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Resumo

Enzimas s&o uma classe de proteinas responsaveis por catalisar diversos tipos de reagoes
quimicas presentes em diferentes rotas metabdlicas, sendo assim o principal foco de estudo
nas areas de engenharia metabdlica e biologia sintética. Contudo, a anotagéo de enzimas e
a identificacdo da rota metabdlica em que atuam, sdo frequentemente baseados na
similaridade de sequéncias previamente descritas. A falta e dificuldade de anotacdo das
enzimas se devem pela diversidade funcional em sequéncias similares de familias proteicas,
sequéncias espécie-especificas e a dificuldade na definicdo de homologia em larga escala.
De modo a auxiliar a superar tais problemas, o presente trabalho objetivou criar um
classificador de rotas metabdlicas de enzimas baseado inteiramente nas caracteristicas da
estrutura primaria de enzimas e utilizando aprendizado de maquina. A ferramenta
computacional criada (mAppLe - Metabolic Pathway Prediction of Enzymes) € composta por
11 preditores de rotas metabdlicas de fungos, podendo assim auxiliar nas anotagdes dos
bancos de dados e em trabalhos nas diferentes areas de pesquisa, como biologia sintética e
engenharia metabdlica. As performances médias de predicdo foram de 94% de acuracia,
44% de taxa de falsa descoberta, 67% de F-score, 98% de sensitividade, 93% de
especificidade e 0,69 para coeficiente de correlacdo de Matthews. Com base no
desempenho dos preditores criados, constata-se que a ferramenta computacional criada
pode ser aplicada com grande sucesso na predigdo de rotas metabdlicas de enzimas de

fungos, independente da similaridade das sequéncias.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Enzimas, Rotas metabdlicas.



Abstract

Enzymes are a class of proteins that are responsible for catalyzing chemical reactions in
numerous metabolic pathways and are often "main targets" in metabolic engineering and
synthetic biology. However, enzyme annotation and metabolic pathway identifications are
often based on sequence similarities to previously well-described enzymes. Functional
diversity in similar sequences of protein families, species-specificity, and difficult-to-define
large-scale homologies results in difficulties and a lack of annotation. Here, we present the
mAppLe (Metabolic Pathway Prediction of Enzymes), the first metabolic pathway classifier for
enzymes based only on primary structure features and a machine learning approach,
surpassing limitations imposed by sequence similarities. This tool is composed of 11
pathways predictors for fungi, that can help databank annotations and several type of
researches like synthetic biology and metabolic engineering. Results show an average
performance of 94% to accuracy, 44% false discovery rate, 67% F-score, 98% sensitivity,
93% specificity and 0.69 to Matthews coefficient correlation. Based on the performance of this
predictors, the computational tool created (mAppLe) can be applied successfully to predict

pathways of enzymes of the fungi, independent of sequence similarity.

key-words: Machine learning, Enzymes, Metabolic pathways.
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1. INTRODUGAO
1.1. Enzimas

Enzimas s&o as proteinas mais notaveis e altamente especializadas, ponto central nos
processos bioquimicos. Catalisam inumeras reagdes intra e extracelulares, com alta
velocidade e especificidade, degradando macromoléculas para precursores mais simples, e
transformando e conservando energia (LODISH et al.,, 2004 ; NELSON e COX, 2011).
Realizam as mais diversas reag¢des bioquimicas, com pH e temperaturas especificas para o
correto funcionamento. Suas concentragdes e atividades podem ser reguladas, de forma a
permitir suas agdes dentro das oscilagbes do meio na qual se encontram. Essas regulagdes
podem ser via inibigho por feedback, regulagdo alostérica, fosforilagéo,

compartimentalizagéo, cofatores, entre outros.

O sitio ativo de uma enzima (local onde o substrato se liga para conversdo em um
produto) contém residuos de aminoacidos que se ligam ao substrato e agem na substituigao
de grupos especificos, realizando assim a transformagao quimica (NELSON e COX, 2011). A
transformagcdo e conservagdo da energia acontecem com uma série de reagdes
interconectadas, formando longas rotas que permitem a sobrevivéncia, crescimento e
reproducdo celular (ALBERTS, 2015), gerando, contudo, uma extensa rede metabdlica
(ORTH et al., 2011).

Atualmente, sdo conhecidos diversos tipos de reacgdes bioquimicas/metabdlicas,
genes que regulam cada tipo de enzima, e substratos e produtos referentes a uma enzima
especifica, possibilitando assim calcular o fluxo de metabdlitos de uma determinada rota
metabodlica. Com este tipo de abordagem (analise de fluxo de metabdlitos), pode-se
reconstruir redes metabdlicas e possibilitar a predicdo da taxa de crescimento de um
organismo, ou até mesmo a taxa de produgdo de um metabdlito especifico de interesse
(ORTH et al.,, 2011). Um determinado conjunto de enzimas que catalisam reagdes
bioquimicas especificas em um organismo, transformando um composto inicial até ao

composto final necessario, € chamado de rota metabdlica (PLANES e BEASLEY, 2009).



Sendo assim, uma rota metabdlica € uma parte da extensa e complexa rede metabdlica
(SCHREIBER, 2003).

A atividade biolégica de uma enzima é tipicamente determinada por uma parte da
cadeia polipeptidica conhecida como dominio (TIAN et al.,, 2004, NELSON e COX, 2011).
Estes dominios sdo regides com fungdes bem definidas e uma proteina pode possuir
diferentes dominios em sua estrutura. Embora a fungdo de um dominio seja conservado, ele
pode ser alterado por mutacgdes, delegcbes e inser¢des, podendo gerar um novo dominio e
até mesmo uma nova fungdo (BULJAN e BATEMAN, 2009). Sendo assim, os dominios
definem a funcéo a ser exercida pela enzima e seu local de atuacdo de uma rota bioquimica.
Logo, a informagdo da fungdo enzimatica (EC number, discutido logo em seguida) das
enzimas de um determinado genoma abre a possibilidade de reconstru¢do de rotas
bioquimicas/metabdlicas completas, sendo que um uUnico gap em alguma rota pode indicar

uma anotagao equivocada ou um gene ainda n&do anotado (GINSBURG, 2009).

Extensos estudos ainda sao realizados com enzimas na busca de uma classificagao
funcional (FREILICH et al., 2005), bem como suas participagcbes em uma ou mais rotas
metabdlicas e conservacédo da sequéncia (PEREGRIN-ALVAREZ et al., 2003). Analisando a
distribuicao filogenética de enzimas de Escherichia coli, Peregrin-Alvarez et al. (2003)
relatam que, embora as enzimas sejam amplamente distribuidas e altamente conservadas

durante a evolugéo, sua participagao nas rotas metabdlicas podem variar significativamente.

Contudo, em 1956, o presidente da Unido Internacional de Bioquimica estabeleceu
uma Comissdo Internacional sobre Enzimas com o objetivo de resolver problemas
relacionados a classificagcdo e nomenclatura das mesmas. Foi entdo aprovado em 1961 um
relatério com unidades, simbolos e nomenclatura para enzimas, no qual cada classe de
enzima é subdividida e cada enzima contém um cddigo unico de quatro digitos, chamado de
"Enzyme Commission number’ ou “EC number" (TIPTON e BOYCE, 2000).

A respeito do EC number, sendo as enzimas classificadas de acordo com o tipo de
reacao que realizam, o primeiro digito (classe) define o tipo de reagao geral catalisada, com

valores de 1 a 6, constituindo as reagcdes de oxidoredutase, transferases, hidrolases, liases,



isomerases e ligases, respectivamente. O segundo e terceiro digitos indicam a subclasse e
sub-subclasse, respectivamente; nessas subclasses e sub-subclasses, geralmente,
encontra-se diversas especificagdbes como grupos quimicos de atuacdo da enzima e o
produto a ser formado, respectivamente. O quarto digito € um numero identificador da

enzima dentro de uma determinada sub-subclasse.

Atribuir um codigo EC number a uma enzima esta longe de ser uma tarefa trivial, tanto
computacionalmente quanto experimentalmente. Por vias computacionais, realiza-se uma
analise de similaridade das sequéncias de aminoacidos da enzima desconhecida contra um
banco de dados. Ao obter uma alta taxa de similaridade com alguma sequéncia deste banco
de dados, as anotagbes da funcdo enzimatica (EC number) desta sequéncia serao
transferidas para a nova enzima analisada (sendo este procedimento discutido mais a frente,
na segao 1.3). Por vias experimentais (moroso e muito mais complexo, porém com maior
exatidao), a enzima deve ser purificada e uma série de analises bioquimicas devem ser
realizadas (determinagdo do pH e da temperatura de maior atividade, necessidade de
cofatores, velocidade da reacgao, entre outros) a fim de definir o tipo de substrato (ou
substratos) que tal enzima consegue degradar além de determinar o produto formado. Varios
bancos de dados como KEGG (KANEHISA et al., 2002), BRENDA (SCHOMBURG et al.,
2002), ExplorEnz (McDONALD et al., 2009), Uniprot (The UniProt Consortium) e EcoCyc
(KARP et al., 2000) fornecem informagdes sobre rota metabdlica e a reagdo enzimatica nos
processos celulares. Tais informagdes sado primordiais para desenvolvimento de novos
produtos biotecnolégicos e para pesquisas mais detalhadas, como anadlise de fluxo de

metabdlitos, engenharia metabdlica e biologia sintética.

Ressalta-se que uma boa anotagcdo do genoma de uma espécie € de extrema
importancia para toda a comunidade cientifica, pois permite realizar e fundamentar pesquisas
na area computacional (possibilitando a melhoria de sistemas de predigdo), assim como
pesquisas com foco em novos produtos biotecnoldgicos (engenharia metabdlica e biologia
sintética). Enzimas bem anotadas formam um grupo funcional ideal para estudos de
mudancgas fenotipicas e divergéncia/redundancia funcional nas espécies (FREILICH et al.,
2005).



Além disso, estudos em evolucido de enzimas podem fornecer diversas contribuigcdes
para um melhor entendimento da biologia, tais como um melhor entendimento das fungbes
enzimaticas, identificacdo de enzimas com funcdes ainda desconhecidas, caracterizagao de
novos dominios, familias e superfamilias de proteinas, e melhorar os métodos de anotagao
de genomas (GLASNER et al.,, 2006). Como relatado por Freilich et al. (2005), “espécies
mais complexas” contém menor quantidade de enzimas, indicando uma maior redundancia
funcional, entretanto, possuem uma maior quantidade de enzimas envolvidas em processos

de sinalizagao de degradacéo.

1.2. Engenharia metabdlica e biologia sintética: a importancia de determinar uma rota

metabdlica

Enormes avancgos biotecnolégicos tém sido realizados desde 1980, tais como
melhorias nos sequenciadores de acidos nucleicos e métodos de quantificar e identificar
proteinas, descoberta e disponibilizacdo de novas enzimas de restricdo e modificagcao de
plasmideos para expressao de genes. Isso vem permitindo o desenvolvimento de novos e
sustentaveis bioprocessos de producdo de combustiveis, compostos quimicos e materiais
diversos (NIELSEN et al., 2014), levando assim ao surgimento de duas importantes areas de

estudo: a engenharia metabdlica e a biologia sintética.

A engenharia metabdlica pode ser definida como o desenvolvimento de métodos e
conceitos para analises e modificagcdes de redes metabdlicas, geralmente com o objetivo de
encontrar alvos para projetar biofabricas de modo a aumentar a produgcédo de um
determinado bioproduto (NIELSEN et al., 2014, STEPHANOPOULOS et al., 2012). Ja a
biologia sintética pode ser definida como o desenho e construgdo de novos sistemas
biolégicos ainda nado existentes na natureza, com foco em uma montagem bem
caracterizada, padronizada e com aproveitamento dos componentes, realizando
modularizagdo e ajustes na expressao e na estrutura dos genes (NIELSEN et al., 2014,
STEPHANOPOULOS et al., 2012).



Tais areas de estudo (engenharia metabdlica e biologia sintética) sao
complementares, pois se auxiliam na busca por biofabricas mais eficientes para produgao de
compostos quimicos especiais, combustiveis e materiais renovaveis diversos, além de
aplicagcbes na area alimentar e farmacéutica (NIELSEN et al., 2014, WU et al., 2016).

Diferengas e atuagao em comum destas duas areas sdo mostradas na tabela 1.

Tabela 1. Diferengas e sobreposi¢cao de atuagdo entre engenharia metabdlica e biologia

sintética.

Engenharia metabdlica Biologia sintética

Area de atuagdo comum rotas metabdlicas sintéticas

biologia molecular, modelagem matematica, bioinformatica,

Ferramentas em comum
modelagem molecular

quimica, enzimas, genes, rotas L .
genes, circuitos de expressao,

Area de dominio metabdlicas, redes bioldgicas, )
i células
células
. . ” engenharia de partes

Objetivo engenharia de fendtipo celular . g’ . P
biolégicas

Ferramentas quantificagao de fluxo e analises sintese de componentes

especializadas de rede biolégicos

Aplicagao industria biotecnoldgica diversas

Fonte: Adaptado de Nielsen et al., 2014, p. 321.

Diferentes plataformas foram desenvolvidas para desenhar rotas metabdlicas com
reacbes enzimaticas multiplas in vitro, como a biotransformagdo por rotas enzimaticas
sintéticas, reacdes em cascata minimizada e sistema bioquimico sintético (TANIGUCHI et al.,
2017). Biotransformagao (ou biocatélise) refere-se a enzimas (ou microorganismos) que
aceleram reagbes bioquimicas, enquanto rota sintética € a montagem de uma rota

metabodlica baseada em uma rota metabdlica natural, porém com devidas modificagdes



(ZHANG et al., 2010). A nova rota bioquimica a ser montada precisa ser cuidadosamente
planejada, pois uma determinada rea¢ao bioquimica pode ser realizada por diferentes rotas.
Com isso, se faz necessario considerar diversos fatores que podem influenciar esta nova
rota, como o balanco de ATP/NADP, equilibrio de reacdo, termodindmica e separacao de
produtos. Em seguida, seleciona-se as enzimas com base em suas reagdes cataliticas e
suas especificidades com substratos, de preferéncia enzimas com alta seletividade de
substrato, alta eficiéncia catalitica, baixa inibigao pelo produto e alta estabilidade. Entretanto,
algumas enzimas devem ser produzidas com algumas modificacbes, de modo a aumentar
sua eficiéncia para aplicagdes industriais. Por ultimo, a parte de engenharia de processos
deve ser realizada para definir os meios necessarios para a imobilizacdo de enzimas,
estabilizacdo de cofatores, separagdo do produto in situ e montagem do especifico
biorreator, assim como a reutilizacdo de enzimas, reciclagem de cofatores e remogédo do
produto in situ para evitar a inibicao das reagdes por feedback (ZHANG et al., 2010). Em
resumo, a biotransformacgao por rotas enzimaticas sintéticas consiste na montagem de um
biorreator, utilizando um conjunto de enzimas para realizar as reagdes bioquimicas
planejadas para a obtencdo de um produto desejado, baseado em uma rota metabdlica
modificada, selecdo de enzimas, produgdo e modificagdes de algumas enzimas especiais
(ZHANG et al., 2010).

Reacdes em cascatas minimizadas consiste em utilizar biocatalisadores (enzimas)
purificados, de modo a superar barreiras associadas aos mecanismos moleculares da célula,
como restricdo para acessar o substrato, producdo de metabdlito toxico e redirecionamento
de rota metabdlica induzida por substrato. Essa abordagem também apresenta maior
facilidade para ser empregado na industria. Entretanto, este sistema precisa de adicionar
uma concentragao equilibrada de cofatores, assim como pode ser restringido por limitagcdes
termodinamicas e variagdo de performance das enzimas ao longo do tempo. Sendo assim,
reagdes em cascata minimizadas consiste na utilizacdo de enzimas (purificadas) necessaria
para realizar somente as reagdes bioquimicas desejadas, de modo a evitar ou eliminar rotas
metabdlicas ndo desejaveis (presentes nos mecanismos moleculares de uma célula como

rotas alternativas) e obter o produto final desejado (GUTERL et al., 2012).



Semelhante ao sistema de reagdes em cascatas minimizadas, a bioquimica sintética
se diferencia pelo fato de que o sistema enzimatico deve ser projetado de forma que consiga
se auto sustentar por longo tempo. Isso significa que durante o processo de biocatélise, nao
ha necessidade de adigao extra de cofatores e/ou enzimas, pois estes se encontram em
equilibrio no sistema (KORMAN et al., 2017).

Atualmente, a maior parte das pesquisas em engenharia metabdlica trabalham com
biocatalizadores purificados in vitro, uma vez que barreiras associadas a célula (como
substrato, toxicidade de produto, redirecionamento de metabolismo induzido por substrato)
podem ser eliminados (GUTERL et al., 2012). As principais diferengas entre engenharia

metabdlica in vitro e a convencional (por fermentagdo) sdo mostradas na tabela 2.



Tabela 2. Comparagao entre engenharia metabdlica convencional e in vitro.

Convencional (Fermentacéao)

In vitro

Controle

Desenho da rota

Custo de producgao

Producéao

Permeacao da
membrana

Implementac&o em
escala comercial

- niveis de expressao ajustados por

modificacdo genética.

- regulagédo do crescimento celular
ajustando a disponibilidade de
nutrientes e oxigénio.

- limitagdo do produto metabdlico.
- efeitos colaterais, devido a

modificacao da rota, sao dificeis de

serem preditos.

- otimizag&o das rotas podem ser
adquirida através da evolugao e
selecao dos organismos.

- 0S microorganismos se
reproduzem (consequentemente,
produzindo enzimas e cofatores).
- Alto custo na purificagdo do
produto final, quando a
concentragao deste é baixa.

- altas produgdes podem ser
alcangadas com fornecimento
suficiente de substrato.

- substrato também é utilizado no
crescimento celular.

- necessario.

- ja implementado e com varios
exemplos.

- concentragao enzimatica pode
ser ajustada precisamente.

- regulagao simples para as
reacdes enzimaticas.

- rotas podem ser desenhadas
com alta flexibilidade.

- possibilidade de desenhar rotas
artificiais.

- possibilidade de producao de
compostos citotoxicos.

- necessidade de preparo de
enzimas.

- necessario a adicao de
cofatores.

- purificagao do produto final de
forma facil e com baixo custo.

- necessidade da regeneracao dos
cofatores para total conversao do
substrato.

- substrato é totalmente convertido
em produto, sem formacao de
co-produto.

- nd3o necessario.

- ainda em fase de estudo.

Fonte: adaptado de Taniguchi et al., 2017, p. 66

A prospecgao de enzimas (biocatalisadores) com alto potencial de aplicagéo na area

industrial, tem estabelecido varios empreendimentos biotecnolégicos e ligando diversos
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estudos a processos industriais (FILHO, 2011). A topologia e diversificagao funcional de rotas
bioquimicas ainda vem sendo exploradas, uma vez que a maioria das informagdes
disponiveis advindas de forma experimental, sao restritas a pouco modelos de espécies
(PEREGRIN-ALVAREZz et al., 2003). As espécies mais estudadas e com maior quantidade e
qualidade de informagdes sao Arabidopsis thaliana, Bos taurus, Caenorhabditis elegans,
Chlamydomonas reinhardltii, Danio rerio, Dictyostelium discoideum, Drosophila melanogaster,
Escherichia coli, Hepatitis C virus, Homo sapiens, Mus musculus, Mycoplasma pneumoniae,
Oryza sativa, Plasmodium falciparum, Pneumocystis carinii, Rattus norvegicus,
Saccharomyces cerevisiae, Schizosaccharomyces pombe, Takifugu rubripes, Xenopus laevis
e Zea mays. Destas, somente Pneumocystis carinii, Saccharomyces cerevisiae e
Schizosaccharomyces pombe representam o reino fungi, foco deste trabalho. Logo, é
extremamente comum a falta deste tipo de informacéo (rotas bioquimicas e metabdlicas) nos

diversos proteomas de fungos presentes nos bancos de dados.

1.3. Anotagoes nos bancos de dados

Com o surgimento dos sequenciadores de nova geragao (NGS — Next Generation
Sequencing), grande quantidade de informag¢des vem sendo depositadas nos mais diversos
bancos de dados publicos, tais como NCBI, EMBL e UniProt. Apesar destes dados poderem
ter potencial uso em pesquisas biolégicas e médicas, a caracterizacdo experimental foi
realizada em apenas uma pequena parte deste grande conjunto de sequéncias (DNA, RNA e
proteinas) disponiveis (SCHNOES et al., 2009).

Ferramentas de bioinformatica utilizadas para anotagdes de sequéncias, em geral, sdo
baseadas na busca por similaridade de sequéncias em um determinado banco de dados,
constituindo assim uma transferéncia de anotagdo baseada em similaridade (FRIEDBERG,
2006). Logo, se duas sequéncias tém alto grau de similaridade, entdo muito provavelmente
tém um ancestral comum e, consequentemente, a mesma fungao (ROST, 2002). Entretanto,
esta abordagem pode néao ser tdo confidvel para anotagdes funcionais, mesmo obtendo altas

porcentagens de identidade nos alinhamentos das sequéncias (FRIEDBERG, 2006). Como



exemplo, para enzimas, menos de 30% das sequéncias com taxa de similaridade maior que

50% realmente compartilham a mesma fung&o enzimatica (ROST, 2002).

Além disso, erros contidos em anotagdes podem se acumular em diferentes estagios,
do sequenciamento a anotagcdo de rotas metabdlicas, podendo se propagar para novos
genomas sequenciados (POPTSOVA e GOGARTEN, 2010). Logo, anotagdes de rotas
metabodlicas podem ser transferidas erroneamente para algumas sequéncias de uma
determinada espécie, podendo causar falhas no processo de biotransformacao (referente
aos sistemas anteriormente citados) utilizado na area de engenharia metabdlica e biologia

sintética, assim como ser uma fonte causadora de viés em uma analise computacional.

Investigando erros de anotagdo em bancos de dados mais utilizados, como NCBI,
UniProtKB/TrEMBL, UniProtKB/Swiss-Prot e KEGG, Schnoes et al. (2009) compararam as
anotacdes de familias de enzimas destes bancos de dados com informacgdes de familias de
enzimas curadas e bem caracterizadas (sequéncias, estrutura, mecanismos de acéao)
proveniente do banco de dados Structure-Function Linkage Database (SFLD) e da literatura.
Eles demonstraram altos niveis de anotacdes equivocadas nessas bases de dados, com

excecao do UniProtKB/Swiss-Prot.

Devido ao aumento de novas e diferentes sequéncias proteicas, a transferéncia de
anotagao por similaridade pode se tornar menos efetiva, pois como o banco de dados nao
tera um cluster de proteinas para uma devida comparagao, um cluster mais proximo sera
utilizado, comprometendo assim a anotacédo desta nova proteina. Além disso, ao se realizar
esta analise e inferir tal anotagdo como verdadeira (devido a um alto grau de similaridade),
corre-se 0 risco de aumentar a propagacao destas anotagdes equivocadas (FRIEDBERG,
20006).

1.4. Bioinformatica aplicada a estudo de enzimas

Atualmente, varios bancos de dados biolégicos disponibilizam anotagées gendémicas

de uma ampla variedade de organismos. Contudo, a curadoria manual dessas anotacdes
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estdo disponiveis apenas para organismos modelos bem investigados (QUESTER e
SCHOMBURG, 2011).

Acuradas anotag¢des funcionais geradas computacionalmente para macromoléculas
biolégicas permitem aos pesquisadores identificar determinadas proteinas e suas rotas
metabdlicas. O aumento da acuracia dessas anotagdes funcionais via bioinformatica esta
atrelado ao aumento das anotagdes realizadas apds comprovacédo experimental e melhoria
dos métodos e técnicas de predicdo de fungdes. Entretanto, a predicdo da funcdo de uma
proteina ndo é nada trivial e, ainda, nao ha clareza sobre quais as melhores ferramentas de
predicdo (JIANG et al., 2016). Neste contexto, diversos programas de bioinformatica tém sido
desenvolvidos para predicao de fungdes de enzimas, no qual a maioria utiliza analise de

similaridade de sequéncias, tais como abaixo exemplificado.

O programa EFFICAZ (TIAN et al., 2004) foi criado para predizer fun¢des enzimaticas
combinando diferentes tipos de analises (detecgdo de funcionalidade de residuos,
informagdes sobre os dominios do banco de dados Pfam e PROSITE). Posteriormente, foi
incorporado ao programa mais duas analises utilizando Support Vector Machine
(aprendizado de maquina) sobre informag¢dées do banco de dados Pfam (ARAKAKI et al.,
2009; KUMAR and SKOLNICK, 2012). Utilizando sequéncias gendmicas, EFFICAZ
conseguiu predizer 8.886 func¢des enzimaticas (EC numbers com 4 e 3 digitos) dentre 50.475
sequéncias (traduzidas pelo TrEMBL) do proteoma humano. Entretanto, este programa nao

fornece a informacéo da rota metabdlica que a enzima classificada atua.

De modo a predizer fungdes enzimaticas, o PRIAM (CLAUDEL-RENARD et al., 2003)
baseia-se em uma colegcdo de enzimas especificas provenientes do banco de dados
ENZYME, caracterizando os médulos de cada colegdo, criando conjunto de regras baseado
nos modulos para inferir uma enzima e, por fim, obtendo uma matriz de pontuagao de
posicdo especifica de cada mddulo. Testado no genoma de Sinorhizobium meliloti, foram
preditas 1.460 enzimas em 6.204 proteinas. Assim como o programa EFFICAZ, o PRIAM

nao fornece a informacao sobre a rota metabdlica de atuagao da enzima classificada.
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A ferramenta on line Pathway Analyst (PIREDDU et al., 2006), disponibiliza 10
modelos preditores de rotas bioquimicas, fornecendo também a informacéo sobre a funcao
enzimatica (EC number). Ele utiliza ferramentas como o BLAST, HMMs (hidden Markov
models) e Support Vector Machine. Utiliza também informagdes de reag¢des enzimaticas e
alinhamento de sequéncias, de modo a inferir a rota bioquimica e a fungdo enzimatica. Os
testes utilizaram 125 rotas de um total de 1.759 reacbes, no qual o preditor mais acurado
alcangou a média de precisédo de 78,3%. Contudo, o programa nao fornece a informacao da
rota metabdlica que a enzima classificada atua. Somando a isso, a ferramenta (que deveria

ser acessada pelo link http://path-a.cs.ualberta.ca) ndo esta mais disponivel.

Outra ferramenta on line, o ComPath (CHOI e KIM, 2008), utiliza primariamente
informagdes do banco de dados KEGG ( PATHWAY, GENES, LIGAND e BRITE) tais como
rotas, sequéncias, compostos/reac¢des e classificagao funcional. Informagdes sobre motif de
dominio estrutural sao fornecidos pelos bancos de dados Pfam, PROSITE, SCOP, SCOPEC,
SUPERFAMILY e PDB. Informagdes pertinentes a sequéncia gendmica foram adquiridas nos
bancos de dados Swiss-Prot and KEGG/GENES. Com a integragdo dessas informacoes, o
ComPath verifica a predigdo dos componentes das rotas bioquimicas utilizando ferramentas
de analise de sequéncias, motif e filogenia. Assim como o programa Pathway Analyst, o
ComPath nao fornece a informacgéo da rota metabdlica que a enzima classificada atua, além
de ndo mais estar disponivel na world wide web (que deveria ser acessado pelo link

http://www.compath.org/).

Criado para realizar modelagem e predigao de estrutura de proteinas e sua fungao, o
I-TASSER (YANG et al., 2014) se baseia na simulacao iterativa de montagem de estruturas,
selecao de modelo, refinamento do modelo e anotagao funcional baseado em estrutura. Além
disso, utiliza algoritmos complementares para melhorar a inferéncia de fungdo baseado em
Support Vector Machine. Como os demais programas citados, o I-TASSER nao fornece

informagao da rota metabdlica da enzima classificada.

Utilizando atributos calculados baseados em estrutura secundaria, propensido de
aminoacidos e propriedades de ligantes e de superficie, Dobson e Doig (2004) combinaram

predicbes feitas por multi-class Support Vector Machine (aprendizado de maquina) e
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conseguiram até 60% de acuracia na predi¢cao de fungdes enzimaticas (EC number). Apesar
desta abordagem n&o fornecer também a informagcdo da rota metabodlica da enzima
classificada, difere dos demais programas por nao utilizar como base uma anadlise de

similaridade das sequéncias.

Como observado, a maioria dos programas se baseiam em analise de similaridade de
sequéncias, com o objetivo de inferir a classificagdo funcional da enzima (EC number) e/ou
fornecer informagao sobre a rota bioquimica (ndo a rota metabdlica) de atuacdo desta
enzima classificada. Entretanto, como abordado na secao anterior, tal procedimento pode
levar a anotagdes equivocadas e consequentemente propagar o erro de anotagao para
futuras novas sequéncias proteicas. Logo, surge a necessidade de outra abordagem
computacional que nao utilize analise de similaridade de sequéncias e que forneca a
informacao (predicdo) em qual rota metabdlica uma enzima (ainda com suas fungdes

enzimaticas desconhecidas) esta atuando.

1.5. Aprendizado de maquina

A cada ano, a quantidade de dados biolégicos disponiveis vem crescendo de forma
exponencial, dificultando a extracdo de informagdes. Sendo este o maior e atual desafio da
biologia computacional, o desenvolvimento de ferramentas e métodos capazes de explorar
estes dados se tornam cada vez mais necessarios e, nesse contexto, o aprendizado de

maquina vem se destacando ao longo dos anos (LARRANAGA et al., 2006).

Aprendizado de maquina consiste em programar computadores para otimizar o critério
de performance de extracao de padrdes usando dados de exemplo e informagdes prévias.
Isso pode possibilitar a criacdo de um modelo preditivo, com experimentos relativamente
rapidos, os quais podem resultar na sugestdo de experimentos mais promissores a serem

executados em laboratdrio (LARRANAGA et al., 2006; FABRIS et al., 2017).

Ha diversas areas bioldgicas onde técnicas de aprendizado de maquina vém sendo
aplicadas para extracdo de padrées e informagdes, como no melhoramento genético
(HECKMANN et al., 2017), farmacéutica (AZUAJE, 2016), genémica (localizagao e estrutura
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de genes, elementos regulatdrios e genes nao codificantes de RNA), protedmica (predigao
de estrutura e de fungcédo) (MALHIS et al., 2015), microarrays (identificagcdo de padrao de
expressao/classificacdo de redes genéticas), biologia de sistemas (modelagem de redes
genéticas, redes de sinais de transducédo e de rotas metabdlicas) (KANDOI et al., 2015),
evolugao (reconstrugao de arvores filogenéticas) e mineragao de texto (anotagbes de genes
e proteinas) (LARRANAGA et al., 2006).

Os dados utilizados no aprendizado de maquina devem ser primeiramente
estruturados, formando assim um conjunto de dados de treinamento e de teste. Estes
conjuntos contém instancias, geralmente representadas por um conjunto de tamanho fixo e
com variaveis numéricas ou nominais (caracteristicas associadas a cada instancia), os quais
sdo chamados de atributos (FABRIS et al., 2017). Além disso, o aprendizado de maquina
pode ser dividido em aprendizado supervisionado, nao supervisionado e

semi-supervisionado.

O método supervisionado utiliza dados rotulados (por exemplo, positivo e negativo)
vinculados a cada instancia, os quais sao utilizados para a constru¢ao de modelos capazes
de realizar predicbes em dados n&o rotulados. Sio utilizados para predicbes de dados
continuos (regressao) ou discretos (classificagcdo). No método nao supervisionado nao ha
utilizacdo de dados rotulados, permitindo identificar potenciais elementos no conjunto de
dados; sao requeridos passos adicionais no processo de rotulagem ao final do processo. O
aprendizado n&o supervisionado pode também ser utilizado para reduzir a dimensao dos
dados formando assim clusters com base nos atributos analisados. O método
semi-supervisionado € um método intermediario, no qual o algoritmo realiza o treinamento
com um conjunto de dados rotulados (conjunto menor) para gerar um modelo capaz de
rotular os dados de um conjunto ndo rotulado (conjunto maior). Em seguida, os novos dados
rotulados s&o adicionados iterativamente ao conjunto de treinamento, melhorando assim o
modelo a cada ciclo realizado (LIBBRECHT e NOBLE, 2015). Logo, no caso de explorar,
classificar e predizer rotas metabdlicas que uma enzima pode atuar, o aprendizado
supervisionado € a melhor opgao, pois todos os atributos desse conjunto de dados estaréao

vinculados a esses rotulos (neste trabalho as rotas metabdlica), realizando assim a predi¢cao
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se uma enzima atua ou nao (neste trabalho € uma classificagao positiva ou negativa) nessas

determinadas rotas metabdlicas.

E de suma importancia realizar uma selegdo a priori dos atributos (caracteristicas
vinculadas a cada instancia) dos dados a serem utilizados em qualquer um dos métodos de
aprendizado de maquina. O objetivo dessa etapa € reduzir o conjunto de atributos iniciais
para aqueles que possibilitem uma melhor performance do classificador em termos de
acuracia (VARSHAVSKY et al., 2006; LIBBRECHT e NOBLE, 2015). Além disso, a selegao
de atributos sdo importantes para prevenir overfitting e fornecer modelos rapidos e de maior
custo efetivo computacional (GUYON e ELISSEEFF, 2003; SAEYS et al., 2007). O termo
overfiting, muito utilizado na area estatistica, descreve uma situagdo no qual um modelo
gerado se ajusta somente na base de dados que gerou o modelo, obtendo baixa

performance quando aplicado em uma base de dados desconhecida.

Além da selegdo dos atributos, deve-se também filtrar e ajustar devidamente as
instancias a serem utilizadas, removendo dados redundantes, retirando outliers (dados muito
discrepantes dos demais), normalizando os dados (manter proporcionalidade), aleatorizando
as instancias (para prevenir a inser¢gado de viés), balanceando os dados (técnica conhecida
como undersampling) e separagao das instancias (conjunto de treinamento, teste e
validacdo). Outro fator extremamente importante € a definicdo da quantidade de instancias a
ser utilizada, pois caso tenha poucas instancias, o modelo gerado podera ter baixa
performance. No entanto, instdncias em demasia levam a um maior custo computacional
(podendo levar semanas) para gerar um modelo sem a garantia de ter uma alta performance

preditiva.

Os procedimentos acima mencionados sao necessarios para evitar algum tipo de viés
no conjunto de dados, aumentar a performance de treinamento do algoritmo de
aprendizagem, e consequentemente gerar modelos de predicdo de ampla capacidade

preditiva (modelo generalista).

Diversos tipos de algoritmos de aprendizado de maquina tém sido utilizados para

distinguir propriedades especificas de duas ou mais classes funcionais. Varios algoritmos
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utilizados sdo os baseados em SVM (Support Vector Machine), arvores de deciséo,
regressao logistica, redes Bayesianas, combinagao de classificadores, entre outros (KANDOI
et al., 2015).

Os algoritmos baseados em SVM sao conjuntos de modelos que mapeiam os dados
para, em seguida, construir um hiperplano (separando assim os dados) para ser utilizado na
classificacdo, ou até mesmo selecionar hiperplanos em uma alta dimensdo ou espacgo
dimensional infinito (KANDOI et al.,, 2015; KARIMPOUR-FARD et al., 2015). Como
vantagens, o SVM consegue lidar bem com grandes conjuntos de dados, alta
dimensionalidade e com processo rapido de classificagdo. Por outro lado, a definicdo do

kernel precisa ser bem definida e o tempo de treinamento pode ser longo.

As arvores de decisao sao algoritmos mais simples mas com grande poder de
classificacdo. Sdo muito utilizados para a construgdo de modelos preditivos para
classificagado de dados, sendo muito popular o algoritmo Random Forest, pela habilidade de
construir classificadores robustos e por selecionar variaveis discriminantes (KANDOI et al.,
2015; KARIMPOUR-FARD et al., 2015). A utilizagado de algoritmos do tipo arvore de decisao
oferece a vantagem de facilidade de interpretagdo dos dados e na construgcéo das regras de
classificagdo, tendo como desvantagem a possibilidade de gerar arvores extremamente

grandes.

Os algoritmos de Redes Neurais Artificiais (algoritmos que simulam fung¢des cerebrais)
sdo uma poderosa ferramenta de modelagem e vem sendo amplamente utilizadas. Baseado
na topologia estrutural, essa abordagem pode ser dividida em redes forward, backward,
random e self-organized, sendo a rede neural back propagation (rede do tipo foward) uma
das mais populares e utilizadas (ZHANG et al., 2017). Redes Neurais Profundas (também
conhecida como Deep learning) utiliza dados brutos (como entrada de dados) na menor
camada e transforma esses dados em representagdes abstratas por combinacéo sucessiva
dos dados de saida de cada camada anterior, gerenciando esses dados e encapsulando
fungcdes extremamente complexas durante o processo. O deep learning vem sendo
atualmente o campo mais ativo da area de aprendizado de maquina e mostrando melhorias

nas performances em biologia computacional (ANGERMUELLER et al., 2016). A vantagem
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das redes neurais sdo a flexibilidade em trabalhar com os mais diversos tipo de dados.
Quanto as desvantagens, destacam-se a dificil determinagdo do numero de camadas e
neurdnios a serem utilizados, e os modelos gerados sdo extremamente complexos. Além
disso, exige maior consumo de hardware (processadores e memoria RAM) e tempo de

maquina.

Independente do tipo de algoritmo utilizado para gerar o modelo de predigdo, uma
importante etapa é a avaliagcdo da performance preditiva, principalmente na aplicacdo do
modelo no conjunto de teste e/ou de validagdo, pois estes sdo conjuntos de dados
desbalanceados (geralmente com a classe negativa superior a quantidade de classe positiva)
e desconhecidos para o modelo. Nesse contexto, varias métricas podem ser calculadas tais
como acuracia, sensitividade (recall), especificidade, precisdo, F-score, ROC (Receiver
Operating Characteristic), taxa de falsa descoberta, coeficiente de correlagdo de Matthews,
entre outras. As mais utilizadas sao sensitividade, especificidade, ROC e acuracia.
Entretanto, utilizar somente uma ou duas métricas para avaliar o desempenho do modelo nos
dados “desconhecidos” (conjunto de teste e validacdo) pode levar a uma conclusao
equivocada dos resultados. Por exemplo, um modelo cuja a performance apresenta alta

acuracia, pode ter um baixo valor de sensitividade e um alto valor de especificidade.

2. OBJETIVOS
2.1. Geral

Criar um classificador/preditor de rotas metabdlicas de enzimas baseado em
aprendizagem de maquina, utilizando unicamente sequéncias de aminoacidos

(caracteristicas da estrutura primaria) de enzimas de fungos.

2.1. Especificos

e Gerar e selecionar atributos especificos para cada rota metabdlica.
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e Gerar modelos especificos para cada rota metabdlica.

e Criar ferramenta computacional que utiliza os modelos gerados para aplicar em dados

desconhecidos (enzimas sem anotac&o de rota metabdlica).

3. JUSTIFICATIVA

Devido a diversidade funcional em sequéncias similares de familias proteicas e
sequéncias espécie-especificas, a anotagao de enzimas e a identificagao da rota metabdlica
em que atuam se torna um trabalho extremamente dificil, pois tais tarefas sdo baseadas

frequentemente na similaridade de sequéncias previamente descritas nos bancos de dados.

4. MATERIAL E METODOS

A ferramenta computacional mAppLe (Metabolic Pathway Prediction of Enzymes) foi
desenvolvida utilizando a linguagem de programagédo R (R Core Team, 2017) e o software
Weka-3.9.1 (Hall et al., 2009). Foi implementado o conceito de aprendizado de maquina
supervisionado, no qual as enzimas de uma determinada rota metabdlica sao identificadas
como sendo da classe "positivo" e todas as outras como classe "negativo". Em outras
palavras, quando as enzimas de uma determinada rota metabdlica estdo em um conjunto de
treinamento/teste ou validagcdo, sao instancias “positivo”, e todas as outras enzimas de
diferentes rotas metabdlicas sdo marcadas como instancias “negativo”. Ja as caracteristicas
da estrutura primaria destas enzimas sdo assumidas como atributos dessas instancias.
Todas as analises foram feitas de modo independente, gerando modelos especificos para

cada metabolismo.

4.1. Selecao das espécies, instancias e rotas metabdlicas

Foram selecionadas 604 proteomas de fungos (e suas diferentes cepas) presentes no

banco de dados Uniprot para compor o banco de dados inicial
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(ftp://ftp.uniprot.org/pub/databases/uniprot/current_release/knowledgebase/taxonomic_divisio

ns/) (Material Suplementar T1). O download das proteinas sequenciadas das diferentes

espécies, em formato de tabelas, contém as informagdes “Entry”, “Organism”, “EC number” ,

“Pathway’, “Annotation score” e “Sequence”.

Um processo de filtragem foi realizado de modo a selecionar somente as devidas
sequéncias de aminoacidos pertencentes a enzimas, para assim formar o conjunto de dados

de treinamento e validagao. Sendo assim, foram utilizados as seguintes informacdes:

- EC number:. Conforme descrito anteriormente, esta informacdo remete a funcéao
enzimatica exercida, podendo uma enzima atuar em mais de um tipo de reagao
bioquimica (pode assim conter um ou mais cédigos EC number). Este codigo pode ser
completo (4 digitos) ou incompleto (um a trés digitos). Logo, somente as sequéncias
contendo apenas um cédigo EC number, completo ou ndo, foram selecionadas.

- Annotation Score: Esta informacgao fornecida pelo banco de dados Uniprot refere-se o
quao estudada, explorada e/ou citada € uma determinada sequéncia. Em uma escala
de 1 a 5, sequéncias pouco estudadas recebem nota 1, enquanto as sequéncias mais
estudadas recebem nota 5. No presente trabalho, esta informacgao foi utilizada como
um fator de “qualidade” da informacao, utilizando no minimo um valor igual a 2.

- Pathway: Este campo contém a anotagédo da rota metabdlica de atuagao da enzima.
Podendo uma enzima atuar em mais de uma rota metabdlica, este campo pode conter
varias anotagbes de rotas metabdlicas (em ordem crescente de detalhamento). A
primeira anotacdo, remete a uma informagcao simplificada da rota metabdlica,
enquanto as demais anotagdes fornecem informacdes mais detalhadas de onde e
como estas enzimas atuam na referida rota metabdlica. No entanto, as anotacdes
poderiam gerar duplicagdo dos dados e, sendo assim, neste trabalho utilizou-se
somente a primeira anotacgao.

- Aminoacidos especiais: Algumas enzimas contém aminodacidos diferente dos 20
aminoacidos usuais. Devido ao R package protr trabalhar somente com os 20
aminoacidos usuais, enzimas que continham aminoacidos especiais foram removidas
do conjunto de dados.

- Sequéncias redundantes: De modo a criar um conjunto de dados com menor
redundancia nas informac¢des contidas e consequentemente evitar algum tipo de viés
na geragcao dos modelos de predicdo, sequéncias com similaridade >99% foram
removidas utilizando o programa CD-Hit (LI e GODZIK, 2006).

- Pontuacdo de corte: De modo a selecionar somente as espécies que contenham
maiores quantidades de informacgdes, espécies que continham menos de 50
sequéncias foram removidas, ndo participando assim da base de dados que devera
formar os conjuntos de treinamento/teste e validagao.
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Apos esse processamento, as espécies que continham 50 ou mais sequéncias foram
selecionadas para compor a base de dados deste trabalho (Figura 1).

Presencade | | Annotation |_ | Removido

EC number ? score 2X? | @
@
Sequéncias ]
de proteinas
G5 PalEInas, . Presenca de W e
Removido Pathway ? S
Sequéncias Sequéncias nao redundantes ‘
separadas de > 50 (Pontuagéo de corte)? [ Sfmn‘aridade
acordo com a ® @ 2 99% 7
rota metabdlica l
Remogdo de sequéncias que Removido "
contenham algum aminoacido Removido
especial
sim ® nao

Figura 1. Processo de selegcdo das instancias e suas respectivas rotas metabdlicas para
compor os conjuntos de treinamento/teste e validagao, de acordo com o valor do parametro

Annotation score (2 < X < 5).

Com base somente nas espécies selecionadas, verificou-se quais rotas metabdlicas
estavam presentes no campo Pathway, fazendo destas as rotas metabdlicas a serem

estudadas.

Inicialmente contando com 604 organismos (espécies de fungos e suas diferentes
cepas), aplicou-se todo o processo de filtragem, utilizando o parametro Annotation score
igual a um, para utilizar somente as espécies/cepas que continham mais de 50 enzimas néo
redundantes. Apenas 178 espécies/cepas foram selecionadas (Material Suplementar T1).

Com esse procedimento, houve uma remocgdo de aproximadamente 5 dos dados (de
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3.345.198 para 2.220.779 sequéncias), diminuindo assim o tempo necesséario de uso de

hardware e priorizando somente as espécies com um minimo de quantidade de informacgao.

Em seguida, aplicou-se novamente o processo de filtragem, utilizando valores de 2 a 5
para o parametro Annotation Score. Em cada passo (valor utilizado para esse parametro), foi
aplicado uma pontuacdo de corte referente a quantidade de enzimas n&o redundantes,
fornecendo assim diferentes quantidades de espécies a serem selecionadas, de enzimas nao
redundantes e de anotagdes de rotas metabdlicas (Tabela 3A-C e Material Suplementar
T2-10).

Tabela 3. Quantidades de espécies selecionadas (A), de enzimas nao redundantes (B) e de
anotagdes de rotas metabdlicas (C), referente a cada pontuagdo de corte em relagédo ao

numero de enzimas nao redundantes e a cada valor de Annotation score utilizado.

A
Pontuacao de corte
Annotation score 50 75 100 125 150 175 200
2 177 172 147 97 36 16 8
3 39 16 9 5 5 4 2
4 4 2 2 2 2 2 2
5 2 2 1 1 1 1 1
B

Pontuacéao de corte

Annotation score 50 75 100 125 150 175 200

2 23.564 23.280 21.031 15.373 7.146 3.919 2.418
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3 3.694  2.407 1.797 1.368 1.368 1.207 821
4 720 591 591 591 591 591 591

5 321 321 242 242 242 242 242

Pontuacéao de corte

Annotation score 50 75 100 125 150 175 200
2 29 29 28 28 23 18 14
3 16 13 11 7 7 6 4
4 6 4 4 4 4 4 4
5 4 4 3 3 3 3 3

De modo a selecionar o maior numero de espécies, mas que contenham somente 10
a 20 tipos de anotagdes de rotas metabdlicas (com um minimo de 50 instancias por espécie),
utilizou-se a matriz A e B (espécies e tipos de rotas metabolicas selecionadas de acordo com
Annotation Score x Pontuagao de corte, respectivamente tabela 3A e 3C), para em seguida,

gerar a matriz C:

Matriz C;: a; x b; se 10 < by < 20; caso contrario, C;: a; x 1

A | 177 171 147 97 36 16 8 B |29 29 28 28 23 18 14 177 172 147 97 36 288 112
39 16 9 5 5 4 2 161311 7 7 6 4 624 208 9 5 5 4 4
4 2 2 2 2 22 6 4 4 4 4 4 4 4 2 2 2 2 2 2
2 2 1 11 11 4 4 3 3 3 3 3 21 1 11 1 1

A matriz C é uma matriz de pontuagcdo para selecionar a quantidade de espécies
(maior pontuagédo) a compor o banco de dados, assim como definir os valores a serem

utilizados de Annotation Score e pontuacdo de corte da quantidade de sequéncias nao
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redundantes de enzimas. Selecionando a maior pontuagao da matriz C (624, alocado linha 2,
coluna 1), encontramos a selegcédo correspondente na matriz A e B (linha 2, coluna 1). Com
esse procedimento, foram selecionadas 39 espécies e as instancias selecionadas agrupadas
em 16 rotas metabdlicas (utilizando o parametro Annotation Score igual a 3 e pontuagao de
corte igual a 50) de modo a compor os conjuntos de treinamento/teste e validagao (Figura 2 e

Material Suplementar T10-11).

Pontuacdo de corte
50 75 100 125 150 175 200
amino acido 355 267 204 204 185 146
carboidrato 305 211 148 1/
cofator 198 137

102 102 | 80

glicano 86 65 65 65
glicolipideo 55| 41 41 =
lipideo 87 62 45 45

metabdlico intermediario 498 36 32 32
micotoxina S 30 23 23

aglcar nucleotideo 66 44 32 32 26

fosfolipideo 96 61 45 45

modificagao de proteina B0 286 228 228

purina e 70 53 53

pirimidina 64 51 35 35

metabolismo secundario 126 114 88 88

enxofre S8 26 20 20

modificacdo de trna g 19 13 13

Figura 2. Quantidade de sequéncias nao redundantes de enzimas e suas respectivas rotas

metabdlicas, utilizando Annotation Score igual a 3.

4.2. Conjunto de treinamento, teste, validag¢ao, avaliador 1 e avaliador 2

Apods o processo de filtragem dos dados, a etapa de selegédo e separagao dos dados
em diferentes conjuntos (treinamento, teste e validagéo) foram executados. Sendo 16 rotas
metabolicas selecionadas para este estudo, das 39 espécies selecionadas. As espécies

Emericella nidulans (Aspergillus nidulans) e Neosartorya fumigata (Aspergillus fumigatus)
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foram imediatamente alocadas para formar o conjunto de treinamento/teste, pois continham
pelo menos uma sequéncia com a anotacdo das referidas 16 rotas metabdlicas. As 37
espécies/cepas restantes (que nao continham pelo menos uma sequéncia com anotagao de
cada rota metabdlica), foram combinadas em pares, de modo que essa combinagdo
obtivesse pelo menos uma instancia para cada um dos 16 grupos de rotas metabdlicas
(amino &cido, carboidrato, cofator, glicano, glicolipideo, lipideo, metabdlico intermediario,
micotoxina, acucar nucleotideo, fosfolipideo, modificacdo de proteina, purina, pirimidina,
metabdlito secundario, enxofre e modificacdo de trna). De forma aleatdria, foi selecionado
apenas um par dentro das combinacbes acima mencionadas para compor as espécies do
conjunto de validagéo, selecionando assim as espécies Aspergillus clavatus (strain ATCC
1007 CBS 513.65 DSM 816 NCTC) e Debaryomyces hansenii (strain ATCC 36239 CBS 767
JCM 1990 NBRC) para essa finalidade. Este conjunto contém apenas instédncias que nao
participarao da fase de treinamento, sendo assim, instancias completamente desconhecidas
pelos algoritmos. As demais demais espécies/cepas nao selecionadas foram inseridas no

conjunto de treinamento (Figura 3 e Material Suplementar T12).

Possiveis
combinagdes para o
conjunto de Validagéo

I Rota Metabolica I

A|/B|C| D|E|F|G|n

' Il

Espécies:
1x2
1x6
2x4

[ Treinamento/Teste ]

[ Treinamento/Teste ]

[ Espécies |
(=2} w B w 1]

n [ Treinamento/Teste ]

Presenca . Auséncia

Figure 3. Processo de seleg¢ao de instancias/espécies para o conjunto de validacéo.
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Apods selecionar os algoritmos devidamente otimizados e gerar os modelos para cada
rota metabdlica, os melhores modelos serdo aplicados sobre as instancias positivas de cada
conjunto de treinamento, de modo a selecionar sequéncias de aminoacidos representativas
para cada tipo de rota metabdlica (conjunto avaliador 1). Para gerar o conjunto avaliador 1,
selecionou-se as “sequéncias controle” cuja a probabilidade de predi¢ao positiva para uma
determinada rota metabdlica foi maior que 0,70, ao mesmo tempo que esta mesma instancia
tenha altos valores probabilisticas de predigdo negativa para outras rotas metabdlicas (Figura
4). O conjunto avaliador 1 é utilizado na ferramenta mAppLe como instancias controle, de

modo a comparar com os resultados obtidos na classificagdo de instancias desconhecidas.

[ Modelos aplicados ]

A B C n
Moderosl %
! °« =
5 g | A
A B |C|n - g
: = - o ®
-
+ Bl | A3
=

[ Rotas metabadlicas ]

l Modelos aplicados ]

Insténcias positivas

selecionadas © A B Cc n
P
g5 o =
@ 5
—$2
S
©
2 E B3
£

[ Modelos aplicados ]

A B C n
ct
c2

Figura 4. Selecao de sequéncias de aminoacidos controle para cada tipo de rota metabdlica

Probabilidade maior ou igual a 0,70

Probabilidade menor que 0,70

Alto valor de probabilidade (negativo) e

Instancias da rota
metabdlica C

. Baixo valor de probabilidade (negativo)

O
w

para a ferramenta mAppLe. Aplicacdo de todos os modelos sobre as instancias positivas de

cada conjunto de treinamento.
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Para avaliar a performance preditiva da ferramenta mAppLe, o conjunto avaliador 2 foi
criado utilizando as sequéncias de aminoacidos das espécies nao selecionadas para compor
a base de dados do treinamento e modelagem (conjuntos de treinamento, teste e validagao),
sendo assim um conjunto de dados completamente novo e desconhecido para os modelos
gerados. Para esse conjunto de dados, o processo de filtragem também foi aplicado
(enzimas somente com um EC number, annotation score = 3, somente sequéncias nao
redundantes e sem aminoacidos especiais) de modo a selecionar enzimas (sequéncia de

aminoacidos) com alta qualidade de informacé&o.

4.3. Geragao dos atributos

Utilizando o R package Peptides (OSORIO et al, 2015) e protr (XIAO et al.,2015),
foram gerados um total de 1.024 atributos para todas as instancias de cada rota metabdlica
dos conjuntos de treinamento, teste e validacdo. Os atributos calculados foram
Composicao/Transicao/Distribuicdo, Auto Correlagdo de Moreau-Broto, Conjoint Triad, Quasi
Sequence Order, Composicdo de Pseudo Aminoacidos, Composicdo de Pseudo
Aminoacidos Anfifilicos, Composicdo de Monopeptideos, Composigdo de Dipeptideos e

Caracteristicas Fisico-Quimicas (Tabela 4).

Tabela 4. Caracteristicas calculadas (atributos) para cada sequéncia e quantidade de

atributos gerados.

Caracteristicas calculadas Quantidade de atributos
Composicao/Transi¢cao/Distribuicido 147
Auto Correlagao de Moreau Broto 8
Conijoint Triad 343
Quase Sequence Order 42
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Composicao de Pseudo Aminoacidos 21

Composicao de Pseudo Aminoacidos Anfilicos 22
Composicao de Monopeptideos 20
Composicao de Dipeptideos 400
Caracteristicas Fisico-Quimicas 21
Total de atributos 1.024

4.4. Normalizagao dos dados

Antes dos conjuntos de dados serem devidamente separados (conjunto de
treinamento, teste e validagao), os atributos foram normalizados. Para isso, todos os valores
de uma dada coluna sao subtraidos pelo menor valor desta coluna e posteriormente dividido
pela amplitude. Apds a normalizagéo, os conjuntos foram separados em treinamento/teste e

validagao.

4.5. Identificagao de classes

Para todos os conjunto de dados (treinamento/teste e validagdo), as instancias
(sequéncias de aminoacido das enzimas selecionadas) foram rotuladas como “positivo” ou
‘negativo”, baseando-se na anotagdo da rota metabdlica. Quando enzimas da rota
metabdlica X, sdo rotuladas como “positivo”, as demais enzimas de outras rotas sao
rotuladas como “negativos”. Logo, quando as enzimas da rota X, sdo rotuladas como
“positivo”, as demais rotas s&o rotuladas como “negativos”, incluindo as enzimas da rota X,.
Isso se repete para todas as rotas metabdlicas existentes no conjunto de dados. Apos esse
procedimento, 90% das instancias do conjunto de treinamento/teste foram selecionadas
aleatoriamente para compor o conjunto de dados de treinamento, sendo os 10% restantes

alocados como o conjunto de teste (Figura 5).
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Figura 5. Construgdo dos conjuntos de dados de treinamento, teste e validagdo. A —

Separagao dos dados de treinamento/teste (90% para o conjunto de treinamento e 10% para

o conjunto de teste), passando por aleatorizacdo e undersampling. B — Montagem do

conjunto de validagédo. Todos os conjuntos (treinamento, teste e validagao) passaram pelo

processo de normalizagdo e somente o conjunto de treinamento foi balanceado.

Sendo assim, forma-se uma matriz quadrada A (quantidade de linhas é igual a

quantidade de colunas), onde a; € “positivo” quando i=j, e “negativo” quando i#].
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Com isso, a quantidade de instdncias sem mantém fixas dentro de cada conjunto de

dados (para treinamento, teste e validagéo).

4.6. Adequacgao do conjunto de treinamento

Sendo a quantidade de instancias “negativas” muito superior as “positivas”, o processo
de undersampling foi realizado no conjunto de treinamento. Esta técnica é aplicada em um
conjunto de dados no qual a distribuicdo das classes ou categorias estdo desbalanceadas,
com o obijetivo final de ajustar esta distribuicdo, gerando diversos subconjuntos balanceados.
Assim sendo, as instancias negativas foram aleatorizadas e divididas de acordo com a
quantidade de instancias positivas, formando X subconjuntos. Em cada subconjunto X, as
instancias positivas sdo as mesmas e todos os subconjuntos X, a qual tém suas instancias
totais (positivos e negativos) randomizadas de modo a evitar algum tipo de viés no processo
de cross-validation. Este processo € uma técnica que separa o conjunto de dados em
diversos subconjuntos (geralmente, é dividido aleatoriamente em 10 subconjuntos - 10 fold
cross-validation), contendo uma proporgao aproximadamente igual das classes (positivo e
negativo). Cada subconjunto ¢é isolado por vez, de modo que o algoritmo de aprendizagem é
aplicado em cada 9 dos subconjuntos gerando um submodelo a ser aplicado no subconjunto
previamente isolado, para no final (apds esse processo ser executado 10 vezes) obter uma

estimativa de erro do algoritmo de aprendizagem.

4.7. Redugao da dimensionalidade

Com o conjunto de treinamento devidamente separado, normalizado e com todos os
atributos calculados, realizou-se a etapa de selegdo dos melhores atributos de cada rota
metabolica. As ferramentas "principal components" e "attribute selection ranker' do software
Weka-3.9.1 (todos os paréametros em default) foram aplicadas em todos os conjuntos de
treinamento, de modo a selecionar 10, 20, 30, 40, 50, 100, 150 e 200 melhores atributos
ranqueados (dentro dos 1.024 atributos disponiveis), sendo este procedimento realizado para
todos os metabolismos de forma independente. Além disso, este procedimento faz com que
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0s menores grupos de atributos selecionados sempre estejam inseridos nos grupos maiores,

ou seja, o aumento do numero de atributos é iterativo (Figura 6).

A= (10, 20, 30, 40, 50, 100, 150, 200)

Selecdo dos Y melhores
atributos de cada conjunto |

Y=A —»

- | |
Unidao de todos os
melhores atributos
selecionados

[
Y atributos mais L
frequentes selecionados

Fim

sim ® nao

Figura 6. Procedimento para criagado dos conjuntos de dados de treinamento com base na

quantidade de melhores atributos selecionados (de 10 a 200), para cada metabolismo.

Para cada metabolismo, os mesmos atributos selecionados no conjunto de
treinamento foram selecionados nos conjuntos de teste, validagao, avaliador 1 e 2. Apds
esse processo, os atributos selecionados (10 a 200) nos conjuntos de treinamento foram
testados independentemente no aprendizado supervisionado de modo a selecionar o melhor

grupo de atributos para criar o modelo classificador final para cada metabolismo.
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4.8. Algoritmos classificadores e selegdao dos melhores parametros

Foram selecionados 47 algoritmos (Material Suplementar T13) foram aplicados (em
configuracdo default) em 5 subconjuntos de treinamento de cada uma das 16 rotas
metabdlicas para cada N melhores atributos selecionados, para assim obter uma média da
performance de treinamento (Material Suplementar T14). Para essa medigdo de
performance, utilizou-se as métricas fornecidas pelo software tais como porcentagem de
instancias corretamente classificadas (ICC), verdadeiros positivo (VP), falsos positivos (FP),
precisao, recall, F-score e ROC. Os algoritmos com menores valores de FP e maiores
valores de F-score foram selecionados e o teste estatistico de Kruskal-Wallis (seguido do
teste post hoc Diferengca Minima Significativa de Fisher, com p < 0.01) foi aplicado sobre os
valores de ICC desses algoritmos selecionados, possibilitando assim a selecdo de até trés
algoritmos classificadores para cada rota metabdlica (Figura 7, Tabela 5 e Material

Suplementar T15).
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Figura 7. Procedimento de selegéo de até trés algoritmos classificadores a serem aplicados

em cada tipo de rota metabdlica para a geragao dos modelos.

Tabela 5. Algoritmos selecionados para cada tipo de rota metabdlica, apds teste de

Kruskal-Wallis (seguido do teste post hoc Diferenca Minima Significativa de Fisher, com p <

0.01). ICC - Instancias corretamente classificadas. DP - Desvio padrao.

Media Media

Rota Metabdlica IcC DP Algoritmo selecionado
Amino Acido 74.61 7.33 IB1, Ibk, RseslibKnn
Carboidrato 81.30 6.41 IB1, Ibk, Random Forest

Cofator 73.38 5.79 IB1, RandomForest, RseslibKnn
Glicano 83.97 5.29 RandomForest, RBFClassifier
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Glicolipideo 85.81 1.82 RandomForest

Lipideo 72.90 6.24 LibLINEAR, RandomForest, RBFClassifier
Metabolico Intermediario 77.39 8.47 RseslibKnn
Micotoxina 61.62 3.89 RandomForest, RBFClassifier, RseslibKnn
Acucar-Nucleotideo 80.84 9.73 RseslibKnn
Fosfolipideo 82.76 6.89 RandomForest
Modificacdo de Proteina 74.92 7.00 RandomForest
Purina 83.18 4.38 RandomForest
Pirimidina 73.40 6.25 Random Forest, RseslibKnn
Metabdlito Secundario 61.46 3.99 Random Forest
Enxofre 82.58 5.55 LibLINEAR, RBFClassifier
Modificagédo de Trna 82.84 10.33 LMT

Os algoritmos selecionados foram aplicados 8 vezes (em cada N melhores atributos
selecionados, conforme segéo 4.7), assim como cada algoritmo é aplicado juntamente com o

algoritmo Bagging, que melhora a performance reduzindo a variancia dos dados.

Uma vez selecionados os algoritmos classificadores para cada rota metabdlica,
realizou-se o0 processo de testes dos parametros de cada um desses algoritmos, a fim de
obter as maiores performances para o treinamento. Para esse procedimento, foram utilizados
5 subconjuntos de treinamento de cada rota metabdlica (conjunto de dados onde se aplicara
o algoritmo classificador a ser otimizado) e diferentes combinag¢des possiveis dos parametros

de cada algoritmo classificador foram testadas um a um (Figura 8).
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Figura 8. Processo de selegdo dos melhores parametros de cada algoritmo classificador para
cada rota metabdlica baseado-se nos melhores resultados das performances preditivas. ICC
- Instancias corretamente classificadas. VP - Taxa de verdadeiros positivos. FP - Taxa de

falsos positivos.

Assim, se um algoritmo possui X e Y como parametros que podem ser modificados,
primeiro testa-se X utilizando 5 (ou 10) valores, e com base na performance preditiva,
seleciona-se o valor de X que forneceu o melhor resultado. Em seguida, o mesmo é feito
para o parametro Y e assim por diante, caso o algoritmo tenha diversos parametro que
podem ser otimizados. A melhor performance preditiva € selecionada obedecendo, em
ordem, os critérios de maior valor de ICC (instancias corretamente classificadas), maior valor
de VP (verdadeiros positivos) e menor valor de FP (falsos positivos). Somando a isso, a
otimizagdo dos parametros dos algoritmos Bagging e Vote também sao realizados. Apos
obter os dados de otimizagdo de parametros para cada algoritmo, estes foram devidamente
melhorados, combinados (utilizando os algoritmos Bagging e Vote, respectivamente) e
aplicados em todos os subconjuntos de treinamento para cada rota metabdlica (juntamente
com a aplicacédo de 710-fold cross-validation), gerando assim, ao final, os modelos finais

especificos.
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4.9. Ferramenta mAppLe (Metabolic Pathway Prediction of Enzymes)

Sequéncias controle (conjunto avaliador 1, conforme descrito na segao 4.2)
selecionadas para compor o grupo controle da ferramenta mAppLe (Tabela 6 e Material
Suplementar T17), serdo utilizadas pela ferramenta mAppLe no processo de predigdo de
rotas metabdlicas de enzimas. Com isso, trés modelos foram removidos (rotas metabdlicas
de glicolipideo, micotoxina e metabdlito secundario, respectivamente) devido ao baixo valor
de predigdo das instancias controle (Tabela 6), ficando somente 11 rotas metabdlicas a

serem exploradas por esta ferramenta.

Tabela 6. Selecdo de sequéncias controle para a ferramenta mAppLE. Sequéncias que

obtiveram predigdes positivas menores que 0,70 foram removidas.

Rota metabdlica Predicao Entry — mAppLe controle Removido ?

Amino Acido 0.900 - 0.919 Q59QC4, AOA168PEW4, ATE4S9 Nao
Carboidrato 0.922 — 0.923 P17819, JO9VRH1, A3LQ70 Nao
Cofator 0.934 — 0.952 A0A061AE2/3V29>,(¢(03¢1D9PW33, Nao
Glicano 0.799 — 0.817 Q4WLV2, BOXXF3, BBNKE9 Nao
Glcolipideo 0.522 Q5AMR5 Sim
Metabdlico Intermediario 0.921 E6RG60 Nao
Micotoxina 0.538 — 0.546 Q6Q884, NAWR35 Sim
Q75AB5, AOAOD1BUK2, M1W8V6, Nao

Acucar-Nucleotideo 1 ASDNZ9, A7TSJ1, E5A472,

M2U6WO0, M2U9I8, G8ZZX5
Fosfolipideo 0.710 - 0.750 CONQRS3, A6QX77, Q2UC55 Nao
Modificagdo de Proteina  0.831 — 0.857 POCH67, Q6FR76, AOAOW4ZKM2 Nao
Purina 0.760 — 0.844 Q7S604, Q7SFX7, JOVS03 Nao
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Pirimidina 0.904 — 0.936 P33317, 013867, Q6FKQ6 Nao
Metabdlito Secundario 0.581 - 0.631 Q5AUWS, Q4WLDO0, Q4WQY6 Sim

Q7RZC1, AOA1Q2ZTN3, N&o

Modificagdo de Trna 0.954 — 0.963 AOATQ3A7Y7

A ferramenta mAppLe, formada pelos modelos que obtiveram melhores resultados nas
performances de predigdes sobre os conjuntos de teste e validagéo, tem seu funcionamento
simples e automatizado, bastando apenas a adicdo dos arquivos (exemplos no Material
Suplementar T18 - subconjuntos do conjunto avaliador 2) a serem analisados (contendo
sequéncias de aminoacidos, nos formatos .fasta, .tab ou .csv), dos modelos disponiveis para
analise (total de 11 modelos) e execugcdo de um script em linguagem R (somente para
maquinas com sistema operacional Linux). Ao final, a ferramenta gera uma tabela com a
probabilidade de cada instancia para cada rota metabdlica. De forma simplificada, a figura 9
mostra as etapas necessarias para a criagao dos modelos de predi¢céo e o seu devido uso na

ferramenta mAppLe.
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Figura 9 — Procedimentos utilizados para obtengdo dos modelos preditivos e sua aplicagao. A

— Processo de filtragem (1), criagdo dos conjuntos de dados (2), preparagédo dos dados (3),
processo de obtengdo dos modelos preditivos (4), aplicagdo dos modelos nos conjuntos de

dados (5); B — Preparagao dos dados (1), aplicagdo dos modelos (2), resultado das predi¢des

(3).

5. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1. Selegao das espécies e instancias

Utilizando 2.220.779 sequéncias de aminoacidos de 177 espécies/cepas pré
selecionadas (sendo 131.710 sequéncias referentes a enzimas) e utilizando o processo de

filtragem conforme anteriormente descrito, 3.144 instancias foram selecionadas para compor
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o conjunto de treinamento/teste, contendo 37 espécies/cepas. Além disso, 159 instancias
foram selecionadas para compor o conjunto de validagdo, contendo 2 espécies/cepas

(Material suplementar T12).

Isso nos mostra que, das enzimas selecionadas (sequéncias nado redundantes, néo
contendo aminoacidos especiais, exercendo somente uma funcdo enzimatica e contendo
anotagdes sobre a rota metabdlica de atuagéo), apenas 2,5% contém informagdes mais
detalhadas. Além disso, fica bem evidente que os estudos enzimaticos sao direcionados para
poucas espeécies, com um maior destaque para as espécies Saccharomyces cerevisiae,
Schizosaccharomyces pombe, Aspergillus nidulans (Emericella nidulans), Aspergillus
fumigatus (Neosartorya fumigata) e Candida albicans (com 7.159, 1.460, 1.275, 3.659 e
1.290 sequéncias, respectivamente), representando 32,3% dos dados. De fato, estas
espeécies ainda sao estudadas exaustivamente e sendo os principais modelos (dentro da
biologia molecular e celular) de organismos do reino fungi, existem bancos de dados proprios
tais como o SGD (Saccharomyces Genome Database), PomBase, AspGD (Aspergillus
Genome Database) e CGD (Candida Genome Database). Contudo, essas espécies formam
a principal base de dados para comparagao de novas sequéncias, o que pode levar a inferir
uma anotagcdo equivocada simplesmente por levar em consideragdo a porcentagem de
identidade.

5.2. Conjunto de treinamento, teste e validagao

Como abordado anteriormente, as 5 espécies com maior quantidade de informagao
(Saccharomyces cerevisiae, Schizosaccharomyces pombe, Emericella nidulans (Aspergillus
nidulans), Neosartorya fumigata (Aspergillus fumigatus) e Candida albicans) representam
37,3% do conjunto de treinamento/teste (1174 instédncias de 3144), sendo 12,5, 9,8, 5,6, 5,0
e 4,4% dos dados, respectivamente. Entretanto, utilizar somente estas espécies para criar os
modelos preditivos poderia ocasionar o problema de overfiting, um modelo com alta
performance preditiva no treinamento e com baixa taxa preditiva em dados desconhecidos.

Logo, as 32 espécies/cepas restantes, que representam 62,7% do conjunto de
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treinamento/teste, promovem uma maior diversificacao nos dados, evitando assim o referido

problema e podendo colaborar para a geragdo de um modelo generalista.

Apos selecionar as espécies/instancias para seus devidos conjuntos de dados
(treinamento/teste e validagao), foram determinados 1.024 atributos para cada instancia,
utilizando os R packages protr e Peptide (Tabela 4). Em seguida, os dados foram
normalizados, conforme descrito na secdo 4.4. Este processo (calculo de atributos e
normalizacdo) precisa ser realizado antes da separagao dos dados, pois caso realize essa
etapa separadamente em cada conjunto de dados, a amplitude de cada atributo podera ser
diferente, dificultando o algoritmo de aprendizagem e/ou gerando modelos de baixa

performance (testes preliminares realizados - dados ndo mostrados).

Em seguida, as instancias foram rotuladas como “positivo” ou “negativo”, baseando-se
na anotagao da rota metabdlica (Figura 5A-B), conforme descrito na se¢éo 4.5 (Identificagédo
de classes). ApOs essa etapa, foram selecionados 10% das instancias de cada rota
metabdlica para assim gerar o conjunto de teste (Tabela 7A). Os 90% restantes das
instancias (de cada rota metabdlica) foram agrupados para formar o conjunto de dados de
treinamento (Tabela 7B). Tal processo n&o foi aplicado nos dados de validagdo, pois estes
nao participam no processo de treinamento (Tabela 7C). Destes trés conjuntos de dados,

somente o conjunto de treinamento teve os dados balanceados (undersampling).

Tabela 7. Quantidade de instancias pertencentes aos conjuntos de dados. A - Teste; B-

Treinamento; C - Validagao.

A
Rotas metabdlicas InsthC|as Instan.c 1as Total de instancias
Positivas Negativas
amino acido 53 262 315
carboidrato 48 266 314
cofator 35 280 315
glicano 14 301 315
glicolipideo 7 307 314
lipideo 14 301 315
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metabdlico intermediario 7 308 315

micotoxina 11 303 314

agucar nucleotideo 10 304 315

fosfolipideo 18 297 315

modificagcdo de proteina 45 270 315

purina 18 296 314

pirimidina 8 306 314

metabolismo secundario 15 300 315

enxofre 6 309 315

modificagéo de trna 6 309 315

. Instancias Instancias Su.bconjunt'os Total de
Rotas metabdlicas o . criados apos e A
Positivas Negativas . instancias
undersampling
amino acido 475 2.354 5 2.829
carboidrato 437 2.393 6 2.830
cofator 311 2.518 8 2.829
glicano 122 2.707 23 2.829
glicolipideo 66 2.764 42 2.830
lipideo 125 2.705 22 2.830
metabdlico intermediario 59 2.771 50 2.830
micotoxina 99 2.731 28 2.830
agucar nucleotideo 92 2.738 30 2.830
fosfolipideo 161 2.669 17 2.830
modificagédo de proteina 401 2.428 6 2.829
purina 165 2.665 17 2.830
pirimidina 72 2.758 39 2.830
metabolismo secundario 132 2.697 21 2.829
enxofre 58 2772 48 2.830
modificagao de trna 55 2.775 51 2.830
Rotas metabdlicas InsteTrl10|as Instan.c 1as Total de instancias
Positivas  Negativas

amino acido 23 136 159

carboidrato 25 134 159

cofator 16 143 159
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glicano 16 143 159
glicolipideo 5 154 159
lipideo 7 152 159
metabdlico intermediario 1 158 159
micotoxina 13 146 159
acucar nucleotideo 5 154 159
fosfolipideo 8 151 159
modificacao de proteina 23 136 159
purina 9 150 159
pirimidina 2 157 159
metabolismo secundario 1 158 159
enxofre 2 157 159
modificagéo de trna 3 156 159

Como pode ser observado nas tabelas 7A-C, tal procedimento faz com que a
quantidade de instancias para cada rota metabdlica sejam praticamente iguais, variando
apenas a propor¢ao das classes “positivas” (sempre em menor quantidade) e “negativas”.
Para balancear as classes (somente no conjunto de treinamento, conforme descrito na se¢ao
4.6), aplicou-se a técnica de undersampling (randomizagdo das instancias negativas e
dividindo-as de acordo com a quantidade de instancias positivas). Apos inserir instancias
positivas em cada pequeno conjunto das instadncias negativas, os dados foram novamente
aleatorizados para evitar qualquer tipo de viés no processo de cross-validation, gerando
assim diversos conjuntos de treinamento balanceados para cada tipo de metabolismo. Como
esperado, cada rota metabdlica do conjunto de treinamento, passa assim a ter diferentes
quantidades de subconjuntos de treinamento (Tabela 7B). Apesar das instancias positivas
serem as mesmas dentro de cada subconjunto de treinamento de cada rota metabdlica, as
instdncias negativas sdo sempre diferentes. Além disso, a ordem de todas as instancias
(positivas e negativas) sao diferentes em cada subconjunto, sempre com o objetivo de evitar
(ou minimizar) algum tipo de viés. E importante chamar a atenc&o para os conjuntos de teste
e validagao, conjuntos que ndo passam pela técnica de undersampling. Isso se deve ao fato
de serem dados utilizados para a avaliagdo da performance do modelo criado, no qual as
classes positivo e negativo sdo “mascaradas” para os algoritmos (substituindo os rétulos pelo

caracter “?7).
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5.3. Selegao dos atributos

Esse procedimento visa reduzir a dimens&o dos conjuntos de dados, podendo assim
gerar um melhor desempenho dos modelos a serem criados. Entretanto, ndo ha uma regra
que defina um numero minimo ou maximo de atributos a serem utilizados em um
aprendizado de maquina, pois isso varia de acordo com os dados analisados. Sendo assim,
optou-se por testar 8 possibilidades de redug¢ao dimensional dos dados, selecionando 10, 20,
30, 40, 50, 100, 150 e 200 atributos dentre os 1.024 iniciais; esse procedimento foi feito
independentemente para cada rota metabdlica. Importante frisar que, para essa reducgéo de

dimensao, seleciona-se apenas os atributos de maior relevancia para a analise.

Deve-se destacar que, ap0s realizar essa etapa, todos os dados (treinamento, teste e
validacédo) foram testados e analisados 8 vezes nas etapas subsequentes (aprendizado
supervisionado), no qual cada analise utiliza seus devidos conjuntos de dados de N melhores
atributos. Isso se faz necessario para que, ao final de todo processo (geragdo dos modelos
de predicdo e aplicacdo deste nos conjuntos de dados de teste e validagdo, de forma
independente para cada rota metabdlica), seja possivel comparar as performances de todos
os modelos criados. Outro detalhe importante foi a predominancia dos atributos selecionados
fornecidos pelo descritor Conjoint Triad. Mesmo sendo estes atributos selecionados em
diferentes ordens de relevancia em cada rota metabdlica, € notavel seu destaque nesta

etapa de selecao de atributos mais relevantes.

5.4. Selecao dos algoritmos classificadores

Diferentemente de outros trabalhos onde seleciona-se a priori os algoritmos de
aprendizagem a serem aplicados, no presente trabalho optou-se por explorar os mais
diversos algoritmos implementados no software weka-3-9-1, possibilitando assim o uso de
algoritmos pouco explorados e com alta performance preditiva. Pode-se constatar que os
algoritmos classificadores selecionados podem ser os mesmos nas diferentes rotas
metabdlicas. A combinacdo de mais de trés algoritmos classificadores para cada rota
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metabdlica ndo resultava em melhoras expressivas dos modelos gerados. . Sendo assim,
combinar quantidade excessiva de classificadores com Vote e Bagging gera modelos muito
complexos que, na maioria das vezes, ndo apresentam ganho significativo de performance
na predicdo (de acordo com testes realizados - dados ndo mostrados). Além disso, o tempo
de uso de hardware se eleva consideravelmente, inviabilizando a analise e criagao dos

modelos preditivos.

5.5. Aplicagao dos modelos nos conjuntos de teste e de validagao

Esta etapa representa 90% do tempo de utilizagao de hardware, exigindo o maximo da
capacidade da maquina tais como elevado uso de processadores (multi-core) € memoria
RAM. Visando diminuir o tempo de uso do hardware, foi utilizado também o processamento
em paralelo (utilizagdo de varios nucleos simultaneamente para processamento dos dados).
Notavelmente, esta etapa é a mais importante de todo o trabalho, pois uma vez que o
modelo final gerado ndo seja satisfatorio (avaliado nas etapas seguintes), as etapas de
selecdo de algoritmos precisam serem refeitas para assim fazer a devida modificagcdo no
modelo (trocar/retirar/inserir de algoritmo classificador, modificar pardmetro de otimizacéo,

etc).

Apos criar os modelos finais para cada tipo de rota metabdlica, os conjuntos de dados
de teste e validagdo tiveram seus rotulos positivo e negativo “mascarados”, ficando assim
completamente desconhecidos para os algoritmos. Somado a isso, estes conjuntos de dados
(teste e validagao) foram subdivididos em 100 subconjuntos, para cada rota metabdlica. Os
subconjuntos foram gerados utilizando todas as instancias positivas (sempre em menor
quantidade) e selecionando 80% das instancias negativas aleatoriamente (podendo algumas
destas instancias se repetirem ao longo dos subconjuntos formados), para cada tipo de rota
metabdlica. Além disso, o conjunto de validagao foi dividido em dois subconjuntos sendo que
cada um contenha apenas uma unica espécie, formando assim trés conjuntos de validacgao:
1- dados de duas espécies escolhidas; 2- dados somente da espécie A; 3- dados somente da

espécie B. Em seguida, os modelos foram aplicados sobre todos subconjuntos acima
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descritos (Figura 10A-H e Material Suplementar T16). As espécies selecionadas no dado de

validacao seréo posteriormente descritas.
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Figura 10. Aplicagdo dos modelos gerados para cada rota metabdlica sobre os conjunto de
dados. A e B - Conjunto de teste; C e D - Conjunto de validagdo com as duas espécies
juntas; E e F - Conjunto de validagéo (espécie Aspergillus clavatus (strain ATCC 1007 CBS
513.65 DSM 816 NCTC)); G e H - Conjunto de validagéo (espécie Debaryomyces hansenii
(strain ATCC 36239 CBS 767 JCM 1990 NBRC)).

Esse procedimento foi realizado para visualizar a real performance do modelo preditor,
obtendo assim a média das performances juntamente com os devidos desvios padroes.
Outro importante detalhe € que as instancias positivas (para cada rota metabdlica e para
cada conjunto de dados) sdo as mesmas em todos os subconjuntos. Entretanto, cada
subconjunto tém todas suas instancias (positivas e negativas) aleatorizadas, tornando assim
cada subconjunto diferente dos demais. As duas espécies, selecionadas aleatoriamente na
etapa de formacgao do conjunto de validacao, foram as espécies Aspergillus clavatus (strain
ATCC 1007 CBS 513.65 DSM 816 NCTC) e Debaryomyces hansenii (strain ATCC 36239
CBS 767 JCM 1990 NBRC), sendo ausente as anotagdes da rota metabdlica de glicolipideo
e pirimidina na primeira espécie citada; e glicano, metabdlico intermediario, micotoxina e

metabolismo secundario para a segunda espécie citada.

As métricas escolhidas para realizar a avaliacao da performance dos resultados foram
a acuracia, taxa de falsa descoberta, F-score, falso positivo, coeficiente de correlacdo de
Matthews, sensitividade (recall) e especificidade. Com isso, dentro de cada conjunto de
dados de teste e validacdo, foram selecionados os maiores valores de acuracia, F-score,
coeficiente de correlagdo de Matthews, sensitividade (recall) e especificidade, ao mesmo
tempo que foram selecionados os menores valores falso positivo e de taxa de falsa
descoberta (Material Suplementar T16). Realizando esse procedimento, podemos verificar
que a maior frequéncia de melhores performances se encontra com os modelos gerados com
conjunto de treinamento contendo de 150 a 200 atributos (geralmente) para a maioria das

rotas metabdlicas (Tabela 8).

53



Tabela 8. Quantidade de atributos utilizados (maior frequéncia) nos modelos preditivos

aplicados nos conjuntos de dados de teste e de validagdo. Ac — Acuracia; FD — Taxa de falsa

descoberta; FP — Taxa de falso positivo; CCM — Coeficiente de correlacdo de Matthews.

Teste Validacao
Rota Metabdlica
Ac FD F-score FP CCM Ac FD F-score FP CCM
150 100
Amino Acido 150 200 200 200 200 150 ou 150 ou 150
200 150
150 150
Carboidrato ou ou 200 200 200 200 150 200 150 200
200 200
150 150 150 150
150 ou
Cofator 150 150 150 150 150 ou ou 200 ou ou
200 200 200 200
Glicano 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200
Glicolipideo 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200
Metabolico 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200
Intermediario
10
. . 150 ou
Micotoxina 200 200 200 200 200 200 ou 200 10
200
200
Acucar-Nucleotideo 200 200 200 200 200 150 150 150 150 150
150 150 150 ou 150 150
Fosfolipideo 200 200 200 200 200 ou ou 200 ou ou
200 200 200 200
o 150 150
Mog:'cj’tae‘lf:;’ de 200 200 200 ou 200 150 150 150 200  ou
200 200
150 150
Purina ou 150 150 ou 150 150 150 150 150 150
200 200
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Pirimidina 150 150 150 150 150 100 100 100 100 100

_ 10 150
'\g‘its:r?gz:oo 200 200 200 200 200 200 até 152%8’“ 200 ou
100 200
100
L 100 ou
Modificagio de Trna  ou 100 100 150 150 150 150 150 150
150 150

Com isso, os resultados médios obtidos do conjunto de validagao foram de 94, 67 e

6% para acuracia, F-score e taxa de falso positivo, respectivamente (Tabela 9).

Tabela 9. Performance preditiva dos modelos aplicados sobre conjunto de dados de
validacao. Atrib - Quantidade de atributos utilizados para compor o modelo; Ac - Acuracia; FD
- Taxa de falsa descoberta; FP - Taxa de falso positivo; CCM - Coeficiente de correlagéo de

Matthews; Sens - Sensitividade (Recall); Esp - Especificidade.

Atrib Ac FD F-score FP CCM Sens Esp

amino acido 150 0.92 0.30 0.81 0.08 0.78 096 0.92
carboidrato 200 0.98 0.08 0.95 0.03 094 1.00 0.97
cofator 150 0.98 0.05 0.95 0.01 093 094 0.99

glicano 200 094 0.30 0.80 0.06 0.78 094 0.95
metabolico intermediario 200 096 0.83 0.29 0.04 041 1.00 0.96
agucar nucleotideo 150 0.92 0.65 0.52 0.08 0.57 1.00 0.92
fosfolipideo 150 092 0.56 0.61 0.08 064 1.00 0.92
modificagado de proteina 150 0.82 0.52 0.62 0.20 055 091 0.77
purina 150 0.97 0.27 0.85 0.03 084 1.00 0.98
pirimidina 100 0.93 0.83 0.30 0.08 040 1.00 0.92
modificagéo de trna 150 0.98 0.50 0.66 0.02 070 1.00 0.98
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Média 0.94 044 0.67 0.06 069 098 0.93

Fica evidenciado que ao realizar uma redugédo dimensional muito severa dos dados,
tal como utilizar somente 10 a 50 atributos de maior relevancia (aproximadamente 1 a 5%
dos atributos), ha uma consideravel perda de performance preditiva. Em contrapartida,
utilizando 150 e 200 atributos de maior relevancia (aproximadamente 15 a 20% dos
atributos), observamos as melhores performances de predigédo. Isso mostra a importancia do
processo de selecdo de atributos para melhorar a performance de predicdo, conforme

afirmado por Guyon e Elisseeff (2003) e Saeys et al. (2007).

Apos esta etapa, baseado nos resultados obtidos do conjunto de validagdo, os
melhores modelos de cada rota metabdlica foram selecionados para compor a ferramenta

mAppLe (Metabolic Prediction of Pathway of Enzymes), sendo:

e Aminoacido = utilizando 150 atributos;

e Carboidrato = utilizando 200 atributos;

e Cofator = utilizando 150 atributos;

e Glicano = utilizando 200 atributos;

e Gilicolipideo = utilizando 200 atributos;

e Metabdlico Intermediario = utilizando 200 atributos;
e Micotoxina = utilizando 200 atributos;

e Acucar-Nucleotideo = utilizando 150 atributos;

e Fosfolipideo = utilizando 150 atributos;

e Modificagdo de Proteina = utilizando 150 atributos;
e Purina = utilizando 150 atributos;

e Pirimidina = utilizando 100 atributos;

e Metabolismo Secundario = utilizando 200 atributos;

e Modificagao de Trna = utilizando 150 atributos.

Das 16 rotas metabdlicas inicialmente selecionadas para este trabalho, foram

removidos das analises as rotas metabdlicas de lipideo e de enxofre, pois ambas
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apresentaram problemas na geragcdo dos modelos devido a alta exigéncia de hardware,

tornando-se assim computacionalmente inviaveis.

5.7. Ferramenta mAppLe, sua aplicagcao e comparagao com outros programas

Nesta etapa, podemos notar que instancias positivas para uma determinada rota
metabdlica X podem ser confundidas como positivas em uma rota metabdlica Y (Figura 11,
instancia QOV118), indicando que as caracteristicas (atributos) desta enzima X s&o muito
proximas das caracteristicas da enzima Y; ainda, podemos supor um comprometimento do
modelo, o qual pode ndo estar sendo capaz de diferenciar as rotas metabdlicas destas duas
enzimas. De fato, a segunda explanagdo € mais plausivel para justificar a retirada dos
modelos referentes as rotas metabdlicas de glicolipideo, micotoxina e metabdlito secundario
(abordado na secao 4.9), onde estes modelos obtiveram resultados médios de 0,522 , 0,54 e

0,61 (respectivamente) de predicao positiva para os seus controles.
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Identificagdo

ASDTUB
Kaviz2
ADAZBAUFME
CQ9HEZ1
(G9PE56
A1CPDO
Qovi18
IBIBC4
AOADBDSWD4
P05035
ADADPIEXR1
mApplLe-amino_acido
mApplLe-carboidrato
mAppLe-cofator
mApplLe-glicano
mApplLe-metabalico_intermediario
mApplLe-aclcar_nucleotideo
mApplLe-fosfolipidec
mApplLe-modificacao_de_proteina
mApplLe-purina
mAppLe-pirimidina
mAppLe-modificacao_de trma

predigao para amino acido

0.852

0.300
0237
0214
0519
0.264
0.232
0.187
0.120
0.238
0.315
0.866
0141
0.358
0.206
0.500
0.185
0.238
0.103
0.124
0.357
0132

predigao para carboidrato

0.442
0.746
0.304
0.350
0.305
0.346
0.489
0.300
0.397
0.453
0.456
0.252
0.889
0.216
0.316
0.330
0.352
0.361
0.257
0.345
0.534
0.259

predigao para metabdlico intermediario
predigao para agucar nucleotideo

predicio para cofator
predigao para glicano

0.311 0.187 0.061 0.124
0.142 0.221 0.144 0.451
0.886 0.251 0.288 0.502
0.160 0.594 0.318 0.392
0.307 0.342 [0.981) 0.330

R o

0.218 0.316 0.336 10

0.280 0.247 0.071 0.314
0.203 0.167 0.143 0.617
0.235 0.143 0.270 0.559
0.288 0.245 0.398 0.129
0.256 0.147 0.034 0.116
0.204 0.263 0.061 0.395
0.142 0.277 0.147 0.059
0.934 0.189 0.118 0.003
0.143 0.680 0.088 0.000
0.342 0.276 0.954 0.427
0.186 0.271 0.103 1.000
0.2556 0.224 0.067 0.003
0.183 0.147 0.345 0.005
0.157 0.184 0.517 0.494
0.302 0.335 0.393 0.010
0.222 0.188 0.118 0.522

=
§ predicao para fosfolipideo

0.309
0.452
0.342
0.392
| 0.333
0.513
0.337
0.304
0.442
0.312
0.400
0.298
0.247
0.392
0.451
0.387
0.747
0.408
0.345
0.257
0.308

predigao para modificagao de proteina

predigao para purina

0.523 0.362
0.505 0.438
0.481 0.358
0.458 0.400
0.420 0.419
0.522 0.487
0.408 0.509
0.710 0.408
0.390 0.744
0.443 0.436
0.390 0.454
0.520 0.440
0.253 0.375
0.476 0.344
0.468 0.405
0.406 0.419
0.493 0.381
0.344 0.346
0.786 0.424
0.385 0.824
0.338 0.449
0.484 0.428

predicao para pirimidina

0.531
0.309
0.504
0.250
0.570
0.471
0.686
0.600
0.402
0.740

predigao para modificagao de trna

0.615
0.420
0.616
0.211
0.325
0.558
0.679
0.472
0.353
0.613

0.505 0.976

0.323
0.502
0.437
0.469
0.410
0.469
0.275
0.536
0.406
0.906
0.364

0.447
0.191
0.255
0.246
0.569
0.448
0.254
0.674
0.380
0.172
0.966

Anotagao Real

amino acido
carboidrato
cofator
glicano
metabolico intermediario
agucar nucleotideo
fosfolipideo
modificacio de proteina
purina
pirimidina
modificacdo detma

Figura 11. Exemplo de resultado fornecido pela ferramenta mAppLe (subconjunto 1 - Material

Suplementar T18-19), mostrando as probabilidades de cada instancia em pertencer a uma

determinada rota metabdlica, juntamente com as instancias controle da ferramenta

(destacado em amarelo).

Os exemplos utilizados para a aplicagcao da ferramenta mAppLe (como o que foi

utilizado para gerar a figura 9) sdo subconjuntos do conjunto avaliador 2, que contém

sequéncias de aminoacidos de enzimas das espécies que nao foram selecionadas para

serem utilizadas no trabalho (nas etapas de treinamento, teste e validagcédo), conforme
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descrito na secao 4.2. A ferramenta mAppLe realiza a devida preparacdo dos dados, aplica
0s modelos gerados no processo de aprendizagem supervisionada e fornece uma tabela de
resultados das predigdes de uma instancia para cada uma das 11 rotas metabdlicas, nao
necessitando assim, realizar todo o procedimento de treino. Utilizando 10 subconjuntos do
conjunto avaliador 2 (Material Suplementar T18), cada um contendo uma enzima (sequéncia
de aminoacido) de cada uma das 11 rotas metabdlicas, mAppLe obteve uma média de acerto
de 76.4%, com desvio padrao de 13.6%.

Alguns programas para predigdo de enzimas (fun¢des enzimaticas) foram publicados.
Por exemplo, o programa PRIAM (CLAUDEL-RENARD et al., 2003) é capaz de predizer se
uma proteina € uma enzima (especificidade e sensitividade média de 86 e 89%,
respectivamente), assim como sua provavel funcdo enzimatica (EC number), de genomas
sequenciados, utilizando descritores oriundo do banco de dados ENZYME. Além disso, este
programa reporta em qual rota metabdlica a enzima predita atua, utilizando os dados e
graficos do banco de dados KEGG. Ja o programa EFFICAZ (KUMAR and SKOLNICK, 2012)
prediz enzimas e seu provavel EC number sobre dados gendmicos (acuracia e sensitividade
meédia de 92 e 82%, respectivamente), baseados em seis descritores de enzimas, incluindo a
deteccdo de funcionalidade de residuos, dominios de proteinas (dos bancos de dados Pfam
e Prosite) e uso de Support Vector Machine (aprendizado de maquina). ComPath (CHOI and
KIM, 2008) é uma ferramenta on line (Web Server) baseado na integragao de informagdes de
diversos banco de dados (KEGG, Pfam, Prosite, SCOPEC e PDB), onde a
sequéncia/motififilogenia sdo comparadas para predizer as fungdes enzimaticas e suas rotas
metabdlicas (especificidade e sensitividade média de 18 e 86%, respectivamente). Outro
programa on line, Pathway Analyst (PIREDDU et al., 2006) realiza predigcdes de rotas
bioquimicas utilizando Support Vector Machine , Hidden Markov Models e Blast (precisao e

sensitividade média de 78.3 e 92.6%, respectivamente).

Todos os programas mencionados e similares, mostram altos valores de performance,
mas sempre abordando duas métricas, nos quais tais informagdes podem confundir um leitor
com pouca experiéncia na area. Por exemplo, dados que mostram altos valores de

especificidade e sensitividade (como o trabalho de Claudel-Renard et al., (2003) e Choi e
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Kim (2008)) podem ter também altos valores de taxa de falsa descoberta, baixo valor para
coeficiente de correlacdo de Matthews e uma consideravel taxa de falso positivo; dados que
mostram altos valores de acuracia e sensitividade (como o trabalho de Kumar and Skolnick
(2012)), podem ter também altos valores de taxa de falsa descoberta, baixo valor para
coeficiente de correlagdo de Matthews; dados que mostram altos valores precisdo e
sensitividade (como o trabalho de Pireddu et al. (2006)) podem ter também uma
consideravel taxa de falsa descoberta. Apresentar mais de duas métricas permite melhor
compreensao dos resultados, além de poder ressaltar as caracteristicas referentes a base de
dados utilizado. Conforme mostrado na tabela 9, as médias obtidas pelos modelos que
compdéem a ferramenta mAppLe foram de 94% de acuracia, 44% de taxa de falsa
descoberta, 67% de F-score, 98% de sensitividade, 93% de especificidade e 0,69 para
coeficiente de correlacdo de Matthews. A métrica coeficiente de correlacdo de Matthews é
utilizada para mensurar a qualidade de classificagdes binarias, variando seus valores de -1 a
+1, onde coeficientes mais préximos de +1 representam uma predi¢ao consistente, pfoximos
de O representam predicdo randdmica e proximas de -1 representam uma predigao
inconsistente (em desacordo). Percebe-se também da impossibilidade de comparar as
performances (benchmark) da ferramenta mApplLe, uma vez que mApplLe realiza as
predigdes das rotas metabdlicas, enquanto os demais programas citados realizam a predigéo

da fungao enzimatica (EC number).

Os programas anteriormente citados se baseiam em alinhamentos de
sequéncial/estrutura, busca por similaridades por Blast e Hmmer, descricbes de rotas
metabdlicas utilizando EC numbers de banco de dados (como KEGG) e busca por motifs e
dominios de proteinas. Todos esses parametros e abordagens ndao sdo comuns, aplicaveis,
ou confiaveis a todo tipo de sequéncia. Sendo assim, se torna impossivel determinar a rota
metabdlica de uma enzima sem que haja similaridade com uma enzima bem definida e
conhecida nos bancos de dados ou que nado contenha os dados de sua fungdo enzimatica
(EC number). Além disso, predigdes de rotas bioquimicas ou de fungdes enzimaticas
baseados somente na similaridade de sequéncias podem n&o ser tdo uteis, pois
similaridades podem n&o estar relacionadas a homologia, analisando por uma perspectiva

evolutiva (PEARSON, 2013). Contudo, analises filogenéticas em larga escala s&o muito
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complexas (REGIER et al., 2013) e considerando a era pds-genémica, fica evidente que a
maioria das espécies tem diversas sequéncias especificas (LIEW et al., 2010). Com isso, a
maior parte dos programas podem restringir um numero de enzimas propensas a uma

determinada rota metabdlica.

De modo a evitar problemas com similaridade de sequéncias, como exposto acima,
mAppLe é totalmente baseado em caracteristicas da estrutura primaria das enzimas e com
uma abordagem de aprendizado de maquina, tornando-o aplicavel a maioria das enzimas de
fungos. Utilizado com sucesso em varios campos da ciéncia, o aprendizado de maquina vem
se destacando cada vez mais, como mencionado na Reunido de Anotacdo Funcional sobre

os métodos utilizados em predi¢des de funcéo de proteinas (JIANG et al., 2016).

Usuarios do mAppLe podem utilizar sequéncias de enzimas com rota metabdlica
desconhecida (em arquivos do tipo fasta, tab ou csv) e aplicar os modelos nele existente.
Durante o processo, mApplLe automaticamente calcula e determina os atributos, realiza a
normalizacdo dos dados, seleciona os atributos especificos para cada modelo e ao final,
fornece uma tabela com probabilidades de cada rota metabdlica para cada sequéncia (Figura
9).

6. CONCLUSAO

As performances médias de predicdo (sobre o conjunto de validagdo) dos modelos
que compdbe a ferramenta mAppLe foram de 94% de acuracia, 44% de taxa de falsa
descoberta, 67% de F-score, 98% de sensitividade, 93% de especificidade e 0,69 para
coeficiente de correlacdo de Matthews. A taxa de acerto de classificacdo correta da
ferramenta mAppLe foi de 76,4%. Com uma abordagem completamente diferenciada, esta
ferramenta podera superar os problemas encontrados por outros programas (por se
basearem na similaridade de sequéncias). Entretanto, futuras melhorias ainda serao feitas no
mAppLe, de modo a ampliar as rotas metabdlicas a serem preditas, aumentar a performance

de predicao e inferir a fungdo enzimatica das amostras analisadas.
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ABSTRACT

The innate immune system includes a first layer of defence that recognises conserved pathogen-
assocated molecular patterns that are essential for microbial fitness. Resistance {R) gene-based recogni-
tion of pathogen effectors, which function in modulation or aveidance of host immunity, activates a sec-
ond layer of plant defence. In this review, experimental and computational techniques are considered to
improve understanding of the plant immune system. Biocomputation contributes to discovery of the
molecular genetic basis of host resistance against pathogens. Sequenced genomes have been used to
identify R genes in plants. Resistance gene enrichment sequencing based on conserved protein domains
has increased the number of R genes with nucleotide-binding site and leudne-rich repeat domains.
Metwork analysis will contribute to an improved understanding of the innate immune system and iden-
tify novel genes for partial disease resistance. Machine learning algorithms are expected to become
important in defining aspects of the immune system that are less well characterised, including identifi-
cation of R genes that lack conserved protein domains.
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Abstract Though hundreds to thousands of reports have de-
scribed the distribution of B chromosomes among diverse
cukaryote groups, a comprehensive theory of their biological
role has not yet clearly emerged. B chromosomes are classi-
cally understood as a sea of repetitive DNA sequences that are
poor in genes and are maintained by a parasitic-drive mecha-
nism during cell division. Recent developments in high-
throughput DNA/RNA analyses have increased the resolution
of B chromosome biology bevond those of classical and mo-

The legacy of B chromosomes

B chromosomes (Bs) are enigmatic accessory elements to the
regular chromosome set (A) and, since their discovery at the
beginning of the twenticth century (Wilson 1907), Bs have
ranked among the main topics of chromosome biology. The
importance of B chromosomes is illustrated by the series of
conferences on B chromosomes that have been organized dur-
ing the last three decades (Ist. 2nd and 3rd B chromosome
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: Variability of the HIV reverse transcriptase (RT) and protease (PR) genes has been used asindicators
. of drug resistance and as a mean to evaluate phylogenetic relationships among circulating virus.
- However, these studies have been carried in HIV mono-infected populations. The goal of this study
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