2 Propriedades de Classificacao

Para cada sequéncia na base de dados, foram obtidos dois tipos de informacao
baseado na estrutura da sequencia dos aminodcidos: Composigao de aminodcidos (AAC
- Amino Acid Composition) (RADIVOJAC; VACIC, 2010; LEE et al., 2011; CHEN et
al., 2013) e propriedades fisico quimicas (PCP - physiochemical properties) baseadas na
base de dados AAIndex (KAWASHIMA; POKAROWSKI, 2008). Estas duas propriedades
foram amplamente utilizadas em trabalhos que tratavam da identificacao in silico de

regioes de ubiquitinacao.

4.2.1 Propriedades Fisico Quimicas

AAIndex (KAWASHIMA; POKAROWSKI, 2008) é uma base de dados de indices de
aminoacidos e matrizes de mutacao. Atualmente existem 544 PCPs diferentes cadastradas
na base de dados. Cada propriedade possui um indice de aminoacidos que contém
valores numéricos, e cada um desses valores representa o valor da propriedade para
cada aminoacido. A imagem 5 representa uma dessas propriedades, todos os indices da

propriedade ARGP820101 para cada aminoacido estao representados.

A estrutura e funcao de cada proteina é amplamente dependente de varias pro-

priedades da estrutura dos aminoacidos que a compoem. As PCPs foram aplicadas com
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Hydrophobicity index (Argos et al., 1982)
LIT:@901079b PMID:7151796

= = i

A Argos, P., Rao, J.K.M. and Hargrave, P.A.
T Structural prediction of membrane-bound proteins
] Eur. J. Biochem. 128, 565-575 (1982)
C JOND750101 1.800 SIMZ760101 ©.967 GOLD73e101 9.936
TAKK@10101 9.906 MEEJ81el01 ©.891 ROSMBBele4 9.872
CIDH920105 @.867 LEVM760106 @.865 CIDH920102 9.862
MEEJ8eele2 ©.855 MEEJ81lele2 @.853 ZHOHE40181 0.841
CIDH920183 9.827 PLIVBlelel ©.8280 (CIDHS20184 9.819
LEVM760107 ©.866 NOZY71l@lel ©.86@ GUYHB85@183 -9.808
PARJB6G101 -0.835 WOLS870101 -9.838 BULH74@1el -0.854
I AL R/K N/M D/F c/P Q/s E/T G/W H/Y I/Vv
©.61 8.60 0.06 @.46 1.87 0. 8.47 8.e7 8.61 2.22

1.53 1.15 1.18 2.02 1.95 ©.085 0.e5 2.65 1.88 1.32

Figura 5 — Representacao da tabela de indices da propriedade ARGP820101 extraida da
base de dados AAIndex.

sucesso na predicao de tais modificagoes executadas pela ubiquitina. Diversos trabalhos
(TUNG; HO, 2007; RADIVOJAC; VACIC, 2010) demonstram que este tipo de propriedade

é um tipo valioso de informagao, que colabora na predicao de regides de ubiquitinacao.

Das 544 PCPs existentes cadastradas no AAIndex, 31 foram escolhidas para ser
utilizadas neste trabalho, esta escolha foi feita a partir do trabalho de Tung (2008) que
utilizou um algoritmo genético para selecionar as propriedades de maior contribui¢ao para
serem utilizadas em um SVM, estas mesmas propriedades estao presentes na tabela 2.
Neste trabalho, apds experimentacao, foi constatado que estas 31 propriedades possuem
maior potencial quando utilizadas na identificacdo das regides de ubiquitinacao. Por isso,
apenas estas propriedades foram utilizadas nos testes, o que contribuiu na velocidade
de processamento e utilizacdo de recursos ja que nao foram utilizadas todas as 544
propriedades. Estas 31 propriedades também foram utilizadas por outros trabalhos que

também utilizaram Tung(2008) como referéncia.

Na tabela 2, a coluna "ldentificador AAindex"é o cédigo de identificagdo dentro da
base de dados AAlndex, em seguida temos a descricao da propriedade e por ultimo um
codigo de identificagao que foi adotado neste trabalho para facilitar o entendimento, ele

também doi utilizado dentro do NSGA-II como referéncia.

Como explicado, cada aminoacido em torno da lisina possui um valor especifico,
para calcular as propriedades fisico quimicas dos fragmentos das sequencias utilizadas
na base de dados ¢é preciso tirar a média dos valores de dos aminoacidos presentes no
fragmento. Assim, na base de dados final utilizada pelos classificadores, teremos para cada
fragmento 31 propriedades adjacentes que representam cada uma das propriedades fisico

quimicas.
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Tabela 2 — Propriedades fisico quimicas e bioquimicas presentes na base de dados A Alndex.

Identificador Description ID
AAindex

GUYHS850105 Apparent partition energies calculated from Chothia index Co
GUYHS850104 Apparent partition energies calculated from Janin index C1
GRAR740102 Polarity C2
CORJ870101 NNEIG index C3
HUTJ700103 Entropy of formation C4
GEORO030108 Linker propensity from helical (annotated by DSSP) dataset C5
CEDJ970102 Composition of amino acids in anchored proteins (percent) C6
NAKH920101 AA composition of CYT of single-spanning proteins C7
RACS770102 Average reduced distance for side chain C8
FAUJ880101  Graph shape index C9
NAKH900101 AA composition of total proteins C10
HARY940101 Mean volumes of residues buried in protein interiors C11
NADHO010102 Hydropathy scale based on self-information values in the two- C12

state model
CEDJ970103 Composition of amino acids in membrane proteins (percent) C13
BULH740102 Apparent partial specific volume C14
CEDJ970105 Composition of amino acids in nuclear proteins (percent) C15
FAUJ830101 Hydrophobic parameter pi C16
LEVM780101 Normalized frequency of alpha-helix, with weights C17
LEVM780106 Normalized frequency of reverse turn, unweighted C18
QIANSK80129 Weights for coil at the window position of -4 C19
BROCS820102 Retention coefficient in HFBA C20
BROCS820101 Retention coefficient in TFA C21
MEIH800102 Average reduced distance for side chain C22
MEIH800103 Average side chain orientation angle C23
ZIMJ680102  Bulkiness C24
ROSMS880102 Side chain hydropathy, corrected for solvation C25
CHOC760103 Proportion of residues 95% buried C26
KRIW790102 Fraction of site occupied by water C27
EISD840101  Consensus normalized hydrophobicity scale C28
ZHOHO040102 The relative stability scale extracted from mutation experi- C29
ments
PUNTO030102 Knowledge-based membrane-propensity scale from 3D Helix C30

in MPtopo databases

4.2.2 Composicdo de Aminoacidos

A composi¢ao de aminodcidos (AAC) representa o ntimero de ocorréncias dos
aminoacidos em torno da lisina centralizada. Cada fragmento da sequencia possui proprie-
dades adjacentes representando cada um dos aminoacidos, o valor dessas propriedades ¢ a

quantidade de vezes que o aminoacido em questao aparece dentro da sequencia.

Esta propriedade se mostrou muito importante, uma vez que os resultados dos
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Tabela 3 — Propriedades fisico quimicas e bioquimicas presentes na base de dados A Alndex.

Propriedades

C2 - Polarity

C3 - NNEIG index

CO0 - Apparent partition energies calculated from Chothia index
C4 - Entropy of formation

C5 - Linker propensity from helical (annotated by DSSP) dataset
C1 - Apparent partition energies calculated from Janin index

C7 - AA composition of CYT of single-spanning proteins

C6 - Composition of amino acids in anchored proteins (percent)

classificadores melhoraram consideravelmente quando utilizaram esta propriedade conforme
demonstrado em trabalhos diversos (CHEN et al., 2011; LEE et al., 2011; CHEN et al.,
2013; CHEN et al., 2014; TUNG; HO, 2008; CHEN et al., 2013). Outras propostas de
metodologias semelhantes também sdo implementadas nestes trabalhos como em (CHEN
et al., 2011) onde ndo é apenas utilizado o nimero de ocorréncias simples dos aminoécidos
nos fragmentos, mas também a ocorréncia dos pares de aminoacidos dentro dos fragmentos.
Entretanto esta metodologia nao foi implementada neste trabalho, onde utilizamos apenas
a frequéncia simples dos aminoacidos pois preferimos iniciar utilizando pardmetros mais

simples de serem trabalhados e entendidos.

4.3 Base de dados UPIS

Devido a grande quantidade de dados utilizados no trabalho, e devido o fato dos
mesmos possuirem diversas origens diferentes, foi necessario modelar e construir um meio
de organizar e padronizar tudo em um tnico local. A partir desta necessidade foi construida
uma base de dados que unifica diversas fontes de dados, a esta base de dados chamou-se
UPIS (Ubiquitin-Protein Integration Service), esta base de dados também esta integrada
com uma série de ferramentas de auxilio a essas informagoes. A figura 6 representa todo o
workflow do trabalho com a base de dados, desde a obtenc¢ao dos dados, pré-processamento,
armazenamento na base de dados UPIS, extragao dos fragmentos de ubiquitinagao, calculo
das propriedades e classificacdo dos dados em ubiquitinavel e nao-ubiquitinavel. Ja a figura

7 representa o primeiro passo de construcao da base que é a coleta e integragdo de dados.

Inicialmente, os dados sao importados para a base de dados UPIS, nessa impor-
tacao de dados estao incluidos dados da base Uniprot, AAIndex e dados de regides de
ubiquitinacdo. A partir desta importagao para a base UPIS, sdo gerados as bases de dados
com as regides de ubiquitinagao, com fragmentos centralizados na lisina principal. Os
arquivos contendo as propriedades PCP e AAC sao gerados a partir dos fragmentos de
proteinas com uma lisina centralizada. Por fim, os arquivos com as propriedades PCP e

AAC sao processados pelos algoritmos de classificacao e os resultados das classificagoes e
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Figura 6 — Workflow do trabalho
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Figura 7 — Coleta e integragao de dados ao UPIS.
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4.4 Configuracao do NSGA-II

4.4.1 Representacao do cromossomo

Neste trabalho, a versao original de (DEB, 2011) foi adaptada para o problema
de classificacdo. Entre as adaptacoes realizadas, estdo a configuracdo e composigao dos
individuos do AG e os operadores genéticos. Estes foram configurados de acordo com
o tipo de informagao dos individuos que foram configuradas para representarem regras
de classificacado. Também fazem parte da adaptacao, as fungoes objetivas utilizadas na

otimizagao.

Cada individuo (também chamado cromossomo) no conjunto da populacdo repre-
senta uma regra de classificacdo, a estrutura de cada cromossomo é representada na figura
8. Estes cromossomos possuem uma estrutura interna chamada gene, cada gene representa
uma informagao na base de dados. O ntimero de genes dentro de cada individuo é igual
ao numero de propriedades consideradas na classificagao. Na configuracao utilizada, cada
gene possui trés propriedades diferentes chamadas alelo. O primeiro alelo da configuracao
representa um ponto de corte, durante o processamento e teste das regras de classificacao
geradas por cada individuo, caso o valor deste alelo esteja abaixo do ponto de corte, o
gene inteiro é desconsiderado na geracgao da regra de classificacao final. O segundo alelo
representa o operador de comparacao que sera utilizado para o valor do gene. E por fim, o

terceiro e ultimo alelo ¢ o valor da regra.

Gene 1 Gene 2 [...] Gene n
8]>1023|5]<|054]...]...].|10]<]0.75

Figura 8 — Representagdo do individuo: cada cromossomo possui esta configuracao no
NSGA-II

A partir de cada individuo, serd gerada uma regra de classificacao, as regras serao
formadas pela unidao dos alelos no menor nivel, e depois pela unidao dos genes. Para
exemplificar a formacao das regras, a seguir é descrita a regra gerada a partir do individuo

da figura 8.

IF Propriedade. 1 > 0.23 And Propriedade n < 0.75
THEN Ubiquitinavel.

Considerando que o valor do ponto de corte seja igual a 8, a regra extraida do
individuo ird conter apenas os genes em que o alelo que representa o valor de corte, seja
maior ou igual a 8, portanto, apenas os genes 1 e n serdao considerados na regra. A seguir,

os genes que nao foram retirados formarao a regra do tipo IF-THEN. Para entender
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melhor o uso da regra, conforme explicado anteriormente, cada gene representa uma
propriedade dentro da base de dados, portanto, a regra sugere que sao ubiquitinaveis,
todos os objetos na base de dados onde a propriedade 1 seja maior ou igual a 0.23 e a

propriedade n seja menor que 0.75.

4.4.2 Operadores Genéticos

Abaixo sao descritos todos os operadores genéticos utilizados no AG:

e Selecao dos pais: O método utilizado foi o0 método de torneio, onde 3 individuos
sao aleatoriamente selecionados da populagao descendente, e o melhor entre os 3 é
selecionado para participar do processo de cruzamento que dara origem a proxima

geracao.

e Cruzamento: Os individuos na populagio sao selecionados 2 a 2. Para cada alelo de
cada gene, seus valores sao utilizados para determinar os valores dos novos individuos
utilizando a operacao N,, = a; + (az — a1) *r, onde N,, é o valor do alelo do novo
individuo, a; é o valor do alelo do individuo 1, as é o valor do alelo do individuo 2, e

r é o valor aleatorio de distribuicao gaussiana.

e Mutacao: Para cada gene do individuo, existe uma probabilidade de o alelo sofrer

mutacao. O novo valor do alelo serd determinado pela distribuicdo gaussiana.

e Selecao de sobrevivéncia: Sera utilizada a selecao elitista. Neste método, todos
os individuos, tanto dos individuos pais quanto os individuos descendentes, sao
realocados e ordenados em fronts e ordenados pela valor de dominéancia e sua
distancia de multidao, e apenas os p melhores serdao selecionados para a préxima

geracao, onde p é o tamanho da populagao.
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5 Resultados

Trés algoritmos de classificacao foram utilizados para analisar os dois tipos de
informacao da base de dados. Os resultados alcancados pelos algoritmos, assim como as

demais informagcoes obtidas a partir dos testes serao descritas a seguir.

5.1 Testes Realizados

5.1.1 Ambiente

O ambiente de testes utilizado foi um PC utilizando windows 10 como sistema
operacional, possuindo 8 Gb de memoéria RAM, possuindo um processador Intel CORE i7.

O algoritmo genético foi implementado em Java, ja os demais algoritmos foram retirados
do pacote WEKA (HALL et al., 2009).

A base de dados foi construida utilizando o sistema de banco de dados SQL SERVER
2008. Para executar a tarefa de integrar os dados retirados da base AAIndex, UNIPROT
e dos demais trabalhos de onde foram obtidas as localiza¢oes das regides ubiquitinadas,
foram construidos scripts em Python para automatizar a integragao. A analise dos dados,
resultados e gréaficos criados foram realizadas através de uma biblioteca construida na

linguagem R.

5.1.2 Utilizacao da base de dados

Para avaliar a performance de predi¢ao dos algoritmos, foram executados testes
utilizando o modelo de validacao cruzada ou k-folds. Neste modelo, os dados iniciais sao
particionados em K subconjuntos ou folds, cada fold possui aproximadamente o mesmo
tamanho que as demais. Apés a divisao em folds, sao executados tantas iteragoes de treino
quanto a quantidade de folds. A cada iteracao, um dos fold é escolhido para ser o conjunto

de testes, e as demais (k — 1) folds o conjunto de treino.

Durante a montagem da base de dados, também foi avaliado o impacto do tamanho
das janelas de selecao nas predicoes. Esta janela determina quantos aminoacidos a direita
e a esquerda da lisina central sdo consideradas para montar a sequencia a ser avaliada.
Cinco tamanhos de janelas diferentes foram consideradas nos testes (20, 21, 25, 27 e 41),
para determinar os tamanhos que seriam testados, levou-se em consideragao trabalhos

similares.

Este procedimento de divisao e utilizacao da base de dados foi realizado para todas

as b bases, 4 bases especificas de cada organismo, e uma geral contendo todas as outras.
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5.1.3 Execucao dos testes

Todos os testes foram realizados com os dois tipos de informagoes das bases de
dados (informagoes fisico-quimicas e de composigao do aminoécido). Os testes foram feitos
em todas as bases de dados especificas e a base de dados completa com todas as sequencias.
No total, o nimero de sequencias distintas analisadas somaram 120.032 sequencias. Dessas,

60.016 sequencias eram ubiquitinadas, e 60.016 nao-ubiquitinadas.

A partir dos dois tipos de base de dados (uma contendo informagoes fisico-quimicas
e outra da composi¢ao de aminoacidos), da construgao de bases com tamanho de janelas

distintas para cada tipo e da divisao em k-folds das mesmas, os algoritmos foram treinados.

Para obter os resultados do NSGA-II, tirou-se uma média de resultados de 10
execugoes para cada base de dados gerada para os testes. Este processo foi necessario pois

o NSGA-II possui uma natureza estocastica e ndo deterministica.

O NSGA-II foi testado em muitos conjuntos de pardmetros, entre os parametros
que variaram estd a quantidade de geragoes, tamanho da populacao, probabilidade de
mutacao e probabilidade de cruzamento, conforme demonstrado na tabela 4, onde alguns
entre os principais conjuntos de parametros sao exibidos. Cada conjunto de parametros
foi testado pelo menos 10 vezes, dessas execugoes foram retirados a maioria dos resultados
e analises. Quanto ao Random Forest e o KNN, os parametros do Random Forest foram
mantidos com seus valores padroes no WEKA, e no KNN, o valor K foi testado com os

valores: 1,3,5,7,9,11,15,21 em cada execucao.

Tabela 4 — Parametros de testes utilizados nos experimentos do NSGA-II.

Geracoes Populagao Probabilidade de Mutacao Probabilidade de Cruzamento

100 100 10% 70%
200 200 20% 60%
300 350 25% 80%
500 500 10% 75%

Realizados os testes, os resultados foram armazenados para posterior comparagao

entre os resultados dos algoritmos.

5.1.4 Meétricas de Avaliacao

Diversas métricas de avaliagdo de classificadores podem ser utilizadas. Entretanto,
neste trabalho, apenas algumas delas foram empregadas por se tratar de indicadores
bastante conhecidos, e ja terem sido utilizadas anteriormente em diversos trabalhos, o que

facilita a comparacao de resultados.

Problemas de otimizagdo multi-objetivo envolve mais de uma fungao objetivo que

deve ser minimizada ou maximizada. Neste estudo, as fungoes objetivas utilizadas no
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NSGA-II foram o Recall (Rec., descrita na equagao 5.1) e Precisao (Pr., equacao 5.2).

Estas duas fungoes objetivo foram maximizadas no NSGA-II.

Também utilizamos a fun¢ao de acuricia (Acc., equacao 5.3) como um método de
validagao, avaliacao e de comparacgao entre os resultados. Embora este atributo nao tenha
sido utilizado como uma fungao objetiva no NSGA-II, a mesma também foi calculada para
cada individuo. Esta funcdo é amplamente utilizada em trabalhos como este, o que facilita

a comparacao de resultados com outros algoritmos.

Estas medidas serao definidas a seguir, as notagoes TP, TN, FP, FN utilizadas
nas equagoes sao respectivamente: Verdadeiro Positivo (True Positive), Verdadeiro Ne-
gativo (True Negative), Falso Positivo (False Positive), Falso Negativo (False Negative)

respectivamente:

TP
- 1
Ree = b PN (5.1)
TP

- 2
YT TPy FP (5:2)

TP +TN
Ac— .
T TPIFP+TN+FN (5-3)

Recall (Eq. 5.1) é o percentual do total de amostras positivas que foram corre-
tamente classificadas como positivas pelos classificadores. Em um contexto médico, o
Recall é considerado um objetivo primério pois seu objetivo é identificar todos os casos
positivos (ZANGOOEI; HABIBI; ALIZADEHSANTI, 2014). Precisao (Eq. 5.2) indica o
percentual de casos classificados como positivos que realmente sao positivos. Ja a Acuracia
(Eq. 5.3) é a propor¢ao dos casos corretamente classificados pelo total de casos analisados,
é uma medida estatistica de quao bem o classificador identifica corretamente ou exclui

corretamente cada caso.

5.2 Analise dos resultados

5.2.1 Resultados obtidos por tipo de propriedade

Para avaliar os classificadores foi utilizado o valor de acuracia fornecido pelos
algoritmos, o aplicativo Weka ja fornece esse e outros valores ao final de sua execucao, ja
para o NSGA-II, durante a execucao dos testes, esta métrica era calculada junto com as

fungoes objetivo.

Os resultados apresentados abaixo foram retirados dos testes que retornaram os

melhores resultados. A tabela 5 mostra os resultados obtidos por essas execugoes para
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as bases de dados com informacoes fisico-quimicas apenas, e a tabela 6 da base de dados

com informagoes de composicao de aminodacido.

Tabela 5 — Acuracia obtida pelos algoritmos utilizando base de dados com informagoes
fisico-quimicas.

Dataset Random Forest KNN  NSGA-II

G.Dataset 68.76% 64.46%  63.00%
S.Dataset 74.36% 71.36%  78.40%
H.Dataset 63.88% 67.63%  63.25%
M.Dataset 65.66% 69.71%  64.14%
A.Dataset 70.95% 70.95%  73.87%

Tabela 6 — Acuréacia obtida pelos algoritmos utilizando base de dados com informacoes de
composi¢ao de aminoacidos.

Dataset Random Forest KNN NSGA-II

G.Dataset 67.21% 63.00%  62.50%
S.Dataset 84.17% 78.83%  81.60%
H.Dataset 69.71% 65.34%  62.60%
M. Dataset 71.69% 66.41%  66.09%
A.Dataset 76.79% 70.73%  73.00%

Todos os algoritmos utilizados alcancaram bons resultados. Entretanto, para cada
uma das bases de dados e tipo de informacao, um dos algoritmos alcancou melhores
resultados que outros. Como mencionado por (CHEN et al., 2014), nao existe um
classificador universal para as regides de ubiquitinacao para todas as espécies. Para cada
espécie é recomendado um tipo de classificador. Por exemplo, para determinar novas
possiveis regides de ubiquitinagdo no organismo S. Cerevisiae, a melhor escolha é usar
Random Forest ou NSGA-II. Para o organismo A. Thaliana, o NSGA-II é recomendado,

mas para M. Musculus o usuario deve usar o Random Forest.

Os preditores também obtiveram diferentes resultados para cada um dos tipos
de informagoes utilizadas como entradas. Como ja indicado anteriormente por (LEE
et al., 2011; CAI et al., 2012; CHEN et al., 2013; CHEN et al., 2014), a utilizacdo da
composicao de aminodcidos prové melhores resultados que as propriedades fisico-quimicas
extraidas do AAIndex. Apesar dos classificadores também obterem bons resultados com
as propriedades fisico-quimicas, estes resultados ainda sao inferiores aos obtidos pela

composi¢ao de aminoacidos.

Inicialmente, apenas as informacoes fisico-quimicas foram extraidas e utilizadas
a partir das bases de dados. Entretanto, posteriormente as informagoes de composicao
de amino-acido foram introduzidas no experimento. A utilizacdo dessas informacoes se
mostrou eficiente no que se diz respeito a performance das classificagoes, com isso melhores

resultados foram obtidos na classificagdo. Estes fatos sao consistentes com o que é afirmado
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por outros trabalhos como em (LEE et al., 2011; CAI et al., 2012; CHEN et al., 2013;
CHEN et al., 2014).

Em algumas bases de dados o NSGA-II obteve resultados pouco inferiores aos
resultados obtidos pelo melhor algoritmo. Parte dos possiveis motivos para que isto tenha
ocorrido esta relacionado a codificagao utilizada nos operadores genéticos do algoritmo.
Vérios outros operadores podem ser utilizados, estes podem ser vistos em problemas
similares, onde se usa algoritmo genético. Entre essas possibilidades de operadores, pode-se

existir algum que se encaixe melhor no problema de classificacao.

Outra possivel solucao que pode ser empregada diz respeito aos valores dentro
da base de dados. Por conter valores continuos como parametro de entrada para os
classificadores, o NSGA-II pode ter tido dificuldades para sintonizar os valores contidos
nas regras de classificacdo e por isso nao ter alcancado melhores resultados. Uma possivel
solucao que pode ser implementada em trabalhos futuros é a discretizagao dos valores de
entrada, substituindo por exemplo intervalos existentes entre os dados de uma propriedade
por valores discretos, ou ao menos reduzir o niimero de casas decimais consideradas no
treino. Esta solucao diminuiria o impacto das grandes distancias entre os valores de cada

objeto na base de dados.

5.2.2 NSGA-II

Neste topico sera tratado especificamente dos resultados obtidos pelo NSGA-II e
das observagoes possiveis de serem feitas apds uma anélise mais aprofundada dos resultados
obtidos.

5.2.2.1 Regras de classificacdo

Ao final de seu processamento, o NSGA-II gera um conjunto de modelos de
classificagao (regras IF-THEN). A figura 9 mostra os resultados alcangados pelo NSGA-II
em uma de suas execucoes utilizando a base de dados S.dataset. Na figura, sao exibidas

todas as regras presentes na frente de pareto da ultima geracao da execugao em questao.

Na tabela estdao sendo exibidas as regras de acordo com seus valores de Recall e
Precisao, ¢ importante notar que algumas das regras possuem o valor maximo de Recall,
em outros casos algumas das regras possuem o valor maximo de precisao, mas também
existe um grupo que estd em uma area intermediaria entre os valores méaximos de Recall e

precisao.

Esta variedade de solu¢es permite um maior potencial de escolha para tomada de
decisoes, também permite a possibilidade de analisar a formacao das regras, quais sao as
diferencas entre as mesmas e de também criar hipdteses a respeito da base de dados e das

propriedades de classificacao.
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Figura 9 — Populacao do NSGA-II com 150 individuos. Cada individuo possui uma
combinagao tunica de recall e precisao entre sua populacao. A populagao
exibida também ¢ a frente de pareto.

Um exemplo do potencial de tomada de decisao ¢ a escolha de qual regra aplicar, caso
o interesse na pesquisa seja de ter mais precisao e certeza quanto as regioes ubiquitinadas
que serao investigadas, pode-se escolher regra que possuam um valor de precisao maior
que as demais, caso o interesse seja simplesmente abranger a busca e encontrar a maior
quantidade possivel, considerando uma possibilidade de acerto maior que uma escolha

aleatoria, podem-se selecionar uma das regras que possuem um valor de recall maximo.

Para melhor exemplificar as regra de classificacao geradas pelo NSGA-II, a partir da
mesma populagao exibida na figura 9, foram selecionadas 3 regras de classificagdo exibidas
na tabela 7. Essas regras sao mostradas em sua forma completa com seus respectivos
resultados de acuracia, recall e precisao. A partir da tabela é possivel verificar por exemplo
quais sao os parametros que diferenciam uma regra com maior recall e uma que possui
maior precisdo, e uma terceira com um valor intermediario entre os dois resultados. A
primeira regra possui uma acuracia de 81,60%, entretanto seu valor de recall e precisao é
de 79,37% e 83,33% respectivamente, ja as demais regras, embora possuam uma acuracia
semelhante a primeira, os valores de recall e precisao sao diferenciados. Novamente o
poder de decisao sobre qual regra melhor ird resolver o problema em questao fica a cargo

do problema biologico a ser analisado.

Entre as maiores contribuigbes do NSGA-II esta a variedade de solugoes providas
ao final e durante a execugao do algoritmo, alem do mais, o modelo da solucao possui
uma baixa complexidade tanto para a andlise da solu¢ao proposta quanto para a aplicagao

da mesma. Esta baixa complexidade é permitida gracas a capacidade de adaptacao do
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Tabela 7 — Regras extraidas da frente de pareto de uma das execugdes do NSGA-II. Essas
regras foram usadas para identificar regides de ubiquitinacao na base de dados
S.database.

Regra Acurdcia Precisao Recall

IF C2< 0.12 AND C7< 0.3/ AND C8< 0.62 AND  81.6% 83.33%  79.37%
C12 < 0.42 AND (C13 < 0.58 AND (C15 < 0.52 AND

C18 < 0.22 AND (21 < 0.75 AND (22 < 0.3

THEN Ubiquitylated

IF C2< 0.13 AND C7< 0.34 AND C8< 0.44 AND  79.2% 89.36%  66.67%
C9 < 0.561 AND (C12 < 0.56 AND (C13 < 0.40 AND

C15< 0.32 AND (18 < 0.23 AND (C21 < 0.70 AND

C22 <0.37 THEN Ubiquitylated

IF C2 < 0.13 AND C7< 0.3 AND C8 < 0.62 AND  80%  79.69% 80.95%
C12 < 0.41 AND C13 < 0.57 AND C15 < 0.39 AND

C18 < 0.2/ AND C21 < 0.85 AND (22 < 0.39

THEN Ubiquitylated

algoritmo genético que é modelado de acordo com as necessidades de resolugao do problema.

Neste caso, a saida do NSGA-II é a prépria regra de classificacao.

Outra contribuicao do algoritmo ¢é o filtro natural de parametros aplicado em suas
solugoes. Durante a evolugao dos individuos, os parametros que nao colaboram ou possuem
um baixo nivel de colaboracao tornando-os dispensaveis a regra, sao automaticamente
removidos da solugao final. Isto ocorre pois o AG durante sua evolugdo consegue perceber
que com uma regra sem determinado parametro consegue obter o mesmo resultado ou um
resultado superior a uma regra com o parametro, ou entao quando o parametro prejudica
a classificacao e prejudica o resultado final das regras objetivo. Com isso, o AG pode
fornecer regras mais simple e com menos niveis de validagdo necessario para executar uma

classificacao.

Quanto ao consumo de recursos do algoritmo. O NSGA-II necessita que seus
parametros sejam bem configurados, e dependendo desta configuracao, dos operadores
genéticos, do tamanho da populacao do algoritmo e da base de dados utilizada, o algo-
ritmo pode executar em minutos ou levar grandes quantidades de horas para finalizar.
Os parametros escolhidos influenciam diretamente no processamento, alem de também
influenciar nos resultados. Neste trabalho o algoritmo levou cerca de 7 minutos para ser

executado em alguns testes, ja em outros levou cerca de 6 horas.
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5.2.2.2 Importancia dos parametros

A partir das das regras de classificagao geradas pelo do NSGA-II, os parametros
das regras foram analisados. Um filtro foi aplicado as regras de classificacao dos testes
realizados utilizando as bases de dados com informacoes fisico-quimicas, e apenas as
que possuiam um indice acima de 65% de acuracia foram consideradas. A partir desta
selecao, foram analisadas as frequéncias em que cada um dos parametros da base de dados
apareceram nas regras. Um ranking desta frequéncia foi construido como mostrado na

figura 10.

Property Frequency (Acc > 75 %)
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Propriedades

C2 - Polarity

C3 - NNEIG index

CO0 - Apparent partition energies calculated from Chothia
index

C4 - Entropy of formation
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C1 - Apparent partition energies calculated from Janin index
- C7 - AA composition of CYT of single-spanning proteins

C6 - Composition of amino acids in anchored proteins (percent)
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Figura 10 — Parametros fisico-quimicos: frequencia das propriedades fisico-quimicas ex-
traidas das regras com valor maior que 65% de acurdcia.

Como mostrado, as propriedades mais frequentes nas regras de classificacdo sao
as propriedades C2, C3, C0, C4, C5, C1, C7 e C6. Esta frequéncia nos leva a crer que
estas propriedades sdo as que possuem um maior valor informativo dentro do processo de

classificacao e portanto mais relevantes para a investigacao das regides ubiquitinadas.

5.2.3 Base de dados Gerada

Entre os resultados obtidos deste trabalho, esta o pacote denominado Ubiquitin-
Protein Integration Service ou UPIS. Este pacote inclui uma série de funcionalidades de
integracdo de dados e a base de dados contendo todas as informacoes necessarias para a

realizagao deste trabalho.
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A construcao das funcionalidades e a constituicao e modelagem da base de dados
presentes no UPIS, se originou a partir da dificuldade de encontrar bases de dados
atualizadas que contenham as informagoes necessarias para desenvolver este trabalho,
além da falta de um padrao estabelecido para acessar estas informagoes. A base de dados
comumente utilizada pelos demais trabalhos é a base Ubiprot, entretanto, haja vista que
existiu uma grande dificuldade de exportar as informacoes la contidas, e também da falta
de atualizacado das informagoes da base em questao, tornou-se inviavel a utilizagao da

mesina.

O pacote UPIS foi desenvolvido para que, além de contribuir na execucao deste
trabalho, pudesse propor uma base de dados com uma ferramenta que facilite o acesso a
estas informagoes, alem de construir um padrao. Entre os principais objetivos desta base
estd a proposta de facilitar primeiramente o acesso as informagoes nela contidas. O usuario
interessado pode criar padroes de exportacao para o formato e layout de seu interesse, ou
seja, o mesmo pode escolher quais informagoes quer obter, aplicando um filtro para autor
que publicou a base de dados, organismo, que tipo de arquivo de saida o mesmo deseja,

entre outros.

Outro ponto importante, esta na atualizacdo das informagoes contidas na base. Esta
ferramenta foi construida visando a possibilidade de escolher quais dados utilizar, incluindo
inclusive a possibilidade de se escolher o trabalho que originou os dados, consequentemente
favorecendo os proprios autores, dando-lhes possibilidade de ter seu trabalho citado a

partir de sua base de dados.

Por isso, o préprio autor pode submeter seus dados para a base a partir de alguns
requisitos como a publicagao. Esta funcionalidade foi construida visando resolver duas
problematicas: a primeira é a de atualizacao da base de dados, oferecendo aos autores algo
de interesse, o segundo problema ¢ a de falta de padronizagao, pois a ferramenta também
solicitaréa ao autor que os dados sejam submetidos seguindo um padrao pré-estabelecido,
solicitando obrigatoriamente por exemplo, a posicao da lisina ubiquitinada e o percentual

de certeza da ubiquitinacao.

Entre as funcionalidades presentes, estd a integracao com a base de dados de
propriedades fisico-quimicas AAIndex. Todas as informacoes e valores necessarios para o
calculo dessas propriedades a partir da sequencia dos aminoacidos estao na base de dados,
alem da ferramenta que calcula automaticamente as propriedades selecionadas a partir da

sequencia.

Este pacote também possui a capacidade de ler alguns dos padroes mais utilizados
na area de biologia molecular como o formato FASTA. Neste trabalho, esta ferramenta

foi utilizada principalmente para integrar as informacoes de proteinas obtidas a partir da
base de dados Uniprot a4 base de dados UPIS.
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Foram escritos scripts em python para integrar as bases de dados que continham
as informagoes sobre as regides de ubiquitinagao de outros trabalhos. Para cada uma
dessas bases de dados, foi construido um script para integrar as informacoes oriundas de
formatos diversos, entre eles: CSV, TXT e FASTA. Estes scripts também normalizaram

as informacoes no padrao estabelecido na base de dados do UPIS.

O trabalho que foi efetuado apds a integracao de todas estas informagoes foi
de extrair as sequencias contidas na base de dados. Para isto, foram estabelecidas
mais funcionalidades, a primeira de selecionar a posi¢oes das lisinas ubiquitinadas e nao
ubiquitinadas da base, depois determinar o tamanho w da janela de aminoacidos proximos
a ser considerado. Apods exportar estas sequencias, as outras duas funcionalidades ja
geravam os valores das informacoes desejadas, sejam estas as informagoes fisico-quimicas,

sejam as de composi¢ao do aminoacido.
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6 Conclusao

Este trabalho foi iniciado com a proposta de realizar um estudo para avaliar o
desempenho do NSGA-II como um método de classificagdo e posteriormente gerar hipdteses
a respeito da relagao entre as diversas informacoes disponiveis sobre as propriedades fisico
quimicas e como as mesmas se comportavam de acordo com a classe que lhe era atribuida.
Inicialmente, trabalhamos apenas com a base de dados gerada pelo trabalho de Tung e
Ho(2008), que era composta por 302 amostras de um tnico organismo (Saccharomyces
cerevisiae ), 0 que posteriormente se mostrou pequena comparado com as diversas possibi-
lidades disponiveis na area. Apds uma extensa investigacao, diversas bases de dados foram
encontradas e sugeridas, entretanto as mesmas se assemelharam muito, sendo muitas vezes
apenas uma extensao da base de Tung e Ho (2008). Quando nao eram semelhantes, as

informagoes eram de dificil acesso ou mesmo estavam desatualizadas.

A partir dai, deu-se inicio a um processo de estudo e obtencao de informagoes para
que se pudesse montar uma base de dados melhor estruturada, que oferecesse mais de um
organismo e uma quantidade de dados maior do que a ja obtida. Alguns testes e estudos
foram realizados e por fim uma metodologia nova de trabalho e uma estrutura de base de

dados surgiu.A esta base de dados deu-se o nome de UPIS.

O principal objetivo a ser alcangado com a construcao desta base, foi obter uma
ferramenta que oferecesse uma padronizacao de dados e possuisse uma robusta estrutura
a fim de facilitar o acesso as informacoes. Assim seria possivel resolver um dos maiores
problemas no desenvolvimento do trabalho, a obtencao de dados e o esfor¢o necessario
para obter as informagoes, o que inviabilizava e dificultava o trabalho de obtencao das
informacoes. Buscou-se na construcao da base de dados, resolver esses problemas, ofe-
recendo ferramentas para atualizacao de dados e uma maneira de carregar os dados de
forma a se evitar a necessidade de trabalho manual na preparacao dos dados antes de
utiliza-los. A ideia é que ao se carregar as informacoes para o banco de dados, os mesmos

ja estivessem prontos para ser utilizados.

A base de dados UPIS e as ferramentas de apoio permitiram um aumento substancial
da produtividade deste trabalho, pois entre as integracoes realizadas, ja estavam incluidas
as bases de dados de proteinas UniprotKB, informacoes de propriedades fisico quimicas
AAlIndez e principalmente as informagcoes de ubiquitinacao. O desafio maior porém foi
a carga das informagoes de ubiquitinacao, pois cada autor disponibiliza as informagoes
de seus trabalhos em um formato, ndo havendo uma padronizacdo. Apods integrar as
informagoes porém, o UPIS permitiu organizar todas as informacoes e assim facilitar o

uso das mesmas.
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A ideia é que futuramente, apds a estrutura da base alcancar mais maturidade, a
mesma seja disponibilizada junto com suas ferramentas, para que assim outros interessados

tenham um acesso facilitado as informacoes de trabalhos sobre a ubiquitina.

Durante a criagdo do UPIS, foram obtidas informagdes de mais 3 outros organismos(
Arabidopsis thaliana, Mus musculus e Homo sapiens ), alem de obter novos dados do
organismo ja existente. A quantidade de regides ubiquitinadas aumentou consideravelmente,
tendo ao final do processo, um nimero muito superior de regioes ubiquitinadas e possiveis

regioes de ubiquitinacao originalmente obtidas.

Na metodologia inicial, também era previsto que fosse trabalhado com apenas um
tipo de propriedade: as propriedades fisico quimicas. Mas com a criacao da estrutura de
dados, foi possivel aumentar a quantidade de tipos de informacao utilizadas no trabalho
devido a facilidade de se fazer isso com uma estrutura bem organizada. Assim, também

geramos informagoes sobre a composi¢ao de aminoacidos.

Outros dois algoritmos também foram inseridos no trabalho, estes foram utilizados
para se ter uma base de comparacao do desempenho do NSGA-II com a nova base. Estes

dois algoritmos sao o KNN e o Random Forest.

O motivo de escolher estes algoritmos, se deve ao fato de que nao existe uma grande
variedade de algoritmos sendo utilizados nesta area de investigacao, e a ideia por traz da
escolha, era expandir as possibilidades de algoritmos sendo utilizados e assim possibilitar
a geracao de novas hipdteses a respeito da ubiquitinacao. A maioria dos trabalho nesta
area se limita a utilizar em geral o SVM, e em apenas alguns trabalhos houve variedade

na utilizacao de algoritmos como Random Forest ou KNN.

Se tratando de possibilitar novas hipoteses, com as regras geradas pelas execucoes
do NSGA-II, pode ser possivel por exemplo, gerar matrizes de correlacao entre as regras,
categorizar os tipos de ubiquitina a partir da relacao entre regides classificadas com as
regras geradas. Pode-se avaliar por exemplo, a relagdo de cada uma das regras com o tipo
de ubiquitina. Determinada regra gerada pelo NSGA-II pode estar apenas conseguindo
classificar monoubiquitinas ou poliubiquitinas, levantar hipéteses sobre a relagao de cada
regra, juntar regras em uma unica arvore de decisao, entre outras alternativas que podem

fornecer uma melhor ideia do funcionamento do mecanismo da ubiquitinacgao.

Neste trabalho, o ranking gerado a partir da frequéncia das propriedades nas regras
de classificacao, é uma hipotese a respeito da influéncia de cada propriedade dentro do
contexto dos fragmentos das proteinas. Além do mais, os resultados alcancados pelas
classificacoes realizados pelos algoritmos alcangaram bons resultados, mostrando assim
que os objetivos deste trabalho foram alcancados, pois os resultados sdo comparaveis
com outros trabalhos na area, mostrando que estes algoritmos podem ser utilizados como

alternativas, alem de gerar novas hipoteses a respeito do funcionamento da ubiquitinagao
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e suas caracteristicas.

A metodologia de construcao da base de dados também se mostrou eficiente, pois
no final foi gerado um resultado que serviu a seu propésito e permitiu agregar mais
informacgoes como as informacgoes de composicao de aminoacidos, devido a facilidade de se

trabalhar com a base.

Em trabalhos futuros, pode-se explorar muito mais as propriedades informativas
utilizadas neste trabalho. Como exemplo, pode-se juntar os dois tipos de informacao
(Fisico quimica e de composicao), e utilizar todas estas propriedades ao mesmo tempo na
classificagao. Pode-se incluir também, métodos diferenciados que ja vem sendo utilizados
em outros trabalhos como a composi¢ao de aminoacidos em pares, onde a frequéncia dos

pares de aminoacidos também sao consideradas.

O NSGA-IT também pode ser modificado para tentar obter outros tipos de in-
formagao, existem operadores genéticos que podem funcionar para analisar as posi¢oes
em que os aminoacidos estao ocupando na janela de proximidade da lisina central. Este
método fornecera hipdéteses que nao sao comuns aos demais algoritmos de classificacao,

pois geralmente nao analisam a posi¢cao dos aminoéacidos, apenas analisam dados continuos.

Neste trabalho pode-se concluir que os algoritmos de aprendizado de maquina
podem e devem ser utilizados como uma alternativa para identificar novas regioces de
ubiquitinacao, além de direcionar o esforco gasto em experimentacao in vivo das regioes
de ubiquitinagao. Esse tipo de ferramenta se apresenta como uma alternativa facilitadora
da experimentacao in vivo que pode auxiliar no aumento da produtividade e direcionar

esforcos da experimentacao, alcancando assim mais eficiéncia.

Também foi possivel concluir que as técnicas aqui apresentadas, em especial o NSGA-
IT e a Random Forest sao métodos competitivos comparados aos algoritmos normalmente

utilizados em ferramentas de classificagdo de regioes de ubiquitinacao.

Aqui também notou-se o mesmo fato percebido em outros trabalhos na area, a
composi¢ao do aminodcido fornece informagoes muito mais valiosas a respeito do padrao
encontrado em regioes de ubiquitinagao, e este tipo de informagao ainda possui um grande
potencial a ser explorado, como utilizar, por exemplo, a composicao de aminoacidos em
pares, o que pode gerar hipoteses muito mais assertivas a respeito da composicao das
regioes ubiquitinaveis.

Um ranking de propriedades fisico quimicas foi gerado, o que pode ajudar no
direcionamento das investigagoes a respeito da relacao dessas propriedades com a ocorréncia

da ubiquitinacao, e também da relagdo com os tipos de cadeias de ubiquitinacao.
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