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RESUMO

A cristalografia desempenha papel essencial na elucidacdo dos mecanismos de acdo de
proteinas, por oferecer dados em nivel atdmico. Para elucidar a estrutura de uma macromolécula
¢ fundamental o conhecimento da exata composi¢do do seu cristal, o que geralmente ¢ o caso
de proteinas obtidas de forma recombinante. Porém, em diversas areas de estudos, como na
toxinologia, as amostras sdo geralmente obtidas através da purificacao direta de fontes naturais,
como por exemplo veneno de serpentes, onde propriedades fisico-quimicas semelhantes de
isoformas podem dificultar seu isolamento. Na incapacidade de determinar uma unica
sequéncia em um cristal e na auséncia de dados cristalograficos a resolugdo atomica, nao
existem métodos que auxiliem na elucidacao destas estruturas ab initio. O método SEQUENCE
SLIDER foi desenvolvido para avaliar diferentes possibilidades de cadeias laterais em um
modelo cristalografico no ambito do faseamento no software ARCIMBOLDO e da incerteza da
sequéncia na toxinologia. Nesta ultima finalidade, SLIDER integra dados de cristalografia,
espectrometria de massa e analises filogenéticas. Assim, o objetivo deste trabalho foi otimizar
SLIDER através da técnica de aprendizado de maquinas supervisionado eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) sobre dados de analise de densidade eletronica e do ambiente fisico-
quimico de cada residuo para estimar a atribuicdo do amino acido correto. Foram utilizadas 41
estruturas cristalograficas de fosfolipases Az, 15 de receptores de porina e 149 metaloproteases,
obtidas de fonte recombinante cuja sequéncia ¢ conhecida para treinamento e teste da
metodologia. Resultados obtidos apresentam acuracia de 94.3% a 98.4% para 16.919 residuos.
E esperado que a aplicacio deste método a dados inéditos provenientes de proteinas purificadas
a partir de fontes naturais com sequéncia desconhecida possa melhor caracterizar seus
componentes e, consequentemente, auxiliar na compreensao de seus mecanismos de acao e
estratégias de inibi¢do. SLIDER ainda podera auxiliar outros cristalografos e biologistas
estruturais ao ser disponibilizado a comunidade cientifica e, utilizado em diferentes sistemas

biologicos obtidos de fontes naturais.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquinas. SEQUENCE SLIDER. Toxinologia. XGBoost.

Elucidagao de estruturas.



ABSTRACT

Crystallography plays an essential role for the understanding of the action mechanisms of
proteins, as it offers atomic resolution data. In order to elucidate the structure of a
macromolecule, it is fundamental to know its exact crystal composition, which is usually the
case for recombinant proteins. However, in several areas of study, such as toxinology, samples
are usually obtained through direct purification from natural source, such as snake venom,
where similar physico-chemical properties of the toxins can cause its isolation to be a challenge.
Thus, in case of the inability to determine a single sequence in a crystal and in the absence of
crystallographic data at atomic resolution, there are no methods for aiding ab initio elucidation
of structures. The SEQUENCE SLIDER software was developed to evaluate different side
chains possibilities for a crystallographic model in the scope of the ARCIMBOLDO phasing
method and the sequences uncertainty in toxinology. In this last aim, SLIDER integrates
crystallographic, mass spectrometry and phylogenetic data. Therefore, the goal of this work
was to optimize SLIDER through application of the supervised machine learning eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost) with data from electron density and to physico-chemical
environment analysis of each residue to estimate the correct amino acid assignment. Train and
test data are composed of 41 crystallographic structures of phospholipases Az, 15 porine
receptors and 149 metaloproteases, obtained from recombinant source, whose sequence is
known. Obtained results show accuracy ranging from 94.3% to 98.4% for 16.919 residues. It is
expected that the application of the method to elucidate novel data from proteins purified from
natural source with unknown sequence can better characterize their components and,
consequently, aid action mechanisms comprehension and inhibition strategies developments.
SLIDER may be able to assist other crystallographers and structural biologists as it will be
available to the scientific community and, used for different biological systems whose source

are natural.

Keywords: Machine Learning. SEQUENCE SLIDER. Toxinology. XGBoost. Structure

Elucidation.
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PREAMBULO

A cristalografia desempenha papel essencial na elucidagao dos mecanismos de agdo de
proteinas ao revelar os detalhes de estruturas ao nivel atdmico, fator chave no entendimento de
funcdo e estratégias de inibicdo. Para se resolver a estrutura cristalografica de uma
macromolécula, ¢ necessario conhecer sua composi¢ao, o que € usual ao considerar que a maior
parte das proteinas sdo produzidas de maneira recombinante. Na toxinologia, as amostras
geralmente sdo obtidas a partir de origem natural, isto ¢, do veneno bruto. Nos passos finais da
purificacdo de venenos, amostras podem ser compostas por misturas de isoformas e/ou
diferentes proteinas, ja que as propriedades fisico-quimicas semelhantes dessas moléculas
dificultam a separagdo. E possivel cristalizar essas amostras, porém determinar a sequéncia na
estrutura cristalografica ¢ desafiador na auséncia de dados a resolugdo atomica. O
desenvolvimento de métodos que auxiliem na elucidacdo de estruturas de maneira ab initio
podem auxiliar cientistas da area de toxinologia a compreenderem melhor os mecanismos de
acdo das proteinas. Idealizado pelo coorientador desta dissertagao, Dr. Rafael Junqueira Borges,
SEQUENCE SLIDER aplicado a compostos naturais integra dados de -cristalografia,
espectrometria de massa e analises filogenéticas para avaliar diferentes hipoteses de cadeias
laterais para cada posi¢do de residuo e assignar sequéncia (BORGES et al. 2022).

Esta dissertagdo almeja melhorar e complementar o método SEQUENCE SLIDER
utilizando um algoritmo de aprendizado de maquinas denominado XGBoost, que calculard a
probabilidade de assignagdo correta dentre 20 hipoteses de aminoacidos naturais para cada
residuo de uma proteina de interesse a partir de anélise de densidade eletronica e do entorno
fisico-quimico. Esta implementagdo facilitard a distingdo de diferentes hipdteses de cadeias
laterais e conclusdo das sequéncias mais provaveis.

A hipoétese deste trabalho ¢ que o algoritmo XGBoost pode conseguir diferenciar
possibilidades de aminoacidos naturais corretas de erradas para residuos de uma proteina de
interesse utilizando informagdes acerca do ambiente fisico-quimico local e da densidade
eletronica de dados cristalograficos. A constru¢do do modelo utilizando o algoritmo XGBoost
foi otimizada utilizando métodos de validacdo cruzada para evitar gastos desnecessarios de
poder computacional sem prejudicar o desempenho de predicdo. Para analisar o desempenho

do algoritmo frente a diferentes variaveis da densidade eletronica e do ambiente fisico-quimico
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local, foram feitas andlises utilizando o indice de Youden e que maximizam a métrica f-score
para propor diferentes limiares de assignaga@o correta.

A Introdugdo desta dissertacdo apresenta as principais motivagdes teodrico-praticas para
a criacdo do método SEQUENCE SLIDER, utilizando como exemplo de possivel aplicagao, a
area da toxinologia. Discorre sobre o método de cristalografia e como esse esta relacionado
diretamente a0 método SLIDER. Exemplifica desafios recorrentes encontradas na area da
toxinologia, além de destacar a importancia da pesquisa cientifica nesta area. Explica a
metodologia utilizada no calculo das varidveis de origem fisico-quimica por SLIDER para
utilizagdo no desenvolvimento do modelo de aprendizado de maquinas. Posteriormente, a
Introducdo apresenta a teoria acerca de técnicas de aprendizado de maquinas. Explica e
exemplifica métodos supervisionados e nao-supervisionados brevemente € o conceito de
arvores de decisdo, aplicando esses na apresentacao de métodos de ensemble learning, com
enfoque em técnicas de boosting. Apresenta XGBoost, o algoritmo utilizado para complementar
a saida de SLIDER ao discorrer acerca de seus aspectos particulares, formulagdes matematicas
e funcionamento, ¢ a metodologia utilizada em sua aplicacdao, fazendo uso de técnicas de
valida¢ao cruzada e utilizagdo de métricas na construcdo de modelos mais robustos
iterativamente. Os resultados sdo analisados utilizando matrizes de confusdo para limiares
distintos de assigna¢ao e curvas ROC (receiver operating characteristic) e recall-precisdo, com
finalidade de avaliar o desempenho do modelo final. Exemplifica, por fim, a saida do algoritmo,

discorrendo acerca de possiveis contribuicdes na elucidagao de estruturas.
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INTRODUCAO

1.1 Cristalografia de proteinas e 0 método SEQUENCE SLIDER

A cristalografia desempenha papel essencial na elucidacdo de mecanismos de agdo de
proteinas, por oferecer dados em nivel atdbmico destas moléculas biologicas na forma nativa ou
com mutacdes e também complexadas com cofatores, inibidores, ou com outras proteinas, com
RNA ou DNA. A relevancia desta técnica ¢ ilustrada pelos avangos em varias areas da
bioquimica que repercutiram em dezenas de cientistas laureados com prémios Nobel em virtude
do desenvolvimento de pesquisas relacionadas ou baseadas na cristalografia de pequenos
compostos inorganicos ou de origem bioldgica (JASKOLSKI; DAUTER; WLODAWER,
2014).

O processo de elucidar uma estrutura cristalografica de uma molécula se inicia em sua
cristalizacdo, cujo sucesso estd diretamente relacionado a pureza e monodispersidade da
amostra. O resultado final ¢ um modelo atdmico construido sobre um mapa de densidade
eletronica, sendo este ultimo calculado com base nas intensidades e fases das reflexdes
provenientes da difragdo de raios X de cristais homogéneos. Contudo, neste experimento,
apenas as intensidades sd3o observadas, de maneira que recuperar as fases ¢ o segundo maior
desafio depois da cristalizagdo. Experimentalmente, ¢ possivel obter as fases de uma estrutura
por meio da introducao de dtomos pesados nos cristais (Substituigao Isomorfica Multipla) ou
alterando-se o comprimento de onda dos raios X para explorar o espalhamento andémalo de
atomos especificos. Ao se obter as fases, que representam apenas parcela da estrutura total, ¢
possivel revelar o restante da estrutura utilizando algoritmos de modificacao e interpretagao de
densidade eletronica.

O conhecimento das estruturas de diversas proteinas permitiu o advento da Substituicao
Molecular, método mais utilizado para recuperar as fases. Este método consiste em utilizar as
fases de um modelo de proteina homoéloga que deveria ser semelhante ao da estrutura proteica
desconhecida, ja que a conservagao de estrutura terciaria € maior que a primaria em proteinas.
Nessa técnica, sao realizadas duas buscas, uma rotacdo e outra translagdo. A amostragem do
espaco tridimensional em conjunto com uma fun¢do pontuagdo baseada em maxima parciménia

encontra a solugdo correta. Com a otimizagdo desta funcdo de pontuagdo (considerando



15

resolucdo e erros dos dados e a fragdo de espalhamento e divergéncia esperada do modelo), com
melhoria da precisdo das medidas de difragdo de raios X e do poder computacional, surgiu a
Substituicdo Molecular a partir de fragmentos. Nesta, fragmentos sdo localizados e, por se tratar
de porcao pequena da estrutura final, a fungdo de pontuacao ndo ¢ suficiente para discriminar
verdadeiro de falso positivos. A estratégia ¢ submeter multiplas possibilidades dos fragmentos
aos algoritmos de modificacdo e interpretacdo de densidade eletronica e, caso a subestrutura
(fragmentos) esteja acuradamente posicionada, suas fases seriam suficientes para revelar o

restante da proteina.

1.1.1 O método ARCIMBOLDO

O método ARCIMBOLDO (SAMMITO et al., 2015) foi originalmente concebido como
método de faseamento ab initio, utilizando a premissa que toda proteina tem em sua composi¢ao
estrutural fragmentos de estruturas secundarias que se repetem, geralmente hélices a e folhas 3
constituidas por 8 a 20 residuos de aminoacidos (MEDINA et al., 2020). A quantidade e as
caracteristicas dos elementos de estruturas secundarias podem ser preditas utilizando
ferramentas de bioinformaética a partir da sequéncia. ARCIMBOLDO retine um conjunto de
hipoteses através da localizagdo do(s) fragmento(s) escolhido(s) com o programa de
substituicdo molecular PHASER (MCCOY et al., 2007). Caso o posicionamento dos
fragmentos tenha sido correto (desvio quadratico médio (RMSD) abaixo de 0,5), a modificagdo
e interpretagio de densidade eletrénica é realizado pelo programa SHELXE (USON;
SHELDRICK, 2018), construindo-se, entao, o restante do modelo.

O caréater ab initio do ARCIMBOLDO destaca sua importancia como alternativa as
demais técnicas de faseamento que requerem ou dados experimentais adicionais (Espalhamento
andmalo ou Substitui¢ao Isomorfica Multipla) ou disponibilidade de um modelo de uma
proteina homologa (Substitui¢do Molecular). Porém, um pré-requisito para ARCIMBOLDO
funcionar ¢ que sejam localizados corretamente fragmentos totalizando pelo menos 10% dos
atomos proteicos. Entretanto, estender o faseamento a dados de difracao com resolucao inferior
a 2,5 A e/ou mais de 300 residuos na unidade assimétrica é desafiador, particularmente na

interpretagdo da densidade.
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1.1.2 O método SEQUENCE SLIDER

Incorporar cadeias laterais aos fragmentos inicialmente encontrados permite estender
ARCIMBOLDO a resolugdes mais baixas, ja que os atomos presentes nos modelos estariam
aumentando. A inspe¢ao manual da densidade eletronica ndo permite distinguir a que regido
pertence o fragmento da sequéncia, restando comprovar massivamente as combinagdes de
cadeias laterais que a sequéncia conhecida permite. Para reduzir o nimero de combinagdes, foi
proposto o método nomeado SEQUENCE SLIDER. A estratégia ¢ restringir as hipoteses de
sequéncias no fragmento coincidindo sua estrutura secundaria com a predita a partir da
sequéncia com o algoritmo PSIPRED (BUCHAN et al., 2013; MCGUFFIN; BRYSON;
JONES, 2000). Trechos da sequéncia sdo deslizados sobre os fragmentos encontrados por
PHASER ou tragados por SHELXE contendo mesma estrutura secundaria (quadro direito da
Figura 1.1). Com essa estratégia foram capazes de elucidar estruturas desconhecidas com

resolugdio a 2.7 A contendo 600 residuos na unidade assimétrica (BORGES et al., 2020).

Figura 1.1 - Metodologia de deslizamento (sliding) vertical e horizontal do método SEQUENCE
SLIDER

METODOLOGIA SLIDING

* Horizontal por fragmento

* Vertical porresiduo
Proteinade fonte natural [0 e ol E RS T T E Proteina de fonte recombinante

Variabilidade dos 20 aminocacidosem cada
residuo (res) calculado a partir:
1) Dadosparciaisde MS e/ou
2} Analisesfilogenéticas

Fragmentos classificados por estrutura secundaria
predita a partir da sequéncia (seq) conhecida
Ex.: Seql)HELICE (10 RES) PEDKKRILTR
Seq2) HELICE (10 RES) CLAILQQIAA

Informagdodo modelo cristalografico

Ex.: Avaliaciodosresiduosle 2 Ex.: Fragmento A composto por 7 residuos
considerando todas possibilidades: —

Resl AAAADAADD 1)Aa Seql) PEDKKRILTR 1) PEDKKRI
c 2)c PEDKKRILTR 2) EDKKRIL
b1 .. PEDKKRILTR 3) DKKRILT
Iy 20)Y PEDKKRILTR 4) KKRILTR
Res2 aARlaaaaaana 1)a Seq2) [CLAILQQIIAA 5) CLAILQQ
* ce . CLAILQQIAA 6) LAILQQI
Y 20)Y CLAILQQIAA 7) AILQQIA
CLAILQQIAA 8) ILQQIAA

Fonte: Autor - Informagdes complementares provenientes de espectrometria de massa ou analise filogenética s@o
relacionadas ao modelo cristalografico para gerar hipdteses das diferentes sequéncias possiveis. Neste, a janela do
sliding ¢ vertical e cada residuo ¢ avaliado por vez. No caso ilustrado, 20 possibilidades sdo avaliadas para os
residuos 1 (Resl) e 2 (Res) de uma cadeia de polialanina. No caso de faseamento, a janela do sliding ¢ horizontal

e tem comprimento igual ao tamanho do fragmento avaliado (FragA), hipoteses sdo avaliadas por fragmento e sdo
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compostas pelas sequéncias que foram preditas com mesma estrutura secundaria do fragmento. No caso ilustrado,
as hipoteses permitidas pelas sequéncias preditas como hélice (Seq 1 e 2) e pelo tamanho do fragmento presente

no modelo cristalografico (FragA) sdo 8.

1.2 Desafios na elucidacio de proteinas purificadas de venenos

Na toxinologia as amostras de toxinas de serpentes sdo geralmente obtidas através da
purificacdo direta do veneno, uma vez que a extragdo do mesmo ¢ pratica comum pela
acessibilidade da glandula e pela grande quantidade armazenada. Caracterizadas por uma das
mais rapidas divergéncias e variabilidades evolutivas em qualquer categoria de proteinas, as
toxinas e suas diferentes isoformas compartilham propriedades fisico-quimicas entre si
(CALVETE et al., 2009). Entre as PLA2s por exemplo, foram identificadas e caracterizadas
pelo menos 16 isoformas de P-bungarotoxina no veneno de Bungarus multicinctus e 15
isoformas de crotoxina no veneno de Crotalus durissus terrificus (DOLEY; KINI, 2009). A
amoditoxina de Vipera ammodytes tiveram duas isoformas elucidadas por cristalografia e
apenas suas duas mutagdes naturais (F1131 e K117E) sdo suficientes para alterar sua toxicidade
e atividade anticoagulante (SAUL et al., 2010).

Em virtude dessa complexidade, as amostras obtidas nos passos finais da purificagdo
podem ser misturas de isoformas e/ou diferentes proteinas. Nesses casos, resultados funcionais
e estruturais, incluindo espectrometria de massa, sdo provenientes de combinagdo de tais
compostos. Na auséncia de uma sequéncia conhecida e de dados cristalograficos a resolugao
atdmica (valores nominais abaixo de 1 A, que se trata de menos de 1% dos dados disponiveis
no PDB (https://www.rcsb.org/stats/distribution_resolution)), poucos sdao os métodos
cristalograficos que auxiliam a elucidagdo de estruturas com caracteristica ab initio, € mesmo
estes, apresentam baixa eficacia a resolu¢des comumente encontradas no PDB.

Modelos cristalograficos com alta confiabilidade sdo essenciais para servir de suporte a
elucidacdo de mecanismos de agao e desenvolvimento de inibidores especificos que auxiliem
na suplementag¢do do soro antiofidico. Geralmente, dados provenientes de espectrometria de
massa ndo alcancam coberturas de 100%, sendo o restante da sequéncia completado com o
observado no banco de dados. Ao desprezar a complexidade destas isoformas, um viés ¢
produzido a informagao ja disponivel no banco de dados evitando introducdo de novas
sequéncias. Algumas PLA>s, cujos dados cristalograficos sdo provenientes de amostras, nao

possuem sequéncia 100% conhecida, o que torna o método SLIDER, que propde a avaliagdo de
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diferentes possibilidades de cadeias laterais em fragmentos, imediatamente aplicavel a incerteza

da sequéncia nos casos de proteinas purificadas de fontes naturais.

1.3 Toxinologia

A toxinologia, o estudo dos venenos, ¢ uma area de notoriedade recente. Descrito como
coquetel de moléculas potentes e estaveis de facil extracdo a partir de glandulas externas, o
veneno apresenta um grande potencial farmacéutico. O exemplo classico ¢ o famoso
Captopril®, medicamento para tratar a hipertensdo, que foi sintetizado em laboratério a partir
das estruturas de peptideos purificados do veneno de serpentes Bothrops jararaca (E SILVA;
BERALDO; ROSENFELD, 1949). Além da utilidade na medicina, a toxinologia auxilia
descricdo de processos fisiologicos, como a elucidacao do mecanismo catalitico de fosfolipases
A (PLA>s) a partir de toxinas de serpente e abelha (SCOTT et al., 1990a, 1990b), grupo de
proteinas que também estd envolvido na inflamacdo, apoptose e digestdo. A capacidade de
analisar amostras complexas quali e quantitativamente abrangeu a toxinologia com a
proposi¢ao da vendOmica, conjunto de ferramentas Omicas especializadas em caracterizar
venenos (CALVETE; JUAREZ; SANZ, 2007). Contudo, a area ainda carece do
sequenciamento do DNA de animais venenosos (KERKKAMP et al., 2016) e de antidotos
capazes de neutralizar os efeitos decorrentes de envenenamento de animais pegonhentos. E
desejavel, portanto, o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem pesquisadores a elucidar
novas estruturas de toxinas, permitindo um melhor entendimento de processos fisiologicos nos

quais essas participam.

1.3.1 A importancia de estudar compostos obtidos de fontes naturais

Os acidentes ofidicos, foram classificados pela Organizacao Mundial de Satde como
uma doenga tropical negligenciada (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2007). E estimado
que ocorram aproximadamente 421.000 a 1.800.000 acidentes envolvendo envenenamento por
serpentes em todo mundo, em que a taxa de letalidade ¢ cerca de 5% e chances de sequelas
fisicas permanentes de até 15%. As regides tropicais e subtropicais, por apresentarem clima
ideal para serpentes, registram nimeros de acidentes ofidicos mais elevados, com destaque para
o sul e sudeste asiatico, Africa subsaariana e centro e sul do continente americano

(KASTURIRATNE et al., 2008).
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No Brasil, a taxa de mortalidade ¢ de apenas 0,36% (BRASIL, 2019b) em
aproximadamente 28.000 mil casos por ano considerando os dados da tltima década (BRASIL,
2019a), o que pode ser atribuido a eficiéncia na producao e distribuigdo do Unico tratamento
disponivel, o soro antiofidico (KASTURIRATNE et al., 2008). Para que os soros antiofidicos
tenham um amplo espectro de agdo, sua produgdo ¢ realizada a partir dos venenos das espécies
de serpentes mais comuns de uma determinada regido (KALIL; FAN, 2016). Fatores como
distribuicao geografica, género, idade, temporada do ano e variagdo genética interferem nas
caracteristicas do veneno de serpentes de mesma espécie e, portanto, na complexidade para
produgdo de soros de menor especificidade (KALIL; FAN, 2016).

O género Bothrops ¢ responsavel por cerca de 70% dos acidentes ofidicos no Brasil.
Estes eventos apresentam complicagdes como disturbios na coagulagcdo, necrose do tecido
muscular, hipotensao e disfunc¢des renais, com risco proporcional ao atraso na aplicagao do soro
especifico (BRASIL, 2010). Os danos locais musculares ainda ndo sdo neutralizados com
eficdcia pelo soro antiofidico e podem levar a amputacdo do membro. O quadro ¢ agravado
também pelo fato da grande maioria dos acidentes ofidicos ocorrerem na zona rural durante a
execugdo de trabalhos manuais, fator que dificulta e retarda o acesso aos hospitais (BRASIL,
2010; GUTIERREZ; THEAKSTON; WARRELL, 2006).

Dois grupos de toxinas sdo responsaveis pela mionecrose nos acidentes botropicos, as
metaloproteases e as fosfolipases A2 (PLA2s — E.C. 3.1.1.4). A quantidade do ultimo grupo
pode variar em até 80% do total proteico do veneno dependendo da espécie (CALVETE et al.,
2010; CALVETE; JUAREZ; SANZ, 2007). As PLAss apresentam um amplo espectro de ago.
In vivo, observa-se miotoxicidade local, edema, liberacdo de citoquinina, recrutamento de
leucocitos, hiperalgesia, analgesia e inibi¢ao de crescimento tumoral (LOMONTE et al., 2009).
J& nos experimentos in vitro, os efeitos toxicos sdo vastos, tais como citotoxicidade em
diferentes tipos de células humanas, acdo bactericida, fungicida e antiparasitaria, entre outras
(LOMONTE et al., 2009). Os estudos dos efeitos farmacoldgicos in vivo sdo relevantes no
envenenamento ofidico para desenvolvimento de estratégias de complementagdo do soro
antiofidico. Outros estudos na area t€ém como objetivo auxiliar na compreensdo da agao das
toxinas ¢ no desenvolvimento de medicamentos, j& que os efeitos ocorrem em ambiente
controlado diferente do natural (LOMONTE et al., 2009). Essa variada gama de efeitos
farmacoldgicos atrairam a atenc¢do dos pesquisadores devido ao potencial das PLA»s contra

doencas que acometem o ser humano (RODRIGUES et al., 2009).
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1.4 Aplicacdo de SEQUENCE SLIDER a toxinologia

O método SEQUENCE SLIDER foi desenvolvido pelo Dr. Rafael Junqueira Borges,
coorientador desta dissertacdo, com o objetivo de avaliar diferentes hipoteses de sequéncia a
dados cristalograficos no ambito do faseamento foi adaptado para toxinologia. Novas funcdes
foram criadas para avaliar o ambiente fisico-quimico local e densidade eletronica. Essas
informagdes podem ajudar na formulacdo de hipoteses mais robustas de assignacdo de

sequéncia, contribuindo na elucidacdo de uma estrutura de interesse.

1.4.1 Estruturas utilizadas

Foram utilizadas 205 estruturas de proteinas de fonte recombinante, retiradas do banco
de dados: Research Collaboratory for Structural Bioinformatics Protein Data Bank - RCSB
PDB (BERMAN, 2000), divididas em 41 PLA»s, majoritariamente compostas por a-hélices, 15
receptores porina compostos por folhas-f e 149 metaloproteases, com diferentes estruturas
secundarias, totalizando 67.683 residuos. Os dados apresentam resolugdes de 0,85 a 3,0 A. As

estruturas utilizadas estdo elencadas no apéndice A.

1.4.2 Variaveis obtidas

Para o método SLIDER aplicado a toxinologia, o algoritmo avaliou as diferentes
possibilidades de aminoécidos nas densidades eletronicas e o entorno fisico-quimico. A
presenga de dados de espectrometria de massa, peptideos sequenciados podem servir para
restringir as possibilidades avaliadas por SLIDER (BORGES et al., 2022). Além de dados
fisico-quimicos, analises filogenéticas em conjunto com calculo da taxa de mutagdo pontual
dos residuos sdo outras estratégias possiveis para restringir as multiplas hipoteses (BORGES et

al., 2022).

1.4.2.1 Coeficiente de correlacio no espaco real - RSCC

SLIDER avalia as diferentes hipoteses geradas através do célculo do coeficiente de
correlacdo no espago real (RSCC — real space correlation coefficient) da densidade observada
p(1r)ops (dados experimentais) com a esperada p(r) .4 (tedrica a partir do modelo) conforme
a Equacdo 1.1. Existem diferentes estratégias para calcular esse RSCC; a atualmente

implementada no SLIDER ¢ o POLDER MAP (LIEBSCHNER et al., 2017), que intensifica o
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sinal omitindo determinado(s) atomo(s) escolhido(s) pelo usuario no célculo das fases e

evitando que essa regido seja alvo da modelagem de solvente.

Zr(p (r)obs - p(r)obs) : (p(r)calc - p(r)calc)

RSCC = 7
(Zr(p(r)obs - (r)obs)z -Zr(p(r)calc - p(r)calc)z) 2

(1.1)

O RSCC ¢ uma variavel que fornece informagao da densidade eletronica. Foi calculado
para a cadeia principal do aminoécido selecionando os mesmos atomos para diferentes
aminoacidos, e para a lateral, que varia de acordo com a hipodtese analisada. Se o valor do RSCC
¢ considerado baixo, ou seja, a densidade eletronica observada e esperada sao distintas, as
informagdes obtidas para um determinado residuo podem ser ruidosas. Uma das razdes que
ocasionam baixa densidade eletronica ¢ a flexibilidade de residuos em regides da proteina

expostas ao solvente.

1.4.2.2 Numero de interacoes de contato

Para cada posicao de um residuo, foi utilizado o software PYMOL para gerar as demais
moléculas por simetria (SCHRODINGER, LLC, 2015), excluindo 4tomos que estivessem a
uma distancia maior que 5.5 A, para reduzir custo computacional e solvente a menos de 2.5 A
para remover impedimento estérico. Foram utilizadas, para cada residuo, varidveis que
representam o nimero de interagdes de contato entre &tomos. Essas interacdes podem ocorrer
a curtas distancias; como ligacdes de hidrogénio (2.7 — 3.3 A) estabelecendo ligagio com
dtomos hidrofilicos, ou a longas distancias; como interagdes hidrofobicas (3.3 — 4.0 A). Os
nimeros das seguintes interagdes de contato foram utilizados como variavel:

e Ligacdes de dissulfeto — nSSb — ligacao covalente com importante fungdo na
formacao da estrutura tercidria proteica que ocorre entre aminoacidos cisteina.

e Ligacdes de hidrogénio — nHb — interacdo polar que ocorre entre dtomos de
hidrogénio eletropositivos e atomos eletronegativos como O e N” com fungao
de estabilizagdo das estruturas secundarias das proteinas. Esta medida foi
realizada com o software HBPLUS (MCDONALD; THORNTON, 1994), e
apenas as ligacdes com atomos da cadeia lateral foram consideradas.

e Pontes salinas — nSalt — interag@o idnica e forte. Ocorre principalmente entre
aminoacidos com cadeia lateral acida (atomo eletronegativo) e basica (grupo

amino de cadeia lateral). Foram contadas exclusivamente para intera¢des entre
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os ultimos 4tomos de interagdes entre lisina/arginina e acido aspartico/acido
glutamico.

e InteracOes hidrofobicas — nHydInt — interagdes que surgem entre moléculas de
agua e moléculas hidrofobicas apolares. Quando moléculas hidrofobicas estdo
em meio aquoso, as ligacdes de hidrogénio das moléculas de agua de seu entorno
serdo quebradas para conceder espago para as moléculas hidrofobicas, gerando
calor ao sistema. As moléculas de agua entdo distorcidas, vao se rearranjar,
formando novas liga¢des de hidrogénio, em estruturas envelopadas com menor
entropia. Foram contados os atomos hidrofébicos da proteina que interagiriam

com os hidrofobicos da cadeia lateral (HAGEMANS et al., 2015).

Comparar numero de interacdes hidrofilicas e hidrofobicas pode possibilitar a distingao
entre aminodcidos aproximadamente isostéricos com densidade eletronica semelhante, mais
especificamente treonina da valina; e leucina do(a) acido aspartico/asparagina. A utilizacao da
presenga de pontes salinas pode diferenciar a glutamina do acido glutamico. A figura 1.2 ilustra

aminoacidos com densidade eletronica semelhante.

Figura 1.2 — Aminoacidos semelhantes.

THR VAL LEU ASN ASP GLN GLU
1011 99.1 1132 1141 115.1 128.1  129.1

Fonte: Autor — A figura ilustra trés casos de aminoacidos que possuem densidade eletrdnica semelhante,
possuindo apenas atomos diferentes. Podem ser diferenciados por sua massa atdmica (valor indicado) e

propriedades fisico-quimicas distintas da cadeia lateral.

1.4.2.3 Energia de ligacio

Define-se energia de ligacdo como a quantidade de energia necessaria para remover uma

particula de um determinado sistema. A energia de ligacdo de atomos da cadeia lateral com
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demais atomos da proteina, ligantes e solventes proximos foi calculada segundo a Equagao 1.2,
onde nHb, nSalt, nHydInt e nSSb sao o numero de ligacdes de hidrogénio, nimero de pontes
salinas, nimero de interacdes hidrofobicas e nimero de ligagdes de dissulfeto. Os valores de
energia por ligagdo foram extraidos do livro ‘Biomolecular Crystallography’ do autor Bernhard

Rupp (RUPP, 2010, p. 50).

Energia = (nHb + nSalt) X 3 + (nHydInt) X 0.7 + (nSSb) X 62 kcal/mol  (1.2)

1.4.2.4 Clashes

Para analisar colisdes, foi avaliado apenas os 4tomos com distincia inferior a 5.5 A da
cadeia lateral escolhida incluindo pares simétricos. Foram utilizadas duas varidveis extraidas
do software PHENIX (ADAMS et al., 2010) e uma mensurando distancias. Quanto maior o
valor, maior sdo as colisoes.

e Score de colisdes — PhCISc — niimero obtido através de PHENIX utilizando a
funcdo phenix.clashscore.

e Superficie de Van der Waals — PhCISum — obtido da somatdria da intersec¢ao
da superficie de Van der Waals de a&tomos da cadeia lateral com outros atomos.

e Somatoéria de scores de distdncia — SCldist — consiste na somatodria da diferenga
entre 2.5 A e a distdncia atdmica entre atomos externos, representada pela

Equacgao 1.3.

n
SCldist = 2(2.5 — AtomicDist;) (1.3)

=1

1.4.2.5 Rotameros

Foi realizada uma andlise utilizando o software PHENIX (phenix.rotalyze) que valida
os rotameros da cadeia lateral de aminoacidos (ADAMS et al., 2010). Os rotameros de cada
hipétese de aminoacido de um residuo de interesse foram classificados em favoraveis,

permitidos ou ndo permitidos (outliers).
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A profundidade do residuo ¢ medida através de sua distancia as regides externas da

proteina, com contato com solvente. Quanto maior o valor, mais profunda na proteina ¢ a

localizagdo do residuo de interesse, o que pode ajudar a diferenciar aminoacidos hidrofilicos de

hidrofobicos. Para este calculo, foi utilizada a funcdo ResidueDepth da biblioteca PDB de
BioPython (COCK et al., 2009).

1.5 Dados obtidos

Os dados obtidos por esta modalidade de SLIDER s3o em formato LOG. Para cada

proteina descrita na se¢do 1.3.1, cinco arquivos foram obtidos, contendo dados acerca do

ambiente fisico-quimico do residuo. Para facilitar, as abrevia¢des de letra unica dos 20

diferentes aminoacidos estdao dispostas na tabela 1.1.

Tabela 1.1 — Os 20 aminodcidos principais

Ala
Cis
Asp
Glu
Fen
Gli
His
Ile
Lis
Leu
Met
Asn
Pro
Gln
Arg
Ser
Tre
Val
Trp
Tir

< - NIDIO UV =Z2=Z2rR"AHHNIOTMOODD

< =

ou

ou
ou

ou

ou

ou

Cys

Phe
Gly

Lys

Thr

Tyr

Alanina

Cisteina

Aspartato (Acido aspartico)
Glutamato (Acido glutamico)
Fenilalanina

Glicina

Histidina

Isoleucina

Lisina

Leucina

Metionina

Asparagina

Prolina

Glutamina (Glutamida)
Arginina

Serina

Treonina

Valina

Triptofano (Triptofana)
Tirosina

Apenas 20 aminoacidos encontrados em proteinas de fonte natural estdo representados.

As tabelas 1.2, 1.3, 1.4, 1.5 e 1.6 ilustram a saida de SLIDER para cada residuo para as

diferentes variaveis que serdo analisadas para cada hipotese de um mesmo residuo.
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Chain ResN PCCres PCC

A 1 M! 87.7
A 1 Q 81.1
A 1 A 79.7
A 1 E 78.3
A 1 S 78.0
A 1 K 76.8
A n L 75.9
A i H 75.8
A 1 D 1.6
A 1 1] 70.2
A 1 N 69.8
A 1 F 69.3
A 1 T 69.3
A 1 \" 69.1
A ) R 67.2
A | G 66.7
A 1 € 63.0
A 1 Y 53.5
A | 104 47.1
A 1 P 41.7
A 1 96.2

PCCdif%

VMO OV WORFR OO PAOORLROEKEEO
PUNUVONOUVERNRERONWERO

A4
last

BaselineMainChain

No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No

Saida de SLIDER para variaveis relacionadas ao coeficiente de correlagdo de espago real (RSCC), onde, Chain,

ResN, PCCres, PCC e PCCdif% dizem respeito a cadeia, nimero do residuo, hipotese de aminoacido, RSCC e

diferenca de contraste de RSCC, respectivamente. A tltima coluna da direita indica se a cadeia lateral é ou néo

excluida. Na tultima linha ¢ mostrado o RSCC da cadeia principal, igual para todas as hipdteses de aminodcidos

analisadas. Os dados estdo arranjados de maneira decrescente utilizando o RSCC, onde a hipotese da primeira

linha (Metionina - M) possui maior similaridade de densidade eletronica com o residuo analisado. A hipotese

(R

correta ¢ mostrada pelo simbolo

recombinante).

, dado o conhecimento da sequéncia correta dos dados utilizados (fonte
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Tabela 1.3 — Representagdo do arquivo clashes.log

Ch ResN ResT SC1Dist PhC1lSum PhC1Sc
P 16 A 0.0 0.0 10.5
P 16 C 0.0 0.0 6.9
P 16 D 0.0 0.0 0.0
P 16 E 0.2 0.5 12.9
P 16 F 1.3 0.0 6.2
F 16 G 0.0 0.0 10.9
P 16 H 0.7 o o IR
P 16 I 0.0 0.9 10.6
P 16 K 0.0 1.6 25.8
P 16 L 0.0 0.5 5.3
P 16 M 0.1 0.8 20.0
P 16 N 0.0 0.0 5.4
P 16 P 0.0 0.0 10.1
P 16 Q 0.0 0.6 4.4
P 16 R 7.2 0.0 D=9
P 16 S 0.0 0.0 0.0
P 16 T 0.0 0.0 0.0
P 16 \' 0.0 0.0 0.0
P 16 W .7 0.0 6.1
P 16 Y 1.9 1.4 24.8

Saida de SLIDER para as variaveis relacionadas as colisdes, Ch ResN, ResT, SCldist, PhCISum e PhCISc sdo
abreviagdes para cadeia, numero de residuo, abreviagdo de uma letra do aminoacido, somatoria de distdncia em

colisdo, somatoria da intersec¢do da superficie de Van der Waals e score de colisdes, respectivamente.

Tabela 1.4 — Representagdo do arquivo resdepth.log

-
-
m
w
-

ResDepth
.4

>r>>>>>>>>O
W OONOWVM A WNE
MW NWBARNNRBEW
NUVOWOhO® O W

Saida de SLIDER para a variavel de profundidade de cada residuo. A abreviagdo Ch, ResN e ResDepth

representam a cadeia, o nimero do residuo e a profundidade do residuo em A, respectivamente.
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Tabela 1.5 — Representagdo do arquivo interactions.log

Ch ResN ResT nSSb nHb nSalt nHydInt Energy
A 1 A 0 0 0 2 1.4
A 1 C 0 1 0 0 3.0
A 1 D 0 1 0 1 3.
A 1 E (% 1 0 1 3.7
A 1 F 0 0 0 0 0.0
A 1 G 0 0 0 0 0.0
A 1 H 0 2 0 2 7.4
A 1 I 0 0 0 4 2.8
A 1 K 0 0 0 2 1.4
A 1 L 0 0 0 3 2.1
A 1 M 0 0 0 2 1.4
A 1 N 0 3 0 2 7.4
A 1 P 0 0 0 3 > Wy
A 1 Q 0 1 0 2 4.4
A 1 R 0 0 0 2 1.4
A 1 S 0 1 0 0 3.0
A 1 T 0 1 0 0 3.0
A 1 Vv 0 0 0 3 v 2 |
A 1 W 0 0 (% 0 0.0
A 1 Y 0 0 0 5 35

Saida de SLIDER para a variaveis relacionadas as interagdes, Ch ResN, ResT, nSSb, nHb, nSalt, nHydInt sdo
abreviagdes para cadeia, numero de residuo, abreviagdo de uma letra do aminoacido, nimero de pontes de
dissulfeto, nimero de ligagdes de hidrogénio, nimero de pontes salina, nimero de interagdes hidrofobicas,

respectivamente.

Tabela 1.6 — Representagdo do arquivo rotamers.log

=

ResN C D E

Favored Favored OUTLIER
OUTLIER Allowed OUTLIER
Favored OUTLIER Allowed
Favored Allowed OUTLIER
Favored Favored OUTLIER
Favored Favored Allowed
Favored Favored Allowed
OUTLIER Favored OUTLIER
Favored OUTLIER OUTLIER

P>l >I>O0
WOONOOUV A WNER

Saida de SLIDER para a andlise de rotdmeros. Ch e ResN sdo abreviagdes para cadeia e numero de residuo.

Apenas trés hipoteses representadas pela abreviag@o de letra tinica dos vinte aminoacidos foram exemplificadas.
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1.6 SLIDER e aprendizado de maquinas

Considerando que um grande volume de dados de estruturas de proteinas depositadas
no banco de dados (PDB) possuem sequéncia conhecida, dado que foram obtidas de fonte
recombinante, ¢ direta a possibilidade de predizer tipo do aminodcido para cada residuo
utilizando técnicas de aprendizado de méquinas. Esses algoritmos sdo capazes de encontrar
padrdes e correlagdes em um grande volume de dados para criar um modelo capaz de predizer
informag¢des novas. Portanto, obter resultados satisfatorios utilizando um modelo de
aprendizado de maquinas em dados de proteinas recombinantes disponiveis no PDB, a partir de
dados obtidos por SLIDER, pode auxiliar na elucidacdo de estruturas provenientes de fontes
naturais.

Os algoritmos de aprendizado de maquinas sao eficientes na identificagdo de imagens e
voz, fungdes de material genético ndo-codificante, de estruturas cristalinas a partir de imagens

eletronicas e padroes de difracdo sem orientacdo definida (AGUIAR et al., 2019).

1.7 Introducio ao aprendizado de maquinas

Técnicas de aprendizado de maquinas, que fazem parte do extenso ramo da inteligéncia
artificial, estdo cada vez mais sendo utilizadas para solucionar problemas encontrados no meio
académico e empresarial que, embora disponham de uma grande quantidade de dados, sao
dificilmente resolvidos por seres humanos. Alguns exemplos mais comuns de utilizacao dessas
técnicas sao no reconhecimento de padrdes, na interpretacao de textos e na detecgao de objetos.
(MOHAMMED, et al., 2016)

Modelos preditivos buscam encontrar, por meio de aprendizado utilizando um grande
nimero observacional de dados, uma fun¢do f que melhor mapeia variaveis de entrada x em

variaveis de saida y, de acordo com a Equagdo 2.1.
y=f(x)+e (2.1)

Embora seja desejavel que a acuracia do modelo seja perfeita, € provavel que exista um
erro e que depende da escolha das variaveis de entrada, pois essas podem nao ser suficientes
para caracterizar um mapeamento perfeito da fungdo f. Logo, grande parte das aplicagdes de
técnicas de aprendizado de méaquina consistem na busca de melhores escolhas e refinamento de

variaveis de entrada x, com intuito de facilitar a busca pela melhor fun¢do de mapeamento
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possivel, que minimiza o erro e de um determinado modelo preditivo utilizado na resolugdo do

problema de interesse.

1.7.1 Aprendizado supervisionado e nio-supervisionado

Existem dois tipos principais de algoritmos de aprendizado de maquina:
supervisionados e ndo-supervisionados. A Figura 1.3 diferencia ambos métodos com um

exemplo com formas geométricas.

Figura 1.3 — Exemplos e diferencas ilustrativas entre algoritmos supervisionados e ndo-supervisionados.

. Circulo
. Circulo . .

mp Aprendizade o yio4elo
Supervisionado

Aprendizado

—p- Nio - |:|
Supervisionado

Modelo =P Circulo . .

Fonte: Autor - O modelo supervisionado no exemplo tem como variavel de saida a forma geométrica; no ndo
supervisionado, a forma geométrica pode ter sido considerada, mas as cores também foram utilizadas no

processo de agrupamento dos dados.

Em algoritmos de aprendizado de méaquina supervisionados, as variaveis de saida ou,
informalmente, respostas procuradas, devem ser bem definidas. Isso possibilita que dados
prévios sejam utilizados juntamente com suas respostas referentes ja conhecidas para construir
um modelo. Para aplicar um método supervisionado, deve-se realizar a separagao dos dados do
problema entre dois principais grupos: treino e teste. No primeiro, as respostas sao evidenciadas

juntamente com os dados, e no segundo, sdo ocultadas, reservando ao algoritmo, com base em
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analises realizadas nos dados de treino, predizer a resposta correspondente a cada linha de
informacdo. E importante pontuar que observacdes devem ser independentes, ou seja, nio
devem ser repetidas em ambos grupos na mesma analise. Um exemplo de algoritmo
supervisionado pode ser uma regressao logistica, que realiza previsdes sobre uma variavel
discreta binaria.

A principal caracteristica de algoritmos ndo-supervisionados, ao contrario dos
supervisionados, ¢ que a saida ndo ¢ uma variavel definida. O modelo ¢ criado sem a
necessidade de dados de treino previamente categorizados. E recomendado quando ha
necessidade de se evidenciar padrdes em um grupo de dados de interesse. Para exemplificar; ¢
possivel aplicar um k-means, método nao-supervisionado, que agrupa os dados conforme suas
caracteristicas em comum.

Ao escolher um algoritmo de aprendizado de maquina, deve-se atentar as suas
caracteristicas, pois essas vao implicar na separacao e organizagao dos dados do problema a ser

resolvido.

1.7.2  Arvores de decisio

Algoritmos de arvores de decisdo sdo utilizados rotineiramente na construgao de
modelos de aprendizado de maquina, sendo a base de muitas técnicas poderosas de predi¢do
como florestas de decisdo aleatoria (random forests), e aceleragdo (boosting).

Atualmente, utiliza-se arvores de regressao (CART), termo introduzido por Leo
Breiman em 1984 (BREIMAN, et al., 2017) que, considerando métodos supervisionados,
fornece relagdes entre um grupo de atributos (discretos ou continuos) e uma classe continua, ao
contrario de arvores de decisdo de classificagdo, onde a classe analisada ¢ discreta.

A representacdo de um modelo construido utilizando uma CART condiz com uma
estrutura de dados denominada arvore binaria. Os nds representam a variavel de entrada, e
também pontos de separagdo com uma determinada condi¢cdo. Quando ndo hé ramificagdes
adicionais, os nos terminais sdo chamados de folhas, e contém variaveis de saida que sdo
utilizadas para predizer algo acerca dos dados analisados. Na figura 2.2, ¢ mostrado um ponto

de separagao (CUTLER et al., 2012).
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Figura 1.4 — Representacdo da ramificacdo de uma arvore de decisdo

Ty

Sim _— “ Nio
Desca a Desca a
esquerda direita

Fonte: Adaptado de (CUTLER et al., 2012) — Considerando uma variavel de predigdo categorica X;, que possui
valores de um conjunto finito de categorias S; = {Sz,p . Sl-_m}, a ramificacdo ocorre dada a condicdo X; € S ©
S;. Para valores discretos ou categoricos, a arvore ¢ denominada de classificagdo; para valores continuos,

tipicamente nimeros reais, regressao.

As ramificacdes em arvores de regressao sao definidas utilizando critérios de
minimizagdo. Considerando valores resultantes de um no yy, ..., Vi, pode se usar como critério

o erro quadratico médio residual

k
1
Q=3 0= 22)
i=1
onde y, ¢ o valor predito no n6d
k
_ 1
7= 23)
=1

A escolha ¢ dada minimizando Qe = kgQp + kpQp, onde Qg € Qp sdo os resultados
numéricos em um no resultante da esquerda e direita, respectivamente, € kg € kp o tamanho

das amostras, utilizando algoritmos com alta taxa de atualizagdo (CUTLER et al., 2012).

1.7.3 Ensemble Learning

Algoritmos de ensemble learning (aprendizagem em comités) utilizam da combinagao
de multiplos modelos construidos previamente para melhorar o desempenho geral na predi¢cao

de dados de um determinado problema de interesse. Combinar a informacdo presente de
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modelos individuais tem como premissa o conceito de ‘wisdom of crowds’ (sabedoria das

multiddes). Existem diversas técnicas utilizadas para agregar informagao de multiplos modelos.

1.7.3.1 Sabedoria das multidoes

Uma tomada de decisao ¢ algo recorrente na vida de um ser humano. Para que esta seja
a melhor possivel, um individuo racional poderia se basear nas opinides distintas de outras
pessoas previamente e optar pela mais observada. Para exemplificar: um individuo poderia,
antes de realizar uma reserva em um hotel, avaliar os comentarios de multiplos clientes
anteriores sobre as possiveis qualidades e defeitos do estabelecimento antes de consumar tal
escolha. Essa abordagem, a uma tomada de decisdo, com base em multiplas decisdes de nivel
inferior, ¢ definida como sabedoria das multiddes ou ‘wisdom of crowds’, que utiliza da opinido
resultante de um agregado de grupos de pessoas ao invés da opinido de um Unico individuo.
(SUROWIECKY, 2005)

A aplicacdo deste conceito ¢ direta a algoritmos de ensemble learning. Construir um
modelo robusto utilizando da informagdo agregada de multiplos modelos menos eficientes,
usualmente descritos como ‘weak learners’, € uma estratégia que apresenta melhores resultados
em diversas areas como seguranga ¢ detec¢ao de fraudes (VANERIO, CASAS, 2017). As
propriedades que fazem esse sistema ser mais eficiente, segundo o livro ‘Pattern Classification
Using Ensemble Methods’ sao elencadas a seguir (ROKACH, 2010):

e Independéncia: as predi¢cdes de modelos menores ndo podem ser influenciadas
por outros modelos de mesma categoria, ou seja, as andlises devem ser
independentes;

e Descentralizagdo: garantir que os modelos possam se especializar e, portanto,
resolver um problema de maneira grosseira através de conclusdes locais.

e Diversidade de opinido: a interpretagdao dos dados por um modelo menor, mesmo
que crua, deve ser preservada;

e Mecanismos de jung¢do: transformagao da informacao, anteriormente de carater
privado de um modelo, em uma decisdao que pondera a individualidade de todos

os modelos menores.

E possivel utilizar de variagdes dessas propriedades para criar abordagens que condizem

melhor com o problema a ser solucionado utilizando aprendizado de maquinas.
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1.7.3.2  Boosting

A criagdo de novas abordagens na solu¢do de problemas envolvendo métodos de
ensemble learning ¢ limitada apenas na criatividade do desenvolvedor em definir como os
modelos menores vao compor o modelo principal (ZHANG, MA, 2021). Existem, portanto,
varias estratégias para aplicar um algoritmo de ensemble learning que sdo utilizadas
usualmente, como bagging (bolsas), stacking (empilhar), boosting, bucket of models, entre
outras (ZHOU, 2019).

O boosting, ¢ uma técnica de ensemble learning que utiliza da manipulacao analitica do
grupo de dados de treino em um modelo supervisionado para focalizar nos erros cometidos por
weak learners com o propdsito de corrigir essas imprecisdes. As iteracdes sdo feitas
sequencialmente, onde hd enfoque na correcdo dos erros cometidos do primeiro modelo ao
construir um segundo através de métodos como votagao e utilizagao de um calculo de média
ponderada, com repeti¢ao deste processo até a constru¢ao de um modelo com melhor acuracia
e desempenho. O enfoque pode ser dado utilizando diferentes pesos para observacdes (linhas
de dados) que sdo mais escassas na predi¢ao de um resultado correto e em exemplos que podem
ser mais dificeis de se prever. E mostrado, no fluxograma representado na Figura 1.5, a 16gica

por tras de um algoritmo de boosting.
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Figura 1.5 — Fluxograma de um Boosting Ensemble.
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Fonte: Adaptado de: https://machinelearningmastery.com/tour-of-ensemble-learning-algorithms/

O primeiro algoritmo de boosting que se destacou em meio a outras técnicas de ensemble
learning foi o Adaptative Boosting, abreviado em AdaBoost, onde os modelos sdo criados
utilizando arvores de decisao (FREUND et al., 1997), demonstrando que a estratégia tedrica do
‘wisdom of crowds’ é utilizada de maneira eficiente na pratica para resolver muitos problemas
atuais. Ao utilizar algoritmos de boosting, deve-se haver precaugdes quanto a facilidade de
ocorréncia de overfitting (sobreajuste), que prejudica o desempenho do modelo na predigao de
novos dados, mesmo que os dados de treino tenham sido muito bem preditos. Métodos mais

recentes, porém, possuem ferramentas mais eficientes para evitar esse problema recorrente, as
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mais usuais sdo: utilizagdo de parametros como ‘learning rate’ (taxa de aprendizagem);
controlar diretamente o nimero de iteragdes para obter o modelo final; e utilizagdo de métodos
de regularizagao.

Utilizando do conceito inicial de AdaBoost, Friedman (2001) generalizou o algoritmo,
o denominando Gradient Boosting Machine, onde modificou a etapa de junc¢ao ao utilizar uma
estratégia de estagios ao invés de uma sequencial pura; exemplificando: significa que todos os
weak learners sao preservados, reforcando a ideia de independéncia dos modelos ao invés de
interagirem entre si a cada interagdo na constru¢ao do modelo final. Com a utilizacdo de uma
otimizagdo numérica, com objetivo de minimizar a perda de informagao desses modelos, por
método do gradiente, os algoritmos de boosting mais modernos podem ser utilizados em
problemas de classificagao de classes multiplas, com possibilidade de suporte a regressao, entre
outras vantagens, em relagdo a seus predecessores (TANHA, 2020).

Os conceitos principais do método de gradient boosting sdo, portanto: a criacdo de
modelos do tipo weak learners, construidos a partir de arvores de decisdao; uma funcgio de perda
genérica e, por fim; a constru¢cdo de um modelo de jung¢ado, que possibilita a adicao de arvores
com independéncia, garantindo a individualidade da informacdo dos modelos, possibilitada
pela aplica¢do do método do gradiente. Para garantir que um determinado modelo minimize o
erro a cada interacao, este ¢ parametrizado e modificado utilizando parametros usuais de arvores

de decisdo, sempre em dire¢do ao minimo local.

1.7.4 eXtreme Gradient Boosting — XGBoost

O método eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) (CHEN, GUESTRIN, 2016) ¢ um

algoritmo open source (cddigo aberto, disponivel em https://github.com/dmlc/xgboost/) de

aprendizado de maquina construido com base em arvores de decisdo, utilizando técnicas de
aumento de gradiente — gradient boosting. Desenvolvido para ser altamente flexivel e eficiente,
possibilita resolucdo de diversos problemas encontrados atualmente na ciéncia € no meio
privado, apresentando resultados de ultima geragdo em competi¢cdes atuais de resolugdo de

problemas por métodos de aprendizado de maquina (NIELSEN, 2016).

1.7.4.1 Aspectos tedricos

O algoritmo XGBoost (CHEN, GUESTRIN, 2016), ¢ considerado um gradient boosting

regularizado por utilizar dos conceitos de otimizagdo por fungdes de custo, além de diversas



36

técnicas de regularizagdo. A fungdo objetiva do algoritmo, que se deseja minimizar, em uma

interagdo k, ¢ dada por

n

£0 =3 1 (33 + fi0w) + 200 (2.4)

i=1

. ~ . ~ o (K
onde [ ¢ uma fungdo de arvores de regressao, yi( )

¢ a predi¢do de uma instancia i-nésima e
N(fi) € um termo de regularizagdo. Ao constatar que a fungdo objetiva de XGBoost ¢ uma
fun¢do com parametros de fungdes, deve-se destacar a impossibilidade de utilizacao de métodos
tradicionais de otimizagdo no espaco euclidiano de maneira imediata. Uma aproximagao por
séries de Taylor de segunda ordem para transformar a fungao objetiva original foi utilizada para

possibilitar uso de técnicas de otimizagao;

1
fe) =~ f@+f @& —a)+5f (@)l - a)? (2.5)
- 1
£09 =3 1y, 9%0) + i) + 5 af2 0| + 25 2.6)
i=1
) - 1
L0 = Z [gifk()(i) + Ehisz()(i)] + 2(fi) 2.7)
i=1

onde (2.7) ¢ a funcao objetiva em uma interacdo k ¢ g; ¢ h; sdo estatisticas do gradiente de
primeira e segunda ordem da funcdo de custo. E possivel expandir 2(f,) ao definir uma colegdo

ordenada de instancias I; = {i|q(x;) = j} de uma folha j;

K
1
10D =)/K+§AZ w? 2.8)
]=

K

) 1

20 =3NS g w5 D mera|wp| 4k (2.9)
j=1 j

iel iEIj
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Para uma estrutura fixa de uma arvore q (), pode-se computar o peso ideal de uma folha

. Yier i 9i (2.10)
W= —g——m—, .
! Yieryhi +4
utilizado para calcular o valor ideal correspondente pela funcao objetiva;
K
~ 1 ZLEI gl
R =__Z J +vK 2.11
@) 24iSier i+ 4 @1

que por sua vez ¢ utilizada como avaliadora da qualidade de uma arvore q; avaliagdo

exemplificada na Figura 1.6.

Figura 1.6 — Calculo da qualidade de uma arvore de decisdo
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I = {1} la={4} gy gyt hyt hs
g3, h3 G = g (ra = gy
.”r|_=;i‘] .!'I".=|H|'|
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Cuanto menor o valor, melhor € a estrutura.

B Kp 52 > 13

Fonte: Adaptado/Traduzido de (CHEN, GUESTRIN, 2016) - Utilizar o valor da somatéria das estatisticas dos

gradientes de primeira e segunda ordem em cada folha na formula de avaliagdo representada resulta em um

avaliador de qualidade da estrutura.

E utilizado um algoritmo ambicioso exato, que itera sobre todos as possiveis condigdes
de ramificacdo, escolhendo, de maneira eficiente, melhores escolhas em multiplos estagios

menores para se obter um melhor resultado global. O algoritmo utiliza, dado que I e Ip sao
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instancias dos nos esquerdo e direito apos a ramificacdo, respectivamente, e considerando [ =

Iy U I, a formula;

(ZielD gi)2 (Zielgi)z

2
_1 (ZiEIEgi) _ —y
Yiephi+4 Xiethi +4

Lym = = +
T 2 e i+ A

(2.12)

para encontrar a melhor ramificacdo de maneira ambiciosa.

1.7.4.2 Recursos de XGBoost

Nos ultimos anos, diversas bibliotecas foram construidas para varias linguagens de
programac¢do como Python, R, Julia, entre outras. XGBoost apresenta inimeros recursos
desenvolvidos para auxiliar nas dificuldades rotineiramente encontradas na aplicacdo de
métodos de aprendizado de maquina. Alguns deles sdo exemplificados na figura 1.7 e

sintetizados a seguir:

Figura 1.7 — Recursos e vantagens de XGBoost.

Cache awareness and Regularization for
out-of-core computing avoiding overfitting
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} In-built cross-
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4

Fonte: http://dataanalyticsedge.com/2019/11/23/xgboost-using-python/ - acesso mais recente em 12/11/2021

1. Construgdo de arvores de maneira paralelizada ou aprendizagem paralelizada: Uso de

todos os nucleos da CPU durante a fase de treinamento dos dados em virtude da
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utilizagdo de uma estrutura em forma de blocos organizados com base nas diferentes
variaveis do problema em questao.

Poda da arvore por profundidade: Ha opcao de construir as arvores de decisao com
profundidade maxima definida com base na escolha do hiperparametro ‘max_depth’, o
que concede velocidade na fase de treinamento. Apos a construcdo das arvores de
decisdo, o algoritmo realiza exclusdo de nds com parametros de regularizacdo nao-
criticos ou redundantes para a classificacao correta. A abordagem de poda de XGBoost
consiste em comecar pelo n6 de maior profundidade, dependendo de hiperparametros
definidos pelo desenvolvedor, que podem deixar o algoritmo mais ou menos
conservador ao realizar podas.

Cache-consciente e calculo out-of-core: Implementagao de um algoritmo para lidar com
problemas relacionados a alocacdo de memoria de maneira indireta resultante da
estrutura de blocos caracteristica do algoritmo. Essa estrutura permite um sistema de
alocacdo de uso do disco ao invés de memoria temporariamente, minimizando utilizagdo
do segundo.

Controle de overfitting: Observado na Equagao 2.4, o termo adicional de regularizacao
auxilia a penalizar a complexidade de modelos (weak learners), ponderando melhor o
peso de dados na constru¢do de um modelo definitivo. Além disso, varios
hiperpardmetros de controle sdo disponibilizados para uso que contribuem para
controlar o overfitting, preocupagao recorrente em técnicas de boosting.

Alocagao consciente de dados faltantes: O algoritmo ¢ capaz de interpretar facilmente
agrupamentos de dados nulos nos dados de maneira otimizada.

Validacdo cruzada embutida: Fungdes disponiveis que concedem suporte a validagdo

cruzada como xgboost.cv().
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CONCLUSAO

Proteinas purificadas a partir de fontes naturais, como hemoglobinas, lisozimas ou
toxinas, podem apresentar incerteza de sequéncia e sua purificacao pode ser desafiador pela
coexisténcia de isoformas. O método SEQUENCE SLIDER aplicado a toxinologia propode
assignar sequéncia destas proteinas integrando com dados disponiveis, sendo utilizado para a
elucidagdo de uma metaloproteases (SALVADOR et al., 2020) e uma fosfolipase A> homologa
de Bothrops moojeni (SALVADOR et al., 2021) e duas isoformas de uma PLA> de Bothrops
jararacussu (BORGES et al., 2021). Nestes artigos, dados de cristalografia, espectrometria de
massa e analise filogenética foram integrados (BORGES et al., 2022). A analise das densidades
eletronicas e do entorno fisico-quimico foi realizada manualmente, desta maneira a
implementagao de aprendizado de maquinas para atribuir probabilidades automatiza SLIDER
e auxiliara a elucidacao de estruturas futuras.

A implementagdo do algoritmo de aprendizado de méquinas XGBoost aos dados
cristalograficos do SLIDER cria uma nova métrica que integra caracterizacdo de densidade
eletronica e do entorno fisico-quimico: a probabilidade de assignacdo de hipoteses de
aminoacidos para cada residuo. Esta implementacao foi possivel utilizando diversos dados
cristalograficos de proteinas com sequéncia conhecida, ja que sua producao foi de forma
recombinante. Com os resultados do modelo, € proposto dois limiares de assigna¢ao, o primeiro
com alta especificidade onde um aminodcido se discrimina dos demais; e o segundo com alta
sensibilidade considera mais de um aminoacido como possivel. Neste sentido, a metodologia
agora otimizada, com uma etapa adicional automatica envolvendo aprenzidado de maquinas, se
torna aplicavel a elucidar novas estruturas cristalograficas de proteinas purificadas a partir de
fontes naturais e podem ser utilizados por outros biologistas estruturais ao ser disponibilizado
a comunidade. Os resultados gerados podem melhor caracterizar os componentes de venenos
de serpente, e auxiliar no desenvolvimento de estratégias mais eficientes no tratamento contra

envenenamento ofidico.
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