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Resumo

RNA-seq. Na primeira parte desta tese, uma abordagem geométrica ba-
seada no Método Suvrel (“Supervised Variational Relevance Learning”) é comparada
com pacotes R destinados a expressao diferencial. O método Suvrel procura deter-
minar as relevancias das caracteristicas (por exemplo, genes ou transcritos) baseado
em comparacoes de distancias interclasses e intraclasses. A investigacao foi realizada
utilizando replicatas técnicas e biologicas. A andlise utilizando replicatas técnicas foi
realizada por meio de curvas ROC enquanto que as replicatas biolégicas foram anali-
sadas por meio de robustez. De forma geral, é mostrado que a andlise proposta obteve
melhores resultados na maioria dos casos. Além disso, é um método simples que nao faz
nenhuma suposicao sobre a distribuicao associada ao conjunto de dados de RNA-seq.
Desta perspectiva, a relevancia deste estudo foi mostrar que um método simples pode

fornecer boa acuracia tanto quanto os métodos mais complexos.

Otimizacao de predicao de epitopos lineares de células B. Epitopos
sao definidos como fragmentos constituintes de um antigeno (substancia que ao entrar
em um organismo é capaz de iniciar uma resposta imune) que interagem com receptores
de células B, T e anticorpos. Apds a ativagao da resposta imune adaptativa é possivel
que o sistema imune crie memoria, onde uma outra invasao sera respondida de forma
mais rapida. A identificacao de epitopos utilizando processos experimentais ainda
permanece dificil. Devido ao potencial de aplicacao de ferramentas preditivas que
podem auxiliar a identificacao, uma série de algoritmos foram propostos. Dado o
panorama exposto, a proposta da presente tese é a analise de possivel melhora da
acuracia de predicao de epitopos lineares de células B associada ao preditor LBTOPE
por meio do método Suvrel. A metodologia apresentada melhorou consideravelmente
medidas estatisticas em dados gerados pelos autores do preditor e também em dados

gerados por outros autores.

Palavras-chave: Expressao diferencial. RNA-seq. Abordagem Geométrica. Epitopos.

Protozoarios. Predi¢ao. Suvrel.



Abstract

RNA-seq. Although differential gene expression (DGE) profiling in RNA-
seq is used by many researchers, new packages and pipelines are continuously being
presented as a result of an ongoing investigation. In the present work, a geometric
approach based on Supervised Variational Relevance Learning (Suvrel) was compa-
red with DEpackages (edgeR, DESEq, baySeq, PoissonSeq, and limma) in the DGE
profiling. The Suvrel method seeks to determine the relevance of characteristics (e.g.,
gene or transcript) based on intraclass and interclass distances. The comparison was
performed using technical and biological replicates. The results showed that geometric
approach had a better performance than the DEpackages. Therefore, the conclusion
is that the geometric approach had a slight overall better performance than other
methods. Moreover, it is a simple method that does not make any assumption about
the distribution associated with RN A-seq data set. From this perspective, the relevance
of this study was to show that a simple method can provide as good performance as

more complex methods.

Prediction optimization of linear B-cell epitopes. Epitopes are defi-
ned as fragments of an antigen (a substance that invade an organism capable of start
an immune response) that interact with B cell receptors, T and antibodies. After
activation of the adaptive immune response it is possible for the immune system to
generate memory where another invasion will be attacked faster. Identifying epito-
pes using experimental procedures still difficult. However, predictive tools can aid the
identification. The purpose of this thesis is to analyze the possible improvement of
the prediction performance of linear B-cell epitopes associated to predictor LBTOPE
using the Suvrel method. The results show that the methodology improved statistical
measures in data generated by the authors of predictor and also in data generated by

other authors.

Keywords: Differential expression. RNA-seq. Geometric Approach. Epitopes. Pro-

tozoa. Prediction. Suvrel.
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Capitulo 1
Introducao

Ao analisar o intervalo de tempo compreendido entre meados da década de
90 até os dias atuais, pode-se constatar que a quantidade de informacoes geradas asso-
ciadas a sequenciamento depositada em bibliotecas piblicas cresceu exponencialmente.
Entre as razoes para este crescimento, podem-se elencar intimeros fatores mas a di-
minuicao consideravel do custo de sequenciamento pode resumir a argumentacao para
explicar essa intensificacdo. A diminuicao do custo de sequenciamento se tornou mais
acentuada a partir dos anos 2006 e 2007 devido ao advento do sequenciamento de alto
desempenho (“Next-Generation Sequencing”, NGS), que por sua vez trouxe um au-
mento consideravel no volume de dados gerados. A partir dessa mudanca significativa
na geracao de dados, a hipdtese reducionista pré-genomica da Biologia Molecular, que
era aplicada em sistemas pequenos, foi modificada para a abordagem pds-genomica,
que ¢é aplicada em grandes sistemas e dirigida pela quantidade massiva de dados, atu-

almente na escala de armazenamento e processamento em terabytes [1-6].

Entre as modalidades de sequenciamento que foram impactadas pelo NGS,
pode-se atentar ao sequenciamento de RNA (RNA-seq). Utilizando esta técnica as-
sociada a utilizacao de algoritmos computacionais, tornou-se possivel a reconstrucao
de transcritomas completos com resolu¢gdo melhor que de microarranjos [7]. Com as
informacgoes deste tipo de sequenciamento também é possivel a andlise de transcritos in-
teiros, aumentando a possibilidade de entendimento sobre dinamica dos transcritomas
[8-10]. Além da reconstrugao de transcritoma, o avanco da tecnologia de RNA-seq tem
propiciado outros desafios e oportunidades para pesquisadores, como a quantificacao e

analise de transcritos expressos diferencialmente [9].

A anédlise de expressao diferencial (EDG) é realizada por meio da anélise das
mudancas dos niveis de expressoes dos genes. Entre as opgoes disponiveis, é possivel

obter informacoes para realizar esta tarefa por meio de RNA-seq. Para facilitar o de-
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senvolvimento do texto, os passos associados a andlise de EDG serao omitidos até a
construcao da tabela de contagens. Mais detalhes serao tratados no decorrer do texto.
Na tabela mencionada, de forma sucinta, cada alocacao dela sumariza uma medida de
intensidade de expressao que um determinado gene teve em uma dada condigao expe-
rimental. A partir desta tabela é possivel identificar genes expressos diferencialmente
analisando aqueles que tiveram sua abundancia significativamente alterada entre as
condicoes analisadas. Dependendo do objetivo do estudo, a geracao de uma lista de
ranqueamento de genes nao é a conclusao final, mas um passo de uma analise mais
ampla. Os dados gerados por RNA-Seq, como a lista de genes expressos diferencial-
mente, pode ser integrada a outras fontes de informacoes, como por exemplo, estudo
de RNA de interferéncia, modificagao de histona e metilacao de DNA, para estabelecer
um entendimento mais claro sobre mecanismos regulatérios [7]. RNA-seq também pode
ser usado no campo da biologia de sistemas, a qual vem ganhando atencao de muitos
pesquisadores. Nesta area, as entidades bioldgicas sao interconectadas e integradas de
forma a constituir redes moleculares. Dessa forma, tem-se o objetivo de, ao se utilizar
multiplas plataformas omicas, conseguir compreensao sobre um sistema bioldgico que
nao se conseguiria utilizando somente uma plataforma. RNA-seq pode ser parte desta
area a partir de uma lista de genes expressos diferencialmente, onde entao identifica-se
os genes que tiveram mudancas nas intensidades de expressao. Em seguida, utiliza-se
estas informagoes para analisar em quais processos e caminhos biolégicos tais genes
estdo envolvidos [11-13]. Considerando ainda integracao de dados dmicos, RNA-seq
também pode ser utilizado associado a metabolomica. Essa area se caracteriza pela
andlise de moléculas menores que 1200 Da e intermedidrios bioquimicos (metabélitos).
Entre as areas de estudo onde emprega-se a metabolomica, tem-se por exemplo o es-
tudo de diabetes tipo 1 e cancer. Quando atenta-se a este estudo, o objetivo pode ser
a identificacdo de biomarcadores associados ao inicio de uma doenca, monitoramento
de eficdcia de tratamento e progndsticos. Dessa forma, a utilizacao de RNA-seq pode
auxiliar alcancar tais objetivos por meio da exploracao da interacao entre perfis de

expressao diferencial e mudangas nos niveis de metabdlitos [14, 15].

Quando pretende-se identificar os genes que apresentaram mudancas esta-
tisticamente significantes na abundancia, deve-se atentar a existéncia de dois tipos de
fontes de variacoes. O primeiro tipo é aquele que esta ligado a variacao relativa devido
a causas biologicas, ao passo que o segundo tipo estd ligado a incerteza associada a
tecnologia de sequenciamento com o qual a abundancia do transcrito é estimada. Por-
tanto, um transcrito é declarado diferencialmente expresso se as quantidades diferem
significativamente (atentando para os dois tipos de variagoes) em grupos distintos de

amostras. A avaliagao de expressao diferencial utilizando RNA-Seq ¢é iniciada com o
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sequenciamento das amostras, gerando bilhoes de pequenas sequéncias, as quais pos-
teriormente sao mapeadas em um genoma de referéncia, sumarizadas e contadas. O
proximo passo é conhecido como normalizagao, necessario devido a forma de sequenci-
amento por amostragem. Por fim, realiza-se a andlise estatistica que apontara o trans-
crito ou conjunto de transcritos que tiveram mudancas estatisticamente relevantes em
suas abundancias. Os dois ultimos passos sao realizados de forma conjunta. Dessa
forma, na maioria das vezes, cada ferramenta de andlise de EDG tem sua respectiva
forma de normalizar. Embora existam pesquisas em todos os passos mencionados,
ainda existe a necessidade de aperfeicoamentos e melhorias. Nessa perspectiva, os refi-
namentos podem ir desde maiores estudos sobre qual a métrica para a sumarizacao mais
adequada, até qual o efeito das suposigdes (¢ comum os pacotes destinados a expressao
diferencial assumirem que as contagens seguem algum tipo de distribuigao) feitas pelos
métodos de inferéncia de expressao diferencial [7, 16]. A divisao desta parte da tese
foi produzida da seguinte forma: descricao dos passos envolvidos em experimentos de
expressao diferencial utilizando RNA-seq, posteriormente, apresenta-se os métodos de
inferéncia que serao analisados, em seguida, descrigao das ferramentas disponiveis para
comparacao de performance. Por fim, o manuscrito intitulado “Differential expression
analysis in RNA-seq data using a geometric approach”publicado na revista “Journal
of Computational Biology”[17] mostra os resultados obtidos utilizando a metodologia

proposta.
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Capitulo 2
Motivacao e Objetivos

O uso de sequenciamento de alto rendimento produz um volume denso de
informacgoes, impondo a necessidade de metodologias adequadas que ajudem pesqui-
sadores e correlatos a interpretarem de maneira apropriada as informagoes [7]. O
RNA-seq de nova geragao também é integrante deste cenario e os pacotes e as me-
todologias computacionais usadas ainda carecem de melhorias e aprimoramentos [7].
A andlise de EDG é parte deste panorama, e por isso propoe-se a utilizacao de uma
abordagem geométrica baseada no método Suvrel para analise de expressao diferen-
cial de genes. Tal proposta também é motivada por estudos anteriores que mostraram
que a metodologia chamada de Aprendizado de Relevancia Variacional Supervisionado
(“Supervised Variational Relevance Learning”, Suvrel) melhorou a performance de fer-
ramentas computacionais de predicao de dados originados de microarranjos e concen-
tragoes de metabdlitos medidos por ressonancia magnética nuclear [18]. Dessa forma,
tem-se o objetivo de analisar a possibilidade de o ranqueamento de genes envolvidos

em expressao diferencial ser aperfeicoado por meio da abordagem proposta.
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Capitulo 3

Inferéencia de expressao diferencial

por meio de experimentos de
RNA-Seq

3.1 Visao geral dos passos envolvidos na analise de

expressao diferencial

A visao geral dos passos envolvidos na andlise de expressao diferencial por
meio de RNA-seq é representada na Figura 3.1. Este tipo de experimento se inicia com
o sequenciamento das amostras associadas a diferentes condigoes experimentais, passo
este que gera de milhoes a bilhdes de pequenas sequéncias de nucleotideos (“reads”)
[19]. O tamanho das sequéncias pode variar de acordo com o desenvolvimento da tec-
nologia envolvida e, no momento que me embasei para redigir este texto, elas possuiam
tamanho de 25 a 55 e média de 33 nucleotideos [9, 20]. Seguidamente, as sequéncias
passarao por verificacao de qualidade e, se preciso, algumas podem ser descartadas
caso a qualidade seja baixa [7]. O préximo passo do experimento é o mapeamento

¢

dos “reads” em um genoma ou transcritoma de referéncia. Em seguida, as sequéncias
sao sumarizados e aglomeradas a partir de uma unidade de significado biolégico, por
exemplo, genes, transcritos ou éxons. Apos esta etapa, gera-se uma tabela de conta-
gens que necessita ser normalizada, geralmente, utilizando uma abordagem atrelada ao
método que serd usado para a inferéncia da expressao diferencial. Os passos preceden-
tes sao seguidos pela aplicacao da abordagem de inferéncia de expressao diferencial, por
exemplo, a presente no pacotes edgeR ou DESeq e a abordagem proposta nesta teste.

Por fim, estes passos produzem uma lista de genes (ou qualquer outra caracteristica
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genomica de interesse) acompanhados pelos respectivos “fold-changes” e valores-p, na
maioria dos casos. Dada as particularidades e caracteristicas préprias de cada passo
envolvido na analise de expressao, os tdpicos a seguir tratarao com mais detalhes cada

um deles.

3.2 Sequenciamento das amostras

Amostras de RNA podem ser sequenciadas por meio de sintese de DNA
complementar [8] ou por sintese [20]. Nesta tese, atengao serda dada ao segundo caso
devido ao seu amplo uso e potencial de crescimento. Para demonstrar os principais
passos envolvidos no sequenciamento de RNA por sintese ilustrados na Figura 3.2, a
tecnologia desenvolvida pela Helicos serd usada como exemplo. Nesta méaquina, os
nucleotideos poli-A sado capturados pela calda 3’ por oligonucleotideos poli-dT ligados
covalentemente pela cauda 5’ a uma superficie de vidro ultra-limpo. O sequenciamento
se incia em uma etapa denominada “preencher”, integrante do par de etapa “preencher
e travar”. Este passo tem o objetivo de expor os pares hibridizados de RNA e poli-
dT as polimerases e excesso de timinas naturais para que o sequenciamento nao se
inicie na cauda poli-A. No passo “travar”, nucleotideos adenina, citosina e guanina
com seus respectivos grupos fluorescentes e quimicamente clivaveis sao hibridizados as
respectivas bases complementares, concluindo esta fase. A préxima etapa é denominada
de lavagem, onde, entao, os nucleotideos nao incorporados sao descartados, assim como
o excesso de timinas. Este ciclo de sequenciamento termina quando imagens sao geradas
e uma mistura que cliva o corante fluorescente do ltimo nucleotideo hibridizado é
adicionada, tornando as fitas adequadas para outra ciclo de incorporacao. O processo
de sequenciamento prossegue com a adigao de nucleotideos distintos (no caso da Figura
3.2, C, citosina) com grupos corantes e clivaveis, seguida pela lavagem, geracao de
imagens e clivagem. A iteracao deste 1ltimo ciclo por muitas vezes com outras bases,
fornece um grande conjunto de imagens, onde as incorporagoes das bases sao detectadas
e entao usadas para gerar a informacao de sequenciamento para cada read. A maquina
usada como exemplo contém cerca de 50 canais independentes, onde cada utilizagao
produzira entre 800.000 a 12.000.000 “reads”, com tamanho de 25 a 55 e média de 33
nucleotideos, dependendo do tempo de execucao e da qualidade da geragao das imagens
[9, 20]. Devido as tecnologias de sequenciamento continuarem em desenvolvimento estes

nimeros provavelmente cresceram e continuarao a crescer.
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Figura 3.1: Fluxograma dos passos envolvidos em uma andlise para deteccao de expressao
diferencial de genes. Milhoes de “reads” sao produzidos apds amostras de RNA terem sido
sequenciadas (caixa Milhoes de pequenas sequéncias (“reads”)). O mapeamento pode ser
produzido com o auxilio de um genoma ou transcritoma de referéncia usando por exemplo
o programa bowtie (caixa Mapeamento). Apds os “reads” terem sido alinhados, a préxima
etapa é a sumarizacao, que basicamente conta uma caracteristica ligada ao objetivo do es-
tudo, que no caso mais geral sao os “reads” que alinharam ao respectivos genes de origem
(caixa Sumarizagao). A partir da conclusao desta etapa, tem-se gerada a tabela de conta-
gens que devera ser normalizada (caixa Tabela de contagens e Normalizagao). A inferéncia
de expressao diferencial é executada no teste de expressao diferencial, podendo ser realizada
supondo que os “reads” seguem uma distribuicao de Poisson, binomial negativa ou a abor-
dagem geométrica proposta que nao necessita de nenhuma suposigao dessa natureza (Caixa
Teste de expressao diferencial). Na conclusao desta etapa, tem-se gerada a lista de genes
diferencialmente expressos (Caixa Lista de genes expressos diferencialmente). Os passos en-
volvidos na etapa chamada de biologia de sistemas sao os estudos dos resultados obtidos
com os passos anteriores, juntamente com outros dados auxiliares no sentido de obter um
“insight” associado ao objetivo que motivou o estudo.

Milhdes de pequenas sequéncias (reads)

¥

Mapeamento

¥

Reads que alinharam a referéncia

Sumarizacao ‘
Sequéncia codificante Exons introns e éxons Juncao de reads

]

Tabela de contagens

Normalizacao ‘
Entre amostras Dentro da amostra Método Suvrel
TMM RPKM Desvio padrao ou média zero e variancia um

Teste expressao diferencial ‘

Distribuicdo de Poisson Distribuicdo binomial negativa Método Suvrel
DEGseg edgeR, baySeq, DESeq DESuvrel

v

Lista de genes expressos diferencialmente

Biologia de sistema ‘

Teste para categorias/caminhos enriquecidos
GOseq

¥

Insight biolégico

Inferir redes e integrar com outros dados

Fonte: obtido da Ref. [21] e adaptada da Ref. [7].
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Figura 3.2: Esquema representativo da plataforma Helicos de sequenciamento. RNA poli-
A por meio da calda 3’ é capturado pela superficie contendo poli-dT. O passo posterior
envolve uma etapa denominada de “preencher-e-travar” que introduz nucleotideos A, C e G
marcados quimicamente. Estes iltimos passos garantem que o sequenciamento nao se inicie
na calda poli-A. Na parte b, imagens sdo geradas e o fluoréforo das bases que foram ligadas
complementarmente é clivado. Na parte c, ciclos de introducao de bases distintas ligadas
a fluordforos, geracdo de imagens e clivagens sdo executados. Ao final do sequenciamento,
sao produzidas entre 800.000 a 12.000.000 “reads”, com tamanho de 25 a 55 e média de 33
nucleotideos dependendo do tempo de execucao e da qualidade das geragoes das imagens (as
tecnologias de sequenciamento continuam em desenvolvimento e provavelmente estes niimeros
sao maiores).

SN AAAAAARAAAEA b
5 U A Geragao de Imagens
SN AMMMMAAAAEE
Captura dos RNAs poli-A

pela superficie contendo
oligonucleotideos poli-T

Superficie do
canal independente

Clivagem

Preencher e
bloquear

& Clivagem

Lavagem

"\ Geragdo de imagens

Fonte: obtido da Ref. [21] e adaptada da Ref. [20].



Figura 3.3: Representagao do mapeamento ou alinhamento de “reads”. As sequéncias estao
representadas pelos retangulos vermelhos e estao alinhadas a um gene de referéncia cons-
tituido por retangulos azuis e laranjas. A partir do alinhamento os “reads” sdo convertidos
em medidas de quantificagdo de expressao. Essa medida de quantificacdo poderia ser quan-
tidade de “reads” por éxons de um gene se os retangulos azuis simbolizassem os éxons do
referido gene.

Gene referéncia I ]
I . I ] I
y— _— W

Fonte: adaptado de http://bio.lundberg.gu.se/courses/vt13/rnaseq.html.
3.3 Mapeamento ou alinhamento

Quando se tem o objetivo de produzir um experimento de andlise de ex-
pressao diferencial por meio de RNA-seq, apds as amostras terem sido sequenciadas,
a proxima etapa é denominada mapeamento ou alinhamento. Nesta etapa, os “reads”
sao alinhados a um genoma ou transcritoma de referéncia e convertidos em medidas de
quantificagao de expressao (Figura 3.3) [7, 19, 22]. O mapeamento pode ser realizado
por meio de intmeras ferramentas [19] e elas podem ser divididas em duas categorias
predominantes: as ferramentas baseadas em tabelas “hash” e as baseadas em trans-
formagao Burrows—Wheeler [23]. Uma tabela “hash” é uma estrutura de dados, usada
para indexacao de conjuntos de dados complexos para facilitar a busca rapida por
“strings”. Transformacao Burrows-Wheeler é um rearranjo reversivel de “strings” que
codifica 0 genoma em uma representacao mais compacta, produzindo redundancias de

subsequéncias repetidas [22].

Grande parte dos algoritmos de alinhamento inicialmente executa um “mat-
ching” euristico, o qual gera uma lista de possiveis localizacoes. Posteriormente,
executa-se uma avaliagao completa de todos os candidatos de alinhamento por meio
de complexos algoritmos de alinhamento local exato [7, 22]. E possivel que dadas as
informacoes expostas ocorra a inducao a conclusao de que a tarefa de encontrar uma lo-
calizagao tnica onde um “read” possua sequéncia idéntica a referéncia pareca ser facil.
Porém, isso ndo acontece [7]. A primeira consideragdo a respeito estd relacionada a
observagao de que a referéncia nunca representa, de maneira perfeita, a fonte biologica
do RNA sendo sequenciado. Expondo em outras palavras, o RNA sequenciado para a
analise hipotética no texto nao foi o utilizado na producao da referéncia utilizada no
alinhamento. Possiveis entraves neste passo também podem vir por meio de atributos
especificos da amostra, como a variagao na sequéncia de DNA que afeta somente uma
base (“Single Nucleotide Polymorphism”, SNP) e “indels” (inser¢oes ou delegoes). De-

safios na conclusao desta etapa ainda podem ser originados do conhecimento de que os
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“reads” estao associados a transcritos, que por sua vez, possivelmente, passaram por
“splicing”. Ademais, as sequéncias podem se alinhar perfeitamente a multiplas loca-
lizacoes e podem conter erros de sequenciamento que precisam ser levados em conta
[7, 22]. Quando considera-se “reads” obtidos da transcrigao reversa de DNA, onde os fi-
nais dos fragmentos de RNA podem ser sequenciados [8], os algoritmos de alinhamento
diferem em como eles resolvem os “reads” que mapearam igualmente em varias regioes.
Entre as opgoes possiveis, a ferramenta de mapeamento pode descartar tais “reads”,
aloca-los randomicamente ou utilizar métodos estatisticos que incorporam “scores” de
alinhamento. Esta tltima situagao pode trazer mais desafios quando somente um final

dos fragmentos ¢é sequenciado [7].

Por fim, existem pesquisas na andlise da melhor maneira de alinhar as
sequéncias. Contudo, todas as solugoes envolvem, fatalmente, algum consenso entre
os recursos computacionais utilizados pelos algoritmos e a incerteza permitida (vinda
por exemplo ao ignorar informagao de SNPs, negligenciar os “scores” de qualidades
das bases, limitagao do nimero de “mismatch” permitidos) no “matching” a referéncia

19].

3.4 Sumarizacao

Nesta etapa do experimento, os “reads” sao sumarizadas sobre alguma uni-
dade de significado bioldgico, como por exemplo, genes, éxons ou transcritos, utilizando
ferramentas tais como HTSeq, Picard, BEDTools entre outras [7, 19]. A Figura 3.4
ilustra a representacao de um gene, o qual é constituido por sequéncias codificantes,
éxons e introns. Na figura também é possivel visualizar jungoes de “splicing”. De-
pendendo do objetivo associado a analise de expressao diferencial, pode-se sumarizar
as sequéncias alinhadas contando o nimero delas que se alinharam, por exemplo, em
éxons. Entretanto, é possivel que o objetivo da andlise de expressao diferencial por
meio de éxons nao seja o objetivo final ou talvez exista uma proporcao significante
dos “reads” que mapeiam em regioes genomicas fora dos éxons anotados, até mesmo
em organismos bem anotados [22, 24]. E possivel solucionar este entrave incluindo as
sequéncias que alinharam em todo o comprimento do gene por meio da inclusao de
introns na contagem. A solucao também pode ser a utilizacao de éxons pobremente ou
nao anotados, assim como fronteiras de éxons variaveis. A partir do exposto, é possivel
verificar que existem muitas opcoes associadas a esta etapa. Porém, é necessario ter
atencao na escolha da sumarizagao pois ela tem o potencial de mudar substancialmente

as contagens de cada gene e levar a conclusoes erroneas [7, 19].
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Figura 3.4: Representacao de um gene. Dependendo do objetivo do estudo, é possivel
sumarizar os “reads” que alinharam as sequéncias codificantes.

Key:
—— Seq. Codificante Introns
—— Exons Juncoes de splicing

Fonte: adaptada da Ref. [7].

Apo6s a conclusao dos passos descritos até aqui, tem-se a geragao de uma
matriz de contagem N de n por m, onde NN;; ¢ o numero de sequéncias atribuidas ao
gene i no experimento de sequenciamento j, n é o numero de genes analisados e m é o

nimero de experimentos.

3.5 Normalizacao

O numero de sequéncias que se alinham a um dado gene 7 nao é uma medida
direta da expressao do gene. A medida de contagem N;; é proporcional a [;j;;, onde
fi; € l; sdo, respectivamente, a expressao esperada (nimero de fragmentos associados
ao gene i) e o comprimento do gene, caracterizando possivel viés de comprimento. A
ocorréncia deste fato pode abreviar a habilidade de deteccao de expressao diferencial
em genes com contagens pequenas devido a falta de cobertura. Nesta etapa, o possivel
problema exposto, assim como as diferencas entre os nimeros totais de sequéncias
entre diferentes corridas de sequenciamento, e presenca de viés técnicos introduzidos
por protocolos de preparacao de bibliotecas devem ser analisados. Um exemplo de uma
situacao que pode ocorrer pode ser discutida e analisada por meio da Figura 3.5. Na
ilustracao, ¢ mostrada uma tabela hipotética de contagens, constituida por medidas de
expressoes de N genes e 4 amostras divididas em duas condigoes A e B. Atentando para
analise da coluna das amostras Al e B2, é possivel concluir que a partir do nimeros
totais de ‘“reads” diferentes, 5 milhoes e 10 milhoes respectivamente, nao é possivel
comparar diretamente as medidas de expressoes. Portanto, o objetivo da normalizacao

é tentar resolver ou amenizar efeitos indesejados como este para facilitar comparacoes
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Figura 3.5: Representacao de uma tabela de contagens hipotética obtida por meio de RNA-
seq. As colunas listam as amostras e as linhas os genes. Assim, uma célula na tabela mostra
a medida de expressao de um gene associada a amostra.

Amostra Amostra Amostra Amostra

Al A2 B1 B2
gene 1 8 10 100 200
gene 2 14 15 115 40
gene 3 33 40 35 70
gene N 100 120 105 220
Tot. reads: Tot. reads:
5 milhoes 10 milhoes

Fonte: adaptada da Ref. [22].

acuradas entre as amostras [25].

Suponha a existéncia de dois experimentos de RNA-Seq sem genes expres-
sos diferencialmente. Considere ainda que o primeiro experimento gere duas vezes
mais “reads” que o segundo. Assim, é possivel concluir que as contagens do primeiro
experimento sao duplicadas e, assim, sermos inclinados a dizer que ocorre expressao
diferencial. Este cenario, que pode levar a conclusoes erroneas, acontece devido a
diferentes profundidades de sequenciamento d; (do inglés “sequencing depth”, sendo
definido como o nimero total de “reads” sequenciados ou mapeados). Para solucionar
este problema, pesquisadores introduziram uma técnica que ficou conhecida como es-

calonamento global, onde as contagens em cada experimento j eram escalonadas por
d; [7, 22, 25].

Contudo, alguns pesquisadores optam por se atentarem mais a outro tipo
de viés. A situacao referida se caracteriza pela predominancia de um conjunto restrito
de genes altamente expressos que consomem boa parte dos “reads” disponiveis e, por
consequéncia, alguns genes ficam subestimados. Na tentativa de resolver este entrave,
Bullard et al. sugeriram uma normalizacao por quantil codificada no pacote baySeq
[26] na forma de um escalonamento global, o qual ajusta as distribui¢oes das conta-
gens por meio de seus terceiros quartis. Robinson e Oshlack et al. propuseram outra
forma de resolver, por meio do método de normalizacao denominado de “Trimmed
Mean of M-values”, (TMM), implementado no edgeR [27]. Neste método, um fator de
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normalizacdo é gerado apds remover 30% dos genes que tem os mais extremos logs de
“fold-changes”, conhecidos como valores-M, para entao usar este fator para corrigir as

diferengas nos tamanhos das bibliotecas [22, 25].

Os possiveis vieses oriundos da utilizacao de RNA-seq foram descritos. Da-
qui por diante até o final desta secao, os métodos de normalizacao utilizados pelos
pacotes que serao analisados na comparacao com a abordagem proposta serao descri-

tos.

Para investigar o método de normalizacao utilizado pelo pacote R DESEq
[28], faz-se necessdrio relembrar a definigao de N;;, a contagem atribuida ao gene ¢ no
experimento j. Com base nesta definicao, se supormos duas replicatas atribuidas com

j=1 e j=2, espera-se que um histograma das proporgoes

N;
Niz’

(3.1)

considerando todos os genes i, mostre um pico bem definido e que sua mediana re-
presente uma boa estimativa da proporcao da diferenca na profundidade de sequenci-
amento. Embora existam experimentos que utilizem uma tnica replicata por condi¢ao
experimental, a maioria dos estudos utilizam mais do que duas replicatas. Neste caso,
uma amostra de referéncia é produzida calculando a média geométrica f; de um gene ¢
considerando todas as amostras até ter este calculo para todos os genes. Deste modo,
o fator de escalonamento da amostra j é obtido a partir da mediana

S5 = fl s (32)

considerando todos os genes i. Alicercado na obtencao do valor de s;, divide-se cada

contagem por esse valor para se obter as contagens normalizadas [22, 25, 28].

O pacote R PoissonSeq [29] utiliza uma estimativa vinda de um ajuste de
qualidade (“goodness-of-fit”) para determinar um conjunto de genes que é diferencidvel

entre duas condigdes para entdo calcular os fatores de normalizacao [25].

O pacote R limma [30] inicialmente concebido para anélise de expressao
diferencial por meio de dados vindos de microarranjo, utiliza normalizacao por quantil.
Uma nova versao foi desenvolvida para utilizacao em dados vindos de RNA-seq, e uma
nova fungao de normalizagdo chamada “voom” [31], desenvolvida especificamente para
dados de RNA-Seq foi implementada. De uma forma geral, este método realiza uma
regressao “LOWESS” para estimar a relagao entre a média e a variancia, e transforma

as contagens na escala log para executar uma transformagao linear [25].
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Tabela 3.1: Tabela informativa que lista os métodos de normalizacao executados pelos
pacotes que serao estudados juntamente com as informacoes da abordagem proposta.

Pacote

Método

baySeq

Escalonamento global que ajusta as distribuicoes das contagens de
um experimento a partir do terceiro quantil.

edgeR

Escalonamento global utilizando um fator que foi calculado apds
30% dos genes com os mais extremos logs de “fold-changes” terem
sido retirados.

DESeq

Utiliza escalonamento global a partir de um fator s; que é calcu-

. Ny , o

lado como a mediana de 7 onde N;; ¢ a contagem atribuida ao
7

gene ¢ no experimento j e, f; ¢ a média geométrica de um gene ¢

considerando todas as amostras

PoissonSeq

Utiliza uma estimativa vinda de um ajuste de qualidade para de-
finir um conjunto de genes que é pelo menos diferenciavel entre
duas condigoes para entao calcular os fatores de normalizagao das
bibliotecas.

limmaVoom

Realiza uma regressao “LOWESS” para estimar a relacao entre a
média e a variancia e transformar as contagens na escala log para
obter uma transformacao linear.

Abordagem
geométrica

(proposta)

“Reads” por milhao. A normalizacao utilizada na abordagem pro-
posta nesta tese, chama-se “reads” por milhao, em inglés “Reads
per million”, (RPM). Esta normalizacdo consiste em somar todos
“reads” associados a um experimento i. Posteriormente, cada gene
tem seu valor multiplicado por 1 milhao, seguido da divisao pela
valor da soma anteriormente citada.

Fonte: adaptada da Ref. [21].

A normalizagao utilizada na abordagem proposta nesta tese, chama-se “re-

ads” por milhao, em inglés “Reads per million”, (RPM). Esta normalizacao consiste em

somar todos “reads” associados a um experimento ¢. Posteriormente, cada gene tem seu

valor multiplicado por 1 milhao, seguido da divisao pelo valor da soma anteriormente

citada.

Informagoes resumidas sobre essa secao podem ser encontradas na Tabela

3.1.

3.6 Modelagem estatistica de expressao génica

Executada a normalizacao, a inferéncia de expressao diferencial pode ser

realizada. Para efetuar tal tarefa, os pacotes assumem distribui¢oes que os “reads”

podem seguir para, posteriormente, realizam testes estatisticos. Nesta secao, as distri-
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buigoes que tais pacotes utilizam e as modelagens estatisticas associadas a eles serao

discutidas.

As distribuicoes estatisticas associadas a estes processos mais utilizadas sao

as distribuicoes de Poisson e binomial negativa, que sao apresentadas no Apéndice **.

3.6.1 Distribuicao de Poisson

Para discorrer sobre a distribuicao de Poisson utilizou-se o material dis-
ponivel na Ref. [32]. Este tipo de distribuigdo pode ser empregada como modelo em
uma ampla gama de assuntos associados a espera de ocorréncia, por exemplo, espera
de chegada de um onibus ou chegada de clientes em um banco. Para utilizar essa
distribuicao é necessario que a suposicao associada a ela seja satisfeita: no caso do
exemplo do banco, a probabilidade da chegada é proporcional ao tamanho do tempo
de espera. Seja x uma variavel aleatéria de valores inteiros nao negativos, tem-se uma

distribuicao de Poisson se

7AAx
P(X =) = ", (3.3)
x!
onde x = 0,1, ..., e o parametro A é algumas vezes chamado de parametro de intensi-
dade. Neste tipo de distribuicao a média de x ¢ igual ao valor esperado,
EX)=2A\ (3.4)
e a variancia é dada por
Var(X) = A (3.5)

Ao utilizar essa distribuicao supoe-se, entao, que a variancia é igual a média.

3.6.2 Distribuicao binomial negativa

Assim como na dissertacao sobre distribuicao de Poisson, o material utili-
zado para discorrer sobre distribuigao binomial negativa foi encontrado na Ref [32]. A
distribuicao binomial negativa deriva da binomial e por isso a exposicao serd iniciada
pela distribuicao binomial. Contudo, preliminarmente é necessario definir as tentativas
de Bernoulli: niimero de sucessos numa sequéncia de n tentativas independentes, onde
cada tentativa resulta somente nas possibilidades de sucesso ou fracasso. A distribuicao
binomial conta o niimero de sucessos numa sequéncia de n tentativas de Bernoulli. Seja

X a sequéncia de tentativas independentes de Bernoulli, a qual denota a tentativa na
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qual o r-ésimo sucesso ocorre, é dita seguir uma distribuigao binomial negativa se (r, p):

X
L

)pm e, (3.6)
onde x = r,r + 1,... e r é um inteiro fixo. Pode-se definir a distribui¢ao binomial
negativa em termos da varidvel randomica Y = numero de falhas antes do r-ésimo
sucesso. Esta formulacao é estatisticamente equivalente aquela dada em termos de X
= numero de tentativas no qual o r-ésimo sucesso ocorre, desde que Y = X - r. Assim,
usando a relagao entre Y e X (Y = X - r), a distribui¢ao binomial também pode ser

escrita como

=
~
I

N
Il

() )ra-p (37)

Utilizando essa distribuicao, o valor esperado de Y é dado pela equacao:

1
By) =122 (3.8)
p
e a variancia: .
Var(y) = "7 (3.9)
p
Se definimos a média como p = @, consequentemente FE(Y) = u, e a variancia pode
ser calculada como: .
Var(Y) = p+ . (3.10)
T

Ao utilizar essa distribuicao supoe-se, entao, que a variancia é uma funcao quadratica

da média.

Como exposto na segao 3.2, os fragmentos de RNA a serem sequenciados
sao capturados pelos oligonucleotideos poli-dT, e devido a nem todos serem captura-
dos, os “reads” sequenciados representam uma amostragem do “estado real” de todos
os fragmentos. Suponha que a mesma amostra seja sequenciada duas vezes, é plausivel
esperar a partir da constatacao anterior que as contagens sejam ligeiramente diferentes.
A razao desta ocorréncia se deve ao nimero finito de “reads” que podem ser capturados
pelo equipamento de sequenciamento e este é o motivo de obter-se uma amostragem do
“estado real” da fonte a qual eles foram originados. Sabendo-se, entao, que os experi-
mentos de sequenciamento podem ser considerados como uma amostragem randomica
produzida pelos ‘“reads” a partir de um “pool” de fragmentos, a representacao das

contagens pode ser realizada por meio da distribuicao de Poisson:

Ale™?

n!

f(n’/\) =

, (3.11)
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onde n é o nimero da contagem dos “reads” associado ao um gene e A é o valor esperado
do nimero total de “reads” gerados pelos fragmentos dos transcritos que se alinhariam
ao gene. A constatacao de que até mesmo sequenciando duas amostras diferentes as
contagens sao diferentes pode ser associada a um ruido técnico, e este por sua vez pode
ser denominado como “shot noise”. Esta variabilidade na maioria das vezes pode ser
bem associada ao ruido de Poisson em replicatas técnicas. Entretanto, existem casos
que a variancia nas contagens associadas a um gene na maioria das vezes ¢ maior que
a média, e tal circunstancia nao encoraja o uso da distribuicao de Poisson, a qual é
adequada a situacoes onde a variancia é igual a média. Nesta caso, é apropriado o
uso da distribuicao binomial negativa, a qual também pode substituir a distribuicao de
Poisson no acaso anterior [33]. Na distribuigdo binomial negativa a variancia é maior

que a média e é calculada da seguinte forma:
v=pu+ap? (3.12)

onde « é o fator de dispersao e p é a média [22, 25].

A estimativa do fator a é uma das diferencas entre os pacotes edgeR e DE-
Seq. O calculo da estimativa realizado pelo DESeq decompoe a estimativa da variancia
em uma parte associada a estimativa da expressao média do gene, e a uma segunda
parte que ¢é associada a modelagem de um termo relacionado a variabilidade da ex-
pressao bioldgica. O calculo da estimativa no edgeR é realizada a partir da combinacao
ponderada de dois componentes: um efeito da dispersao especifica para cada gene e
um efeito de dispersao comum que afeta todos os genes [22, 25]. A abordagem presente
no PoissonSeq consiste em modelar as contagens dos genes N;; como uma varidvel de
Poisson. Neste caso, a média p,;; da distribui¢ao ¢ representada por uma relacao log
linear log yi;; = log d;+log B;+7;d;, onde d; representa o tamanho da biblioteca norma-
lizada, (; é o nivel de expressao do gene i e ; é a correlagao do gene i com a condigao
d;. Se nao houver diferenca significante na expressao do gene entre duas condigoes
entao 7; é zero. O pacote baySeq implementa uma abordagem bayseana na modela-
gem por meio de distribui¢oes binomiais negativas e os parametros da probabilidade a
priori sao estimados por amostragem numérica. Por fim, como dito, o pacote limma
foi atualizado para analisar dados vindos de RNA-seq incorporando um método de

normalizacao apropriado para inferir expressao diferencial a partir de modelos lineares
(22, 25].

A abordagem proposta é discutida no manuscrito presente na referéncia
[17]. Contudo, cabe informar que o método proposto nao faz nenhuma suposigao

quanto possiveis distribuicoes que os “reads” podem seguir.
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Tabela 3.2: Tabela comparativa dos métodos de modelagem estatistica da expressao de
genes executados pelos pacotes que serao estudados juntamente com as informacoes da
abordagem geométrica.

Pacote Método

baySeq Utiliza uma abordagem bayseana na modelagem de distribuigoes
binomiais negativas.

edgeR Assume que os “reads” seguem uma distribui¢ao binomial negativa.

DESeq Assume que os “reads” seguem uma distribuicao binomial negativa.

CuftDift Quando o gene possuir uma tnica isoforma é assumido que os ge-

nes seguem uma distribuicao binomial negativa e no caso de hou-
ver miultiplas isoformas é usado uma distribui¢ao binomial negativa
com parametros da distribuigao beta como pesos.

PoissonSeq | Modela as contagens dos genes [V;; como uma varidvel de Poisson.
limmaQN Utiliza modelos lineares.

limmaVoom | Utiliza modelos lineares.

Abordagem | As relevancias dos genes sao obtidas a partir das contagens sem
proposta nenhum tipo de suposicao.

Fonte: adaptada da Ref. [21].

Informagoes resumidas sobre esta secao podem ser obtidas na Tabela 3.2.

3.7 Teste para expressao diferencial

A intencao deste capitulo é discorrer sobre os passos envolvidos para inferir
genes expressos diferencialmente por meio de dados de RNA-seq. Tratou-se do se-
quenciamento das amostras, mapeamento, sumarizagao e as possiveis modelagens que
podem ser assumidas apos a sumarizagao. Esta secao trata propriamente da obtencao
da lista de genes expressos diferencialmente. A inferéncia de expressao diferencial é
obtida a partir dos calculos dos parametros dos respectivos modelos estatisticos entre,
dependendo da ferramenta computacional utilizada, duas condi¢oes ou mais. Para exe-
cutar esta tarefa, o pacote limma usa um teste t moderado com erros padroes e graus
de liberdades modificados para calcular o valor-p. Os pacotes edgeR e DESEq usam
uma variagao do teste exato de Fisher adequado a distribui¢ao binomial negativa para
calcular valores-p. O pacote baySeq realiza inferéncia de expressao diferencial por meio
de uma abordagem bayseana. Nela, dois modelos sao estimados, um assumindo que
ocorre expressao diferencial e outro assumindo nao que ocorre. Em seguida, uma funcao
de verossimilhanga adequada ao modelo é utilizada para identificar genes expressos di-
ferencialmente. A forma de realizar inferéncia presente no PoissonSeq constitui-se na

realizacao de um teste de significancia do termo +;, o qual é definido como a correlacao
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Tabela 3.3: Tabela comparativa dos métodos de normalizacao executados pelos pacotes que
serao estudados juntamente com as informagoes da abordagem geométrica.

Pacote Método

baySeq No algoritmo inicialmente é estimado dois modelos para todos os
genes: um assumindo que nao ocorre expressao diferencial e outro
assumindo que existe, e em seguida a partir dos dados a fungao
verossimilhanca adequada ao modelo é usada para identificar os
genes expressos diferencialmente.

edgeR Variacao do teste exato de Fisher.

DESeq Variacao do teste exato de Fisher.

PoissonSeq | Realiza um teste de significancia do termo ~;, que é a correlacao
da expressao do gene i entre duas condigoes, calculado a patir de
"scores” estatisticos [25].

limmaVoom | Utiliza um teste t moderado com erros padroes e graus de liberdades
modificados para calcular o valor-p [25].

Abordagem | As relevancias dos genes sao obtidas a partir das contagens sem

geométrica | nenhum tipo de suposigao.

Fonte: adaptada da Ref. [21].

da expressao do gene i entre duas condigoes, calculado a partir de “scores” estatisticos.

Todos os pacotes analisados aqui possuem implementados em seus respectivos algorit-

mos métodos padroes para correcao de hipdtese multipla. A unica excecao é o pacote

PoissonSeq, o qual implementa uma nova forma de calcular a estimativa da taxa de

falsa descoberta. As informacoes utilizadas nesta secao podem ser encontradas na Ref.

[25]. Descrigdes sobre a metodologia da abordagem geométrica podem ser encontradas

na referéncia [17]. Resumo sobre a discussao desta se¢ao pode ser visto na Tabela 3.3.
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Capitulo 4
Metodologia

Nesta secao a metodologia utilizada para analise de desempenho da in-
feréncia de expressao diferencial entre os pacotes DESeq, edgeR, PoissonSeq, limma-
Voom, baySeq e a abordagem proposta nesta tese sera descrita. A andlise sera realizada
por meio de curvas ROC (do inglés, “Receiver Operation Characteristic”), medidas
estatisticas como sensitividade, especificidade, acuracia e CCM (Coeficiente de Cor-
relacio de Matthews, no inglés, Matthews Correlation Coefficient). As informagoes

contidas nesta secao também serao utilizadas na segunda parte da tese.

4.1 Curvas ROC

Os primeiros usos de curvas ROC datam da Segunda Guerra Mundial. Na-
quela época, elas eram utilizadas para quantificar a habilidade (“Receiver Operating
Characteristic”, ROC) dos operadores de radar (“receiver operators”) em distinguir
um sinal de um ruido. Em uma situacao de guerra, tal medida se mostrou impor-
tante pois tornava possivel medir a habilidade de um operador decidir corretamente
se um sinal no radar era um avido inimigo (sinal) ou algum outro objetivo irrelevante
(ruido). Posteriormente, as curvas ROC foram empregadas em psicologia experimen-
tal. Nos anos 70, foram amplamente usadas na classificacao de pessoas doentes na area
de pesquisa biomédica. Na década de 90, as curvas ROC passaram a ser empregadas
em aprendizado de maquina (“machine learning”) e desses estudos foi demonstrada a

importancia delas na avaliacao e comparagao de algoritmos [34].

Ao se estudar uma instancia (gene) de um assunto (expressao diferencial),
cada instancia pode ser positiva p (expresso diferencialmente) ou negativa n (nao ex-

presso diferencialmente) gerando as classes p' e 7i. Com auxilio de um método de
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inferéncia, as instancias podem ser classificadas como positiva Y ou negativa N, ge-
rando as classes preditivas YeN. A predicao de cada instancia pode ser realizada por
um classificador por meio de valores continuos e a predicao de qual classe preditiva a
instancia pertencera sera feita usando um limiar. No caso de o classificador ser discreto,

ele predird a classe do elemento sem uso de limiar [35].

Para discorrer mais profundamente sobre curvas ROC, suponha a necessi-
dade de predizer duas classes. Dado um classificador e uma instancia, existem quatro

desfechos possiveis:

e a instancia é positiva e é classificada como positiva, assim é denominada como

um verdadeiro positivo, VP;

e a instancia é positiva e é classificada como negativa, ela é denominada como um

falso negativo, FN;

e a instancia é negativa e é classificada como negativa, ela é entao denominada

como um verdadeiro negativo, VN;

e ainstancia é negativa e é classificada como positiva, ela é entao denominada como

um falso positivo, FP.

Tais estabelecimentos podem ser utilizados nas defini¢oes abaixo [35]:

Taxa de verdadeiro positivo:

positivos corretamente classificados

tava-vp = total de positivos (4.1)
Taxa de falso positivo:
taza.fp — negativos ir;;::lrrgzaizz’zfvzlsassiﬁcados‘ (4.2)
Sensitividade = taxa_vp, e,
Especifidade — verdadeiros negativos (4.3)

falsos positivos + verdadeiros negativos’

A partir deste ponto faz-se necessario definir um espago bidimensional ROC
como sendo constituido pela taxa de verdadeiro positivo no eixo Y e a taxa de falso
positivo sendo o eixo X. No momento que um classificador discreto é aplicado a um
conjunto teste, ele produz somente uma classe de decisao Y ou N, gerando um ponto no

espaco ROC. Contudo, um classificador probabilistico pode fornecer uma probabilidade
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Tabela 4.1: Tabela de “scores” de um classificador probabilistico hipotético, onde p e n
representam uma classe positiva e negativa, respectivamente

Instancia \ Classe \ “Score” \
1 1Y) 0,9
2 P 0,8
3 n 0,7
4 P 0,6
5 9] 0,55
6 P 0,54
7 n 0,53
8 n 0,52
9 P 0,51
10 n 0,505
11 p 0,4
12 n 0,39
13 P 0,38
14 n 0,37
15 n 0,36
16 n 0,35
17 P 0,34
18 n 0,33
19 P 0,30
20 n 0,1

Fonte: adaptada da Ref [35].

ou “score”, indicando um valor numérico que representa o grau ao qual a instancia
é membro de uma classe. B oportuno neste ponto notar que existe diferenca entre
classificadores que geram probabilidades e os que geram “scores”, embora possuam
o mesmo nome. Um classificador gera probabilidade se responder estritamente aos
teoremas padroes da probabilidade. Porém, se a saida do classificador nao responder,
ele entao gera um “score”, onde este ultimo exemplo apenas apontarda que um “score”

mais alto corresponde a uma probabilidade mais alta [35].

A Tabela 4.1, adaptada da referéncia [35], lista os resultados de um clas-
sificador probabilistico hipotético. Na tabela, a primeira coluna Instancia identifica
a instancia, a segunda coluna, nomeada de Classe, indica qual classe originalmente a
instancia pertence (p e n representa positiva e negativa, respectivamente) e a terceira
e ultima coluna, Score, indica o “score” associado a classificagao desta instancia. De-
vido a forma de geragao da curva ROC, os “scores” devem estar ordenados de forma
decrescente. Uma curva ROC como a da Figura 4.1 produzida a partir dos dados da

Tabela 4.1, se inicia considerando um nivel auxiliar de +o0o gerando o ponto (0;0). Este
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Figura 4.1: Curva ROC gerada a partir da Tabela 4.1.

Curva ROC de um classificador hipotético
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Fonte: adaptada da Ref [35].

nivel decresce até encontrar a primeira instancia positiva com “score” 0,9 gerando o
ponto (0;0,1). Em um espago bidimensional ROC, um ponto é definido como (taza de
falso positivo; taxa de verdadeiro positivo). Dado que a primeira instancia é positiva,
entao o valor 0,1 é atribuido ao eixo da taxa de verdadeiro positivo e o seu valor é

obtido com o auxilio da equagao 4.1 a partir do seguinte célculo [35]:

taxa_vp = L =0,1. (4.4)
10

O nivel auxiliar é cada vez mais decrescido. A ideia por tras da construcao da curva
continua a mesma até todas as instancias terem sido examinadas quando o nivel chega
a 0,1 e o ponto (1;1) é plotado. Qualquer curva ROC ¢, na verdade, uma fungao degrau,
pois é gerada a partir de um conjunto finito de instancias e ela se aproximara de uma
curva verdadeira a medida que o nimero de instancias se aproximar do infinito. Na
Figura 4.1 ainda é possivel ver uma linha auxiliar que representa o resultado que um

classificador aleatério obteria [35].

A anélise visual das performances de varios classificadores por meio de cur-
vas pode se tornar subjetiva ou até mesmo desafiadora. Para contornar este problema,
utiliza-se um método que reduz a curva a um valor escalar por meio do célculo da area

abaixo da curva ‘ROC” (ou, abreviadamente, AAC). Dado que o valor gerado a partir
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do calculo estd associado a uma porcao da area de um quadrado unitario, seu valor
sempre estard entre 0 e 1, sendo que um classificador randomico deve possuir um valor

por volta de 0,5 e um classificador perfeito gera um igual a 1 [35].

4.2 Medidas estatisticas

A partir das definicoes da secao 4.1, é possivel desdobrar as seguintes me-

didas estatisticas:

o Total de instancias corretamente classificadas
Acuricia = - " ; (4.5)
Total de classificacoes

coeficiente de correlagdo de Mathews [36]:

COM — (VP)(VN) — (FP)(FN) (46)
VIVP+FP|[VP+ FN|[VN + FP|[VN + FN]’ '

onde, os valores podem ser de —1 (classificagao foi completamente incorreta) a +1 (clas-
sificacao totalmente correta). O CCM é um caso especial do coeficiente de correlagao

de Pearson [37]. Valor preditivo positivo [36]:

VP
PPV = 55 7P (4.7)

e medida F1 [38]:
2VP

Fl1= .
2VP+ FN + FP

(4.8)

Para andlise detalhada da performance essas tltimas equagoes serao utili-
zadas juntamente com valores abaixo da curva ROC e com as seguintes medidadas ja

descritas na secao 4.1:

positivos corretamente classificados

Sensitividade = = tara_vp, (4.9)

total de positivos

verdadeiros negativos

Especifidade = (4.10)

falsos positivos + verdadeiros negativos’



Parte 11

Otimizacao da predicao de epitopos

lineares de células B
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Capitulo 5
Introducao e Motivacao

Estamos diariamente expostos a um numero incontavel de microrganismos,
como bactérias, parasitas e virus. Felizmente, existe o sistema imunolégico (imu-
nitério), o qual tem como fungao defender o organismo do ataque de agentes exter-
nos, principalmente prevenindo infec¢oes e combatendo aquelas que ja estao em curso.
Portanto, tal sistema é de fundamental importancia para nossa sobrevivéncia. Tal
relevancia também pode ser vista quando algum individuo apresenta decréscimo na

qualidade de vida por ter sido acometido por doenga ou falha nesse sistema.

A imunologia é o dominio da biologia que estuda o sistema imunolégico.
A palavra imunologia é derivada do latim immunitas ou immunis cujo significado é
“isento de carga”, onde, entre as possiveis referéncias a carga, a relevante para este es-
tudo é enfermidade. Sendo assim, a derivacao pode ser associada com o termo ”isento
de enfermidade”. A definicao moderna de imunologia, entre pequenas derivagoes, pode
ser entendida utilizando a seguinte frase extraida da referéncia [39]: “é uma ciéncia ex-
perimental na qual explicagoes do fenomeno imunolégico sao baseadas em observagoes
experimentais e as conclusoes sao obtidas a partir delas.” A pesquisa associada ao sis-
tema imunoldgico é importante para uma série de areas, como, por exemplo: estudo de
vacinas, tratamento de cancer, transplante de érgaos, tratamento de esclerose multipla,

doengas auto-imunes, entre outras.

Epitopos, também conhecidos como determinantes antigénicos, sao defini-
dos como fragmentos constituintes de um antigeno (substancia que ao entrar em um
organismo é capaz de iniciar uma resposta imune) que interagem com receptores de
células B, T e anticorpos. No caso deste trabalho, os fragmentos sao sequéncias de
aminodcidos. A interacao entre essas sequéncias peptidicas e receptores de células B
ou receptores de células T é o principal passo na ativacao de uma resposta imune adap-

tativa [40, 41]. Apdés a ativagdo da resposta imune adaptativa é possivel que o sistema
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imune crie memoria, onde uma outra invasao sera respondida de forma mais rapida. O
sistema imune é composto por células de uma consideravel gama de classes que atuam
cooperativamente com certa redundancia por meio de muitos mecanismos. De fato,
trata-se de um sistema complexo e o foco do presente estudo, a predicao de epitopos, é
um assunto restrito dentro desta ampla area. Dessa forma, somente tépicos necessarios

para o entendimento do trabalho serao abordados.

A identificacao de epitopos utilizando processos experimentais ainda per-
manece dificil devido as seguintes razoes: 1) as técnicas ainda continuam incertas; 2)
consomem muito tempo; e 3) é necessario um alto grau de sofistica¢ao, de conheci-
mento e habilidades nos processos envolvidos [42, 43]. Métodos de predigdo possuem
a capacidade de acelerar a descoberta, assumindo a forma de uma ferramenta de as-
sisténcia as técnicas experimentais, sendo essa uma das razoes para a aplicacao de
tais métodos [42]. Além dos entraves experimentais, existem casos onde as técnicas
experimentais apresentam-se limitadas quando comparadas com a predicao por ferra-
mentas computacionais. Uma situacao que representa essa constatacao é exibido na
referéncia [44], onde a anédlise de mais de 4.000 proteinas associadas & bactéria pa-
togénica M. tuberculosis se tornaria inviavel utilizando técnicas experimentais sem o
auxilio de ferramentas de predigao na descoberta de epitopos [44]. Devido ao potencial
de aplicacao de ferramentas preditivas, uma série de algoritmos, baseados em diferen-
tes caracteristicas fisico-quimicas e estruturais da proteinas-alvo, como hidrofobicidade,
flexibilidade, acessibilidade e estrutura secundéria, estao sendo produzidos ou aprimo-
rados [44]. Contudo, embora existam muitas ferramentas para predicao de epitopos,

os preditores ainda possuem limitacoes [40, 45-47].

Dado o panorama exposto, a proposta da presente tese é a andlise de possivel
melhora da performance de predicao de epitopos lineares de células B por meio do
método Suvrel. O trabalho apresentado por Marcelo Boareto et al. mostra que a me-
todologia chamada de Aprendizado Supervisionado de Relevancia por Método Variaci-
onal (“Supervised Variational Relevance Learning”, Suvrel), melhorou a performance
de ferramentas computacionais de predicao de dados originados de microarranjos e
concentragoes de metabdlitos medidos por ressonancia magnética nuclear [18]. O refe-
rido estudo apresenta um tensor métrico que pode ser usado para atribuir relevancia
estatistica ao vetor de caracteristica, e os resultados apresentados se baseiam na uti-
lizacao da diagonal principal. Para realizar a analise aqui proposta, escolheu-se basea-la
na utilizagao do tensor métrico assim como resultados e dados fornecidos em um artigo
onde o preditor LBTOPE [48] foi apresentado. Esta tltima escolha se deve ao nimero
de sequéncias analisadas ser elevado ao ser comparado com estudos associados a outros

preditores de epitopos lineares de células B. A escolha também se deve a caracteristica
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Tabela 5.1: Principais resultados apresentados no estudo do LBTOPE [48]. Limiar se refere
a um limiar encontrado pelos autores que maximiza o Coeficiente de Correlacao de Matthews
(CCM), Sensit. se refere a sensitividade, Espec. se refere a especificade, Acur. se refere a
acuracia e AAC se refere a drea abaixo da curva ROC.

Sensit. Especif. | Acurac. | CCM | AAC
LBTOPE_FIX | 80,5 81,67 81,24 0,61 0,88
LBTOPE_ VAR | 75,18 76,34 75,89 0,51 0,83

Fonte: adaptada da referéncia [48].

comum de o Suwvrel ser geométrico e o algoritmo de Mdquinas de Vetores Suporte, o qual
o LBTOPE se baseia, também ser. Na tabela 5.1 sao mostrados os principais resulta-
dos apontados pelos autores presentes no referido artigo. LBTOPE_FIX representa o
modelo gerado pelos autores que utiliza sequéncias de 20 aminoacidos de comprimento
e LBTOPE_VAR é o modelo gerado quando o comprimento das sequéncias pode va-
riar. A partir de tais resultados, é possivel concluir que ha espaco para aumento de
performance de predicao. Ainda assim, os preditores de epitopos lineares de células B
estao tendo dificuldades de generalizagao. No caso deste preditor, embora possua bons
resultados de performance, falha consideravelmente quando comparados com bancos
de dados utilizados por outros preditores. Outros preditores também falham no con-
junto de dados do LBTOPE [48]. Dado o exposto, existe uma situagao para analise de

possivel melhora do preditor LBTOPE assim como seu poder de generalizacao.

Esta parte da tese estd estruturada da seguinte forma. Inicialmente, uma
visao geral do sistema imunolégico é apresentada. Em seguida, descreve-se como é
possivel obter sequéncias imunogénicas, e posteriormente apresenta-se um dos algorit-
mos mais utilizados para reducao de redundancia, o CD-hit. Posteriormente descreve-
se a Composicao de Dipeptideos, a qual foi utilizada para geracao do vetor de carac-
teristicas. Em seguida, tem-se a descrigao do Suvrel e Maquinas de Vetores de Suporte.
Por fim, os resultados e conclusoes sao apresentados. Optou-se por dividir a tese desta
forma na intencao de seguir a estrutura dos passos associados a predicao: obtencao das
sequéncias, reducao da redundancia, mapeamento das sequéncia utilizando vetores de

caracteristicas, selecao de caracteristica, treinamento e avaliagao.
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Capitulo 6

Objetivos

A presente pesquisa propoe-se a analisar a possivel melhora da performance
de predicao de epitopos lineares de células B associada ao preditor LBTOPE por meio
do método Suvrel. Para realizar tal objetivo, a andalise se baseara nos resultados e dados
apesentados em um estudo que gerou o preditor LBTOPE. A partir da exposi¢ao na
secao H, é possivel concluir que hé espaco para aumento de performance de predicao.
Soma-se também o fato de que o preditor LBTOPEFE falha na predicao em dados de
outros preditores assim como outros preditores falham em dados associados ao estudo

LBTOPE. Assim, os objetivos desta parte da tese podem ser divididos em:

e Investigar a possivel melhora de predicao de epitopos lineares de células B utili-

zando os dados gerados pelos autores do LBTOPE;

e Anélisar a possivel melhora de predicao comparada com o LBTOPE em dados

de outros autores.
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Capitulo 7

Sistema imunoldégico

7.1 Visao geral

Complementarmente ao exposto anteriormente, é possivel inferir que a imu-
nidade é uma derivacao da palavra latina immunitas, a qual, no Império Romano, era
usada para designar quando a colonia, comunidade ou individuo estavam protegidos (li-
vres) da carga de impostos locais ou imperiais, de servi¢o nas legides ou executar outras
tarefas necessérias [49]. Seguindo esta descri¢ao, pode-se dizer que imunidade é uma
protecao, ou mais precisamente, uma reacao contra microrganismo e seus componen-
tes, proteinas, polissacarideos e pequenos agentes quimicos que sao identificados como
estranhos independentemente da consequéncia fisioldgica ou patoldgica. As células e
moléculas responsaveis pela imunidade constituem o sistema imune. O sistema imune
é composto por células de uma consideravel gama de classes que atuam cooperativa-
mente com certa redundancia por meio de muitos mecanismos. Devido a isso, somente

sera detalhado o que é necessario para o entendimento do restante do trabalho [39].

Existem dois tipos de imunidade: a inata (também chamada de natural ou
nativa) e a adaptativa (também chamada de especifica ou adquirida). A imunidade
inata é constituida por células e barreiras fisicas: pele, moléculas antimicrobianas,
epitélio mucoso, proteinas do sistema do complemento, macréfagos, neutrofilos, células
“natural killers” (NK), entre outras. Este tipo de imunidade é a 1* linha de defesa
contra microrganismos. Ela esta presente mesmo antes da infeccao ocorrer e é prepa-
rada para reagir rapidamente aos microrganismos e seus produtos fundamentalmente
da mesma forma. A reacao associada a imunidade natural estd baseada em mecanismos
especificos que interagem com estruturas que sao comuns a grupos de microrganismos

relacionados e podem nao discernir pequenas diferengas [39].
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A imunidade adaptativa é assim chamada pois desenvolve e adapta a res-
posta de defesa a infeccao. Esta protegdo é divida em dois tipos: 1) a imunidade
humoral, composta pelos linfécitos B e seus produtos secretados (antianticorpos); 2) a
imunidade celular, composta principalmente pelos linfécitos T auxiliares e citotoxicos.
A ativacao deste tipo de resposta estd condicionada nao exclusivamente, mas prin-
cipalmente, a presenca de antigenos. Estes ultimos sao definidos como substancias
estranhas que possuem a capacidade de se ligar a receptores especificos nos linfécitos,
gerando ou nao ativacao da resposta imune adaptativa. Uma substancia que é estranha
ao organismo e ativa a resposta imune é chamada de imunégeno. A imunidade adap-
tativa reconhece um grande nimero de substancias microbianas e nao microbianas.
Além disso, ela é especifica, ou seja, possui a habilidade de distinguir entre diferen-
tes substancias. E possivel que uma substancia induza este tipo de resposta mais do
que uma vez e, devido a meméria associada a esta imunidade, cada nova exposicao ¢é

atacada mais vigorosamente [39)].

A resposta nativa e a adaptativa sao partes de um sistema interligado de
defesa. Os mecanismos de defesas iniciais estao a cargo da resposta inata e micror-
ganismos que evoluiram seus mecanismos geram a necessidade de atuagao da resposta
adaptativa. Embora pareca que as atuagoes dos dois tipos de respostas sejam indepen-
dentes, ha conexoes entre os dois sistemas. A resposta inata pode dirigir a natureza da
resposta adaptativa assim como impulsiona-la, onde esta tltima, por sua vez, aumenta
os mecanismos protetores da imunidade inata, tornando-os mais capazes de combater
os microrganismos patogénicos. A imunidade que protege um individuo contra um
microrganismo é geralmente induzida pela resposta do hospedeiro ao microrganismo.
Dentro do ambito da imunidade, diz-se que ela é ativa quando foi gerada pela exposicao
a um antigeno, onde, o individuo imunizado tem papel ativo na resposta ao antigeno.
No caso de um individuo responder a um antigeno e permanecer protegido a exposicoes
subsequentes, ele é considerado imune. Por fim, um individuo que nao foi exposto a

um antigeno particular é dito ser inativo ou nao imune a esse antigeno [39].

O reconhecimento de um antigeno por parte da resposta adaptativa depende
significativamente da interacao entre sequéncias presentes no antigeno, conhecidas como
epitopos, e os receptores presentes nas células T e B. Epitopos, também denominados
como determinantes antigénicos, sao definidos como fragmentos de aminoacidos asso-
ciados a um antigeno que interagem com receptores de células B ou de células T por
meio da complementariedade entre a regiao de ligacao do receptor e o fragmento. Nesta
tese, os fragmentos sao sequéncias de aminoacidos associados a antigenos proteicos. A
interacao pode ou nao resultar na ativagao de uma resposta imune, sendo assim, o reco-

nhecimento de epitopos o passo principal para ativagao da resposta adaptativa [40, 41].
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A seguir, o reconhecimento dos epitopos por partes das células B e T sera detalhado.

7.2 Reconhecimento antigénico na imunidade hu-

moral

Como apresentado anteriormente, a imunidade humoral é composta pelos
linfécitos B e pelos anticorpos. Além disso, é o mecanismo de defesa mais importante
contra microrganismos extracelulares e suas toxinas. O linfécito B é produzido na
medula Ossea e é responsavel pela secrecao de anticorpo. Essas moléculas, dentro da
referida importancia, por meio de receptores de membrana (anticorpos), reconhecem
antigenos extracelulares soltuveis. Cada grupo de clone B tem, em sua membrana,
anticorpos que reconhecem antigenos com uma tinica especificidade. Por sua vez, outros
clones terao diferentes especificidades, dessarte, diz-se que os receptores sao clonalmente
distribuidos, permitindo que o organismo reconheca e responda a milhoes de antigenos
estranhos. A partir do reconhecimento, as células B imaturas tornam-se ativas e, uma
vez ativadas, elas se diferenciam em plasmodcitos que secretam anticorpos de mesma
especificidade. Uma vez secretados, os anticorpos podem ser encontrados no plasma,
no fluido intersticial dos tecidos e nas secrecoes mucosas. Sendo assim, os anticorpos
podem ser encontrados ligados a membrana dos linfécitos B ou na forma secretada,
onde, nesta ultima forma atuam na neutralizacao de toxinas, na prevenc¢ao da entrada

e espalhamento dos patégenos e elimina¢ao de microrganismos [39].

Os anticorpos existem em grande diversidade, o que proporciona a eles alta
especificidade no reconhecimento de estruturas moleculares estranhas. Sabendo que as
classes destas moléculas partilham semelhancas em caracteristicas estruturais basicas
(regides constantes, F,.) e investigando estritamente o reconhecimento de epitopos,

serao descritos os detalhes sobre a forma do anticorpo ligado a membrana do linfécito
B (Figura 7.1) [39].

Um anticorpo é composto de duas cadeias leves idénticas (segmentos verdes
na Figura 7.1) e duas cadeias pesadas idénticas (segmentos azul e vermelho na Figura
7.1). A molécula em questao é composta por unidades homélogas repetidas com cerca
de 110 residuos dobradas de forma independente em um motivo globular, conhecidas
como dominios Ig. Cada dominio Ig contém duas camadas de folhas -pregueadas, onde
cada camada é composta por cerca de trés a cinco fitas de cadeia antiparalela. Por
fim, as duas camadas sao mantidas unidas por ponte dissulfeto e faixas adjacentes de
cada folha 3 s@o conectadas por pequenas alcas. A justaposicao dos dominios V, e Vi

¢ o local onde ocorre o reconhecimento antigénico através da interagao com o epitopo
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(Figura 7.1 e 7.2). A alta especificidade de ligacdo entre anticorpos e antigenos é
atribuida a regiao onde ocorre o reconhecimento. A grande variabilidade nos dominios
Vi, e Vg é o motivo pelo qual diferentes anticorpos se ligam a um grande niumero
de antigenos estruturalmente variados. Por fim, fungoes efetoras e as propriedades
fisico-quimicas dos anticorpos estao associadas as regioes constantes que constituem
uma dada classe, as quais apresentam relativamente poucas variacoes entre diferentes

anticorpos.

Figura 7.1: Estrutura do anticorpo ligado & membrana da célula B. Um anticorpo é composto
de duas cadeias leves idénticas e duas cadeias pesadas idénticas. A molécula em questao é
composta por unidades homodlogas repetidas, com cerca de 110 residuos, dobradas de forma
independente em um motivo globular, conhecidas como dominios Ig. Cada dominio Ig contém
duas camadas de folhas S-pregueadas, onde cada camada é composta por cerca de trés a cinco
fitas de cadeia antiparalela. Por fim, as duas camadas sao mantidas unidas por ponte dissul-
feto e faixas adjacentes de cada folha [ sdo conectadas por pequenas alcas. A justaposicao
dos dominios Vi, e Vi é o local onde ocorre a ligacao antigénica.

Cadeia
pesada Local de ligagao
do antigeno

Dobradica

Regiao
Fab

— Regiao

plasmatica Li st
o SRS ga(;éﬂ B
Parte — | dascélulasB  giso/lifeto D

da cauda e Dominio Ig

Fonte: obtida da referéncia [39].
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Figura 7.2: Representacao da interagao entre anticorpos e os dois tipos de epitopos. Do lado
esquerdo é mostrada a interacdo entre a regiao variavel de um anticorpo e um epitopo linear.
Do lado direito é mostrada a interacao entre a regiao varidvel e um epitopo descontinuo.

Epitopo linear Epitopo descontinuo

Anticorpo Anticorpo

Proteina
antigénica

Proteina
antigénica

Fonte : adaptada da Ref. [50].

7.3 Reconhecimento antigénico na imunidade adap-

tativa celular

A imunidade adaptativa celular, também denominada imunidade celular,
é constituida pelos linfécitos T, moléculas do complexo principal de histocompatibi-
lidade (MHC no idioma inglés, “major histocompatibility complex”) e, por fim, as
células apresentadoras de antigenos (APC no idioma inglés, “antigen-presenting cell”).
Existem situacoes onde microrganismos, por exemplo virus e algumas bactérias, se alo-
jam e se proliferam dentro de fagdcitos ou outras células e a defesa fica a cargo deste
dominio de imunidade. A defesa associada a imunidade celular também pode, por
meio dos linfécitos T, atacar microrganismos extracelulares por meio do recrutamento

de leucécitos ou auxiliando as células B na producao de anticorpos.

Os linfocitos T sao distribuidos dentro de populagoes com funcoes diferen-
tes, onde, as mais relevantes para este estudo sdo associadas as auxiliares (também
denominados CD4+) e as citotdxicas (CD8+). A classificagao CD vem do método de
nomenclatura do agrupamento de diferencia¢do (do idioma inglés, “cluster of differen-
tiation”). Este método utiliza moléculas da superficie celular caracteristicas de uma

linhagem celular em particular ou que diferenciam estdagios. Dessa forma, a maioria
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Tabela 7.1: Caracteristicas das moléculas do MHC da classe I e da classe II.

Caracteristica

\ MHC (ie classe 1

\ MHC de classe 11

Cadeias polipeptidicas

«, microglobulina [,

aef

Localizacao dos residuos po-
limorficos

Dominios oy e ay

Dom inios aq e 31

Local de ligacao do corre-
ceptor da célula T

CDS se liga principal-
mente ao dominio as

CD4 se liga a um
bolsao criado por par-
tes dos dominios a9 €

B

Tamanho da fenda de | Acomoda peptidios de | Acomoda peptidios de

ligacao do peptidio 8-11 residuos 10-30 residuos ou mais

Nomenclatura

Humanos HLA-A, HLA-B, | HLA-DR, HLA-DQ,
HLA-C HLA-DP

Camundongos H-2K, H-2D, H-2L I-A, I-E

Fonte: obtida da Ref. [51].

dos linfécitos T auxiliares CD4+4 expressam a proteina CD4 na superficie celular e
essa proteina é utilizada para distinguir tais linfécitos, analogamente aos linfécitos T
citotéxicos. A partir de um reconhecimento antigénico, é possivel que os linfécitos
auxiliares secretem citocinas, as quais sao responsaveis por muitas das respostas celu-
lares da imunidade inata e adaptativa. Dentre essas respostas, as citocinas estimulam
a diferenciacao e proliferacao das proprias células T, células B, macrofagos e outros
leucécitos. Quando um linfécito T citotdxico é estimulado por um antigeno, ele pode

induzir células infectadas por virus e microrganismo intracelulares a morte.

Os linfécitos T expressam, em suas membranas, receptores de célula T (TCR
no idioma inglés, “T-cell receptor”) v, os quais atuam como mediadores da imunidade

adaptativa celular.

A captura, processamento e apresentacao dos antigenos é feita pelas células
apresentadoras de antigenos. As células dendriticas, por exemplo, capturam antigenos
microbianos presentes no exterior das células, se deslocam até os érgaos linfoides e apre-
sentam os antigenos por meio do complexo principal de histocompatibilidade (MHC

do idioma inglés, “major histocompatibility complex”) aos linfécitos T imaturos.

As moléculas do MHC formam um conjunto de proteinas nas membranas
das células apresentadoras de antigenos que possuem a funcao de ligar antigenos e apre-
senta-los aos linfécitos T. Dentro deste trabalho, a atencao deve ser dada as moléculas
do MHC da classe I e da classe II, onde as principais caracteristicas podem ser visuali-

zadas na Tabela 7.1. A molécula de classe I é constituida por uma cadeia a polimérfica
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Figura 7.3: A molécula de classe I é constituida por uma cadeia « polimérfica ligada de
forma néo covalente a uma cadeia § polimérfica. A direita é mostrado um “cartoon” de fitas
da porcao extracelular de uma molécula do MHC de classe I (HLA-B27).

Fenda de ligagéo Peptidio
’ do peptidio \ . /

ligagéo de CD8
Regiao
transmembrana
SRR,

v
LRREEEE,

Pl S
Ligagdo = -----

SIS ITFS dissulfeto -
Dominio Ig ;
(o

Fonte: obtida da Ref. [51].

R I F I I F A

ligada de forma nao covalente a uma cadeia S polimoérfica e uma fenda de ligacao do
peptidio (Figura 7.3). A molécula do MHC de classe II é constituida também por
cadeia « polimorfica ligada de forma nao covalente a uma cadeia [ e uma fenda de

ligacdo do peptidio (Figura 7.4).

O principal passo na ativagao da resposta imune adaptativa ocorre quando
uma molécula apresentadora apds ter processado um dado antigeno (no caso desta tese,
antigeno proteico), apresenta uma sequéncia peptidica por meio do MHC ao receptor
da célula T (Figura 7.5). A partir da ativacao, uma série de mecanismos efetores e de

refor¢o da reposta também sao ativados.

Cada clone T tem em sua membrana receptores que reconhecem antigenos
com uma unica especificidade. Por sua vez, outros clones terao diferentes especificida-
des, dessarte, diz-se que os receptores sao clonalmente distribuidos, permitindo que o

organismo reconhega e responda a milhoes de antigenos estranhos.
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Figura 7.4: A molécula do MHC de classe IT é constituida por cadeia « polimérfica ligada
de forma nao covalente a uma cadeia § e uma fenda de ligacdo do peptidio. A direita é
mostrado um “cartoon” de fitas da porgao extracelular de uma molécula do MHC de clase 11

(HLA-DR1).
Fenda de li
i\ /p i

ligagéo de CD4
,Regiéo

B (o}
d:g:ugﬁeto
Dominiolg ¢

Fonte: obtida da Ref. [51].

Cc Cc

Figura 7.5: Representacao esquemadtica do reconhecimento de um peptidio na imunidade
adaptativa. Tal fendmeno ocorre quando uma molécula apresentadora, apds ter processado
um antigeno, apresenta uma sequéncia peptidica por meio do MHC ao receptor da célula T.

Residuo do
peptidio em
contato com /
a célula T~L

Residuo

polimérfico
do MHC
Residuo do
peptidio de
ancoragem

“Bolsao”
do MHC

Fonte: obtida de Ref. [51].
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Capitulo 8

Metodologia

8.1 Banco de dados - IEDB

O IEDB (“Immune Epitope Database and Analysis Resource”) é uma base
de dados gratuita, fundada pelo Instituto Nacional de Alergia e Doencgas Infecciosas dos
Estados Unidos. Neste banco de dados, é possivel pesquisar dados experimentais de
caracterizagao de anticorpos e epitopos de células T e B de humanos, primatas e outras
espécies, além de epitopos envolvidos em doencas infecciosas, alergia, autoimunidade e

transplantes. A Tabela 8.1 [52] mostra informagoes sobre este banco de dados.

Tabela 8.1: Resumo dos dados contidos no IEDB em 2019.

Epitopos peptidicos 582.306
Epitopos nao-peptidicos 2.762
Ensaios de células T 355.740
Ensaios de células B AT7.857
Ensaios de ligantes de MHC 1.184.612
Organismos fontes de epitopos 3.698
Alelos de restricao de MHC 783
Referéncias 20.0327

Fonte: dados obtidos na Ref. [52].

8.2 Reducao da redundancia

A partir da obtencao do conjunto de sequéncias imunogénicas e nao imu-

nogeénicas, ¢ necessario se atentar a possibilidade de redundancia. Para evitar tal pro-
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blema, utilizam-se algoritmos. Na maior parte da literatura a reducao de redundancia
é realizada utilizado a ferramenta computacional chamada CD-HIT [53, 54]. Tal algo-
ritmo incrementalmente inicia a analise a partir da maior sequéncia, definindo-a como
representativa e, entao, processa as sequéncias subsequentes da maior para a menor,
classificando-as como redundantes ou representativas por meio da andlise de limiares
de identidade com outras sequéncias representativas. O usudrio pode definir limiares
de identidade das sequéncias dentro dos valores de 0.4 a 1.0. Também é necessario
definir os tamanhos das “palavras” (k-mers) que o algoritmo utiliza internamente, os

quais sao definidos a partir dos limiares de identidade (Tabela 8.2).

Tabela 8.2: Tabela de pardmetros do programa cd-hit.

Tamanho da | Limiar de
palavra identidade

5 0.7-1.0

4 0.6 -0.7

3 0.5-0.6

2 0.4-0.5

Fonte: guia do usudrio do CD-hit disponivel em https://github.com/weizhongli/cdhit.

8.3 Descritor - Composicao de Dipeptideos

A composicao de dipeptideos [55] transcreverd uma sequéncia de aminodcido

por meio da fracao de cada par de aminoacido do tipo %, j presente nela, ou seja:

N, .
CD = (#) , (8.1)
N -1 ,j=1,2,3,...,20

onde IV ¢ o tamanho da sequéncia e IV, ; é a quantidade de pares de aminoacidos 1, j.

8.4 Selecao de caracteristicas - Método Suvrel

Os passos para obtencao do tensor métrico ligado a caracteristicas de inte-
resse (por exemplo, pares associados & Composigao de Dipeptideos) seguem a referéncia
[18], que origina o Método Suvrel. Os passos sdo estruturados a partir da criagdo de
uma métrica seguida pela definicao de uma funcao custo, tornando possivel o cédlculo

do tensor métrico. Afim de iniciar a metodologia, define-se a distancia d?j entre dois
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peptidios 7 e 7 como:

3 = gulAwi Ay, (8.2)

v

onde p, v se referem a caracteristicas distintas e Az;;, = x;, — ;,. Em muitos estudos
envolvendo experimentos associados a um conjunto de caracteristicas, tém-se o objetivo
de encontrar as mais relevantes. No contexto desta tese, o objetivo é obter os pares de
peptideos mais relevantes vindos da composigao de dipeptideo a partir de um conjunto
de sequéncias imunogenicas e nao-imunogenicas. Logo, a inser¢ao da variavel g,, no
calculo da distancia, que ainda necessita ser definida, esta associada a esta constatacao

e é ela que fornecerd o grau de relevancia de um determinado par de caracteristicas.

Para continuar o desenvolvimento de uma metodologia que forneca tais

valores, define-se uma funcao objetivo:

E({g};i£) =D (d5)aa =7 Y (d5)ans (8.3)
{

acC a#b)

onde L se refere ao conjunto treinamento, v estd associado ao peso das distancias
interclasses (imunogénicas e nao imunogeénicas) comparadas com as intraclasses, a e b
estao associados aos rétulos das classes, (a # b) designa que pares de classes diferentes

sao adicionados no calculo somente uma vez e, por fim,
(s =— 3 (8.4
ij/ab — ij .
Nab . -
i€a,jE€b

Na equacao 8.3, o primeiro termo estd associado as distancias das sequéncias dentro
da mesma condicao e o segundo termo calcula as distancias entre condigoes diferentes.

A Equacao 8.3 pode ser reescrita como:
E<{gwf}7£) = Zguuﬁ,uu? (85)
n%

onde,

__ _dentro fora
€ = €y — e (8.6)
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Na Equacao 8.6, o primeiro termo pode ser escrito como:

1
dentro __
ew, = E E Axij,u,Axiju

n
acC i,JEa
1
= E 2 Ng E TipTiy + Ng E TjuTjy — 2 E Tipy g Ty
acC @ i€a j€a i€a j€a
R =2a, 20
=2 E cov(Ty; 7). (8.7)
acC

Na Equacao 8.6, o segundo termo pode ser escrito como:

eﬁﬁmz Z Z Az Az,

Uz

(a£b)eC i€a,jEb
S OIEY (1 SEEIEE SRR DD SUA 90 3
(ayéb)eC i€a j€eb i€a J€Eb i€a j€eb

= Y [eov(@% £8) + cov(Z; 2)] 4 (Mayy — M) (M — M)

(a£b)eC
=(K-1) Z cov(y; 7)) + Z (Map = M) (May — M)

acC (a#b)eC
= (K -1) Zcov T Ty) + K2cov(miy; 1my,)
acC

(8.8)

K ¢ o ntimero total de classes, 2%, é o conjunto de amostras associadas a caracteristica

© que pertencem a classe a, 1, = {mg,} e

(50 (150)

aeC aceC acC

Com o auxilio das Equagoes 8.7 e 8.8, ¢ possivel reescrever a Equacgao 8.6 como:

=2—(K—-1) ZCOV T B2) — K cov(iihy; ). (8.9)

acC

E possivel obter o tensor métrico g, a partir da observacao de que quando a Equacao
8.3 for extrema e negativa, os peptidios sao proximos entre a mesma condigao e dis-

tantes entre condigoes diferentes, juntamente com o vinculo » = 1, forma-se um

2
w T
conjunto de observagoes que pode ser associado aos multiplicadores de Lagrange:

8g8W = (E +0 (Z 92, — 1)) = (8.10)

pv
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onde a solucao é:
G = I o A— (8.11)

Zu/l// 65/,/

Para que o tensor métrico seja definido positivamente deve-se satisfazer v > ~*, onde

v = % A aplicagdo do Método Suvrel baseia-se na transformagao dos dados por
meio de /g, onde, apds isto, as dimensoes menos relevantes diminuem e as mais
relevantes aumentam. Mais detalhes sobre os passos realizados para obter a Equacao

8.11 podem ser obtidos nos apéndices A e C na Ref. [21].

8.5 Preditores

Na literatura, atualmente os preditores de epitopos estao estruturados na
utilizagao de redes neurais, modelos de Markov ocultos e Maquinas de Vetores de Su-
porte (MVS, em inglés, “Support Vector Machines”, SVM). Modelos de Markov ocultos
e Méquinas de Vetores de Suporte sao adequados quando existem informagoes estru-
turais e tem aplicacoes na predicao de peptidios que se ligam a moléculas MCH-I.
Redes neurais artificiais e MVS sao treinadas e utilizadas na predicao, por exemplo, de
epitopos de células B. Breves informagoes adicionais de preditores podem ser visuali-
zadas na Tabela 8.3 [44, 45].

8.5.1 MaAaquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Ma-

chines)

Antes de discorrer sobre MVS, alguns aspectos sobre Teoria de Aprendizado
Estatistico (TAE) serao abordados. Decidiu-se por tal abordagem baseada na Ref. [56]
e por ela levar de forma fluida ao conceito de margem, base fundamental das MVS
[57, 58].

Teoria de Aprendizado Estatistico

Inicialmente, no que diz respeito ao aprendizado de maquina, deve-se distin-
guir duas categorias denominadas de supervisionado e nao-supervisionado. No apren-
dizado supervisionado, exemplos x; sao associados a um rétulo y;, onde no contexto
desta tese, y; € {+1,—1}. Em contrapartida, no aprendizado nao-supervisionado os
exemplos nao possuem rotulos associados. No aprendizado supervisionado o objetivo

é classificar de forma correta novas entradas, ao passo que no nao-supervisionado o
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Tabela 8.3: Lista dos preditores de epitopos de células B e T assim como as ferramentas
usadas na predicao.

Predicao de epitopos de | Descricao

células T.

MHCPred 20 Preditor de epitopos de células T de humanos e ratos.

MHC-THREAD Preditor de peptideos que se ligam a moléculas de
MHC-II.

BIMAS Preditor de epitopos que se ligam a moléculas de
HLA.

PREDDEP Preditor de epitopos que se ligam a moléculas de
MHC-I.

RANKPEP Preditor de peptideos que se ligam a moléculas de
MHC-I e MHC-II.

SVMHC Preditor de peptideos que se ligam a moléculas de
MHC-I.

Imtech Técnica de otimizacao de matriz para predicao de

epitopos que se ligam a MHC.

Predicao de epitopos de

células B.

Bceepred Preditor de epitopos baseado em propriedades fisicas
e quimicas.

ABCpred Preditor de epitopos que utiliza redes neurais artifi-
ciais.

Discotope Preditor de epitopos descontinuos a partir da estru-
tura tridimensional de proteinas.

LBTOPE Preditor de epitopos lineares de células B por meio
de MVS.

BCpred Implementa MVS por meio do emprego de uma série
de métodos de kernel de string, radial e subsequéncia.

CEP Preditor de epitopos conformacionais.

Fonte: adaptada da referéncia [44].

objetivo é analisar padroes e tendéncias. Dado que o objetivo do estudo proposto é
predi¢ao, o restante do texto se basearda em aprendizado supervisionado. Neste tipo
de tarefa, o objetivo por meio de treinamento, é gerar um classificador apto a predi-
zer rétulos novos. De um ponto de vista mais rigoroso, é possivel definir aprendizado
supervisionado como um algoritmo que gera um classificador particular f € I, onde
F é o conjunto dos classificadores possiveis de serem gerados pelo algoritmo, sendo
este capaz de predizer corretamente novos rotulos. A fase de treinamento é definida
como a geracao do classificador particular f , enquanto que a fase de teste corresponde

a anélise da capacidade de predizer rétulos novos [56].

Como dito anteriormente, o objetivo desta secao é discorrer sobre a im-
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portancia do conceito de margem e isto sera feito por meio da anédlise de risco espe-
rado, risco empirico e risco marginal. No sentido de iniciar a dissertacao desta secao,
assuma que os dados utilizados para o aprendizado sao produzidos por uma distri-
bui¢ao de probabilidade P(Z,y) desconhecida, a qual, por sua vez, gera os dados de
forma independente e identicamente distribuida. O risco esperado R(f) é uma medida
de generalizagao de f, e este pode ser calculado a partir de um conjunto de dados teste

por meio da Equacao 8.12:

Rura/dﬂimMP@wx (3.12)

onde ¢ é uma funcao custo, e por exemplo pode ser calculada por meio da Equacao
8.13:

N 1 . 0, se & foi corretamente classificado
(S () = ly — F(B)] = e “ (8.13)
1, se T foi incorretamente classificado.

A tarefa de buscar um classificador f poderia ser realizada por meio da minimizagao

do risco esperado, porém a fungao P(Z,y) geralmente é desconhecida.

Contudo, é possivel continuar a dissertacao por meio da andlise do risco
empirico, o qual é baseado na premissa de que a minimizacao dos erros no conjunto
de treinamento minimiza os erros no conjunto teste. Tal risco pode ser calculado pela
Equacao 8.14:

1 & .
Remp(f) - — Z C(f(xia yz)) (814)

n <
=1

Quando n — o0, esta expressao converge para o risco esperado. Contudo, quando
n << oo nao existe convergencia e este fato pode ocasionar a ocorréncia de um modelo
superajustado (com alta complexidade), onde 0 R(f)emp = 0 € R(f) = 0,5. Dessa
forma, a utilidade desta ultima equagao se limita a conclusao de que deve-se levar em
conta a complexidade da classe de extracao a qual f sera obtida. O limite abaixo

(Equacao 8.15) garantido com probabilidade 1 — 6 descreve esta conclusao:

R(f) < Remp(f) + \/h(m(fn) U= ln(z), (8.15)

n

onde h é denominado de dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC). Neste caso, do conjunto
de fungoes F', n é o nimero de exemplos e o termo na raiz quadrada é denominado
termo de capacidade. A dimensao VC é um indice escalar que mensura a capacidade

(complexidade) do conjunto de fungdes F', onde, quanto maior seu valor, mais comple-
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x0s sao os classificadores que podem ser obtidos a partir de F'. Por exemplo, no caso
de funcoes lineares no IR?, a dimensao VC é 3 devido a este ser o niimero méximo de
amostras que podem ser corretamente classificadas por uma reta para qualquer que seja
a configuragao associada a uma rotulagao bindria [59]. Analisando esta iltima equagao
conclui-se que a escolha adequada de f é aquela que minimiza o risco empirico R(f)emp
e possui baixa dimensao VC (baixa complexidade). Contudo, a utilidade pratica desta
equacao esta limitada a esta conclusao, pois o calculo de h nao ¢ trivial e ainda o seu

valor pode ser infinito ou desconhecido.

—

Ainda assim, ao langar mao de um classificador linear na forma f(¥) = - Z,
¢ possivel continuar a dissertacao desta secao por meio da relacao entre erro marginal

R,(f) e o risco esperado. Define-se a margem de confianga §(f(z;,y)) como:

. > 0 se y; foi corretamente classificado
o(f (@ y)) = yif(xi) (8.16)

< 0 se y; foi incorretamente classificado.

Com o auxilio da Equacao 8.16 ¢ possivel definir o erro marginal R,(f) de uma fungao f
(Equagao 8.17) como a proporgao de exemplos no treinamento que possuem a margem

de confianca menor que um dado valor p > 0:
1 « ~
Ry(f) = EZI(yzf(xz) <p), (8.17)

onde I(q) = 1 se verdadeiro e I(q) = 0 se falso. Com o auxilio desta tltima equagao é

possivel atingir o objetivo proposto no inicio da secao por meio do limite da relagao:

R() < Ry(f) + \/ £(togt (%) +log(5) (319)

garantido com probabilidade 1 — 6 € [0, 1]. Nesta iltima rela¢do o segundo termo do
lado direito esta associado a complexidade do conjunto de fungoes F, ¢ é uma cons-
tante, p > 0, F esta associado a classe de fungoes lineares f(Z) = - & com |z|] < R e
|lw| < 1. A anélise desta ultima relagao mostra que com maior valor de p tem-se maior
R,(f) e menor complexidade, ao passo que com menor valor de p tem-se complexidade
maior e R,(f) menor. Portanto, a minimizagao do risco esperado pode ser buscada
por meio de um classificador que siga um compromisso entre maximizagao da margem
e minimizacao de erro marginal. Esta conclusao leva a definicao de hiperplano sepa-
rador 6timo, sendo este definido como aquele que minimiza o erro sobre os dados de

treinamento e teste e possui margem p elevada.
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Figura 8.1: Representagao grafica das defini¢oes de dados, atributos e classes.

Atributos/Caracteristicas Classe

X, | *n *n2 - Xm | W

X, | *21 X2 o Xom | )2
Dados

X, Xn1 Xn2 Xhm Vi

Fonte: adaptada da Ref. [56].

MaAaquinas de Vetores de Suporte

Para a produgao desta segao utilizou-se o material apresentado em [56] como
referéncia. Porém, existem situagoes que recorreu-se a outras fontes de informacoes

complementares e nesses casos a origem serd indicada.

Para iniciar a dissertagdo sobre Médquinas de Vetores de Suporte (MVS),
define-se X como o espaco dos dados, Y como sendo os rétulos das classes Y =
{+1,—1}, T um conjunto de treinamento com n dados z; € X e seus respectivos

rotulos y; € Y. Uma representacao grafica pode ser vista na Figura 8.1.

No caso de se analisar um conjunto de dados linearmente separavel, cons-
tituido somente por dois atributos, classifica-se os dados utilizando um classificador
linear. Complementarmente, no caso da existéncia de trés atributos o classificador
separa os dados por meio de um plano e por fim, quando existe mais do que tres o
classificador separa os dados por meio de um hiperplano. Portanto, no decorrer do
texto serd utilizado o termo hiperplano de forma genérica para os trés possiveis casos

citados. Dessa forma, um hiperplano pode ser definido como:
f(@)=w-Z+b=0, (8.19)

onde w - ¥ é o produto escalar entre os vetores W e ¥, W € X é o vetor normal ao

hiperplano e ”—11” é a distancia do hiperplano em relacao a origem com b € IR.
w

Na Figura 8.2 é apresentado um conjunto de dados linearmente separavel,
representado por circulos azuis associados a uma dada classe e circulos vermelhos as-
sociados a outra classe. Uma MVS é um classificador que define um hiperplano étimo
a partir da maximizacao da distancia entre dois hiperplanos H; e Hy. A distancia

entre os hiperplanos é definida como margem. Desde que existem diversos hiperplanos
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Figura 8.2: Representacao de dados linearmente separdveis, margem maxima e hiperplano
6timo. H; e Hs representam dois hiperplanos, onde a regiao entre eles representa a margem
méxima e em verde o hiperplano 6timo. Os pontos onde os hiperplanos H; e Hy 0s cortam
sao chamados de vetores de suporte.

A

L
P L
-
L —
’V Eﬁ
- ”.%
— ‘E_.::_ﬁ
I:Itiperplano == - -~ H,
6timo —
\ ”
_——
-
- -
— .
° @
L J
®
-

Fonte: elaborada pelo autor.

que dividem as classes, a definicao de um hiperplano dessa forma abarca as possiveis
variacoes das classes, e assim, minimiza o risco esperado (algumas vezes nomeado como
erro de generalizagao) [60]. Analisando ainda a Figura 8.2, vé-se que nao existe nenhum
dado entre a margem e este caso mais simples sera utilizado para iniciar a dissertacao,

ou seja, dados linearmente separaveis e sem dados entre a margem.

A partir do que foi exposto até aqui, vé-se que hiperplano separador 6timo
¢ obtido a partir da restricao de nao haver dados entre a margem. O primeiro passo
para calcular este hiperplano sera o de encontrar uma expressao que represente esta
restrigdo. Considere que, na Figura 8.2, o hiperplano Hy (em verde) separa o conjunto
de dados e satisfaz w-2;+b = 0. Complementarmente, considere ainda que o hiperplano
H, satisfaz w - 7; + b = +1 e Hy satisfaz w - x; + b = —1. A expressao associada a
restricao pode ser obtida a partir do escalonamento de w e b de forma que os dados
mais proximos ao hiperplano separador satisfagam a equagao | - 7; + b| = 1. Esses

ultimos passos implicam nas inequagoes:

w-T; +b> 41, sey; =+1,

w-T;+b< —1,se y; = —1.
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Figura 8.3: Calculo da margem.

Fonte: adaptada da Ref. [61].

Por fim, pode-se aglutinar essas duas ultimas inequagoes na seguinte ine-
quacao:

Tem-se, entao, a inequacao associada a restricao de nao ser permitido a existéncia de
pontos entre as margens.

Para calcular a margem considere a Figura 8.3. A partir da analise desta

ultima figura é possivel calcular a margem m:

m = ||Z, — Z,||cos(6) (8.21)
m = . T = To) (8.22)
[
W T, —w- I,
m = — (8.23)
[l
m = w (8.24)
[
2
7]

Dado o exposto até aqui, o hiperplano separador étimo, entao, pode ser ob-

tido a partir da maximizacao de ”—123” respeitando as restrigoes dadas pela equacao 8.20.
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Problemas deste tipo podem ser resolvidos utilizando uma Fungao Lagrangiana, a qual
relaciona a minimizacao de %Hu_f |2 por meio de parametros denominados multiplicado-
res de Lagrange («). A conversao de um problema de maximiza¢ao em minimizagao e
o quadramento de ||| nao alteram a natureza do problema e tais agoes sdo realizadas
para que a solugao tenha um minimo global tinico e o problema se torne mais adequado

as ferramentas de resolucao [61, 62]. A fungao Lagrangiana pode ser escrita como

||U;||2 _ Z(ai@i(@g T4 b) — 1)), (8.26)

=1

LW, b, o) =

a qual deve ser minimizada, implicando em maximizar as variaveis «; e minimizar w e b

devido a solucao deste tipo de problema ser um ponto de sela e assim pode-se escrever
[63]:
oL
— =0 8.27
8b Y ( )
oL
ow

Calculando as Equagoes 8.27 e 8.28, tem-se:

=0, (8.28)

OL <
=1

W= ;. (8.30)
=1

A formulagao constituida pela minimizacao de @ em %Huﬁ”, respeitando as
restricoes dadas pela Equacao 8.20, é denominada forma primal. Quando substitui-se
as Equacoes 8.29 e 8.30 na Equacao 8.26, o problema de otimizagao é entao denominado

dual, cuja formulagao, pode ser vista nas expressoes abaixo:

n n

1
imi E i__g 104y (25 - 75)), 8.31
maxgmzar 2 @i =g Zdl:l(oz Yy (T; - 75)) ( a)
sujeito a a; >0,Vi=1,...,n,, (8.31Db)

> agy = 0. (8.31c)
=1

A formulacao dada dessa forma é interessante pois somente utiliza os dados de treina-

mento. O problema posto desta forma é um problema de otimizacao quadratico e um
. . U . . »

programa solucionador quadratico (no inglés, “quadratic programming solver”) fornece

os valores de «a; [64].
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Assim, considere existir @* como sendo solucao para o problema de oti-
mizacio dual. Considere w* como solucio do problema primal, o qual pode ser deter-
minado pela Equagao 8.30. Por fim, o calculo do parametro b*, solucao do problema
primal, depende de @* e de uma das condigoes de Kuhn-Tucker (Equagao 8.32). Tais
condicoes sao provenientes da teoria de otimizagao com restricoes e que devem ser

satisfeitas no ponto 6timo. Para o problema dual elaborado, tem-se:
of (y(w* -7 +b) —1)=0,Vi=1,...,n. (8.32)

Analisando a Equacao 8.32, é possivel constatar que o > 0 apenas para os dados que
se encontram sobre os hiperplanos H; e H,, exatamente sobre as margens. Tais dados
sao denominados vetores de suporte (VS) e somente eles sao utilizado no célculo de wy
(Equagao 8.30). A partir das tltimas constatagoes associadas & Equagao 8.32; ou seja,
que somente os VS participam dos calculos pertinentes, o valor de b* é obtido a partir
da Equacao 8.32 e 8.33:
yi(w* -+ b*) —1=0
w* - T+ b= l, (8.33)
Yi

onde, entao, o valor de b* é obtido a partir das médias dos VS:

1 1 -
b= — S (= —w

n .
VS ievs Yi

- Tj), (8.34)

ou, ainda, substituindo w* da Equacao 8.30, tem-se

* 1 1 * - —
b = — Z (—— Z (o} yZ; - Tj)). (8.35)
nvs o Y ﬂ'
z;eVs ;eVS

O objetivo da explanacao até aqui foi encontrar os parametros w e b que

gerassem um hiperplano plano associado a maximizacao da margem. No sentido de

finalizar esta etapa, utiliza-se uma funcao sinal de forma a classificar os dados como +1

sew-x+b>0ecomo—1sew- -x+b<0. Dessa forma, tem-se, entao, o classificador
9(%):

g(%) =sen( Y (yiojai- & +1b")), (8.36)

z;€VS

onde sgn representa a fungao sinal, w* é calculado pela Equacao 8.30 e b* pela Equacao

8.35.

Até agora tratou-se os dados linearmente separaveis. Nesta nova etapa sera

considerado dados que possuem “outliers” e ruidos (Figura 8.4). Estas ultimas carac-
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Figura 8.4: Representacao de um conjunto de dados hipotético contendo ruidos e “outliers”.
O retrato também pode ser associado a um conjunto de dados nao linear.

A o

Hiperplano

Fonte: elaborada pelo autor.

teristicas sao abarcadas nas MVS com margens suaves. Dessa forma, entao, admite-se
que alguns dados possam violar a restrigao posta pela equagao 8.20. Tal relaxamento
é feito com a insercao de varidveis de folga &;, o qual torna as restrigoes impostas ao

problema de otimizac¢ao primal:

E possivel visualizar nesta equacao que um erro nos dados de treinamento é apontado
por um valor de & > 1. Quando as MVSs de margens rigidas foram analisadas, o
problema de otimizagdo primal era a minimizagao de W em %HJQH No caso das MVS
com margens suaves o problema é ligeiramente diferente. O problema de otimizacao

pode ser exposto na equacgao 8.38:

N -
min_ Sl + C(Y_ &) (8.38)
’LU,b,£ i=1

onde Y | & caracteriza o limite no nimero de erros de treinamento e o termo de
regularizacao C' representa o peso atribuido a minimizacao dos erros nos dados de
treinamento em relacao a minimizagao da complexidade do modelo. A Equagao 8.38
possui, entao, um termo associado a maximizacao das margens pela minimizacao de 0,

e um segundo termo associado a minimizacgao dos erros sobre o conjunto de treinamento.
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A obtencao do problema de otimizacao dual passa pelos passos expostos anteriormente

e difere somente pela restricao, a qual agora dependera de C:

n 1 n
imi i 5 1Yy (T3 - 5 8.39
maxgmzar ZZ:; @ =5 Z; ;oYY (T - 75) (8.39a)
sujeitoa 0<ao; <C,Vi=1,...,n,, (8.39Db)

> ay=0. (8.39¢)
=1

Assim como exposto anteriormente, parte-se do pressuposto que a* é solugao do pro-
blema dual e w*, b* e £* sao as solugoes do problema primal. Calcula-se w* por meio

da Equacao 8.30 e ¢; é obtido a partir da definicao da equagao [65]:

n

& =max{0,1 —y; Y _(yia}z) - 75+ b*)}. (8.40)

j=1

De forma simplificada, o calculo desta equacao fornece uma medida de quanto um
ponto foi erroneamente classificado. Se um ponto foi corretamente classificado ele tem

o valor associado a este calculo de 0.

Novamente, a partir das condigoes de Kiihn-Tucker, é possivel delinear os

valores de b* e os vetores suporte, onde, entao, elas sao:
of (yi(w* - & + b)) — 1+ &) =0, (8.41)

(C—a7)& = 0. (8.42)

Assim como no caso estudado anteriormente, os dados z; para os quais a; > 0 sao de-
signados como vetores de suporte. Contudo, existem casos a serem analisados. Quando
af > 0, se af < C, entao pela Equacao 8.42 tem-se, £ = 0, implicando em um ponto
corretamente classificado sobre as margens. Quando o = C, a partir da Equagao
8.42, & > 0, situacao que gera trés possiveis desdobramentos. Primeiro, um ponto
incorretamente classificado, £ > 1. Segundo, pontos corretamente classificados entre
as margens, 0 < & < 1. Terceiro, caso raro, & = 0, pontos sobre as margens. O
calculo de b* ¢ feito utilizando a Equagao 8.29, porém os VS utilizados serao aqueles
que possuirem o < C. Finalizando este caso, a classificacao pode ser obtida pela

Equacao 8.36 associada a Equacao 8.39a.

Até agora tratou-se de casos que envolviam dados linearmente separaveis,
porém, dados reais, via de regra, nao sao bem comportados como os utilizados como

exemplos até agora. Para lidar com estes tipo de ocorréncia, é necessario lancar mao
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de um artificio matematico juntamente com a utilizacao de MVS com margens suaves.
Tal artificio é caracterizado por mapear o conjunto de dados de treinamento, denomi-
nado de entradas O, em um novo espago de maior dimensao, denominado espaco de
caracteristicas &. A situagao descrita pode ser definida pela operacao apresentada na
Equagao 8.43:

P=0->9 (8.43)

O mencionado método é garantido ter sucesso baseado no teorema de Cover [66], onde
sucintamente, afirma-se que se a transformacao nao for linear e o espaco de carac-
teristicas for suficientemente alto, tem-se alta probabilidade de a transformacao gerar
dados linearmente separaveis. Para conduzir esta estratégia, inicialmente aplica-se a

transformacao na Equacao 8.39a, passo este que resulta na Equagao 8.44a:

n 1 n
imi i — = sy (P() - BT 8.44
maxgzmzar ; @G =g ”231 a0y (P(2;) - ®(2)) (8.44a)
De forma andloga ao exposto sobre as MVS de margens suaves, pode-se adaptar a

solucao de b* da seguinte forma:

1 1
Ny S:a*<C fjev%yC(yi f,-ezvs (%) ( j)) ( )

e o classificador obtido é:

9(%) =sen( > (g ®(7;) - B(F) + ). (8.46)

z;€VS

A forma como as MVS foram mostradas até agora torna possivel a aplicacao do que
¢ conhecido como truque do “Kernel”. Tal artificio estd baseado na constatacao de
que nas Equacoes 8.44a, 8.45, 8.46 nao é necessario saber a transformacao ® para
realizar os célculos, mas sim como realizar o produto escalar ®(z;) - ®(z;) no espaco
de caracteristicas. Dessa forma, entao, um “Kernel” K pode ser definido da seguinte

forma:
K(7;, ;) = ®(7;) - V() (8.47)

Alguns dos “Kernels” mais utilizados podem ser visualizados na Tabela 8.4. Para que a
utilizagao de “Kernel” fique adequada as MVS, de forma simplificada, é necessario que
ele gere matrizes positivas semi-definidas K, onde K;; é definido por K (ij) = K(Z;, Z;),
Vi=1,...,n[68]. Os “Kernels” listados na Tabela 8.4 possuem parametros que precisam
ser determinados pelo usudrio e deve-se tomar cuidado ao utilizar o “Kernel” sigmoidal,

pois este possui apenas alguns valores que satisfazem a condigao exposta na frase
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Tabela 8.4: “Kernels” mais utilizados. RBF é a abreviagao de “Radial-Basis Function”,
porém ele também é conhecido como “Kernel” Gaussiano.

Kernel Funcao K(%;,7;) Parametros
RBF e A DI

Polinomial | (6(Z; - ;) + K)® J,ked
Sigmoidal | tanh(6((Z; - Z;)) + k) |dekr

anterior.

Fonte: adaptada da Ref. [67]

As bases gerais sobre M VS foram expostas. Contudo, as solugoes dos pro-

blemas duais nao foram explicitadas devido a estas serem extensas e este nao ser o

foco do estudo. Existem numerosos pacotes capazes de solucionar os problemas aqui

expostos e eles ja estao implementados em uma série de solugoes computacionais, como

no caso da biblioteca scikit-learn associada a linguagem Python, a qual serd utilizada

neste estudo. Via de regra, a solucao envolve adaptar as solucoes produzidas para da-

dos nao volumosos, tornando-as adequadas a aplicacao em dados volumosos, em geral,

por meio da decomposigao em subproblemas menores [56].
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Capitulo 9
Resultados e discussao

A metodologia proposta foi aplicada e analisada em um conjunto de da-
dos benchmark fornecido em um estudo que gerou o preditor LBTOPE [48]. Para
gerar o referido estudo, os autores por meio do IEDB, recuperaram sequéncias imu-
nogénicas lineares associadas as células B e nao imunogeénicas. Apds a aquisicao das
sequéncias, os autores produziram 5 conjuntos de dados nomeados Lbtope_Fixed, Lb-
tope_Fized_non_redundant, Lbtope_Variable, Lbtope_Variable_non_redundant e Lbtope_C-
onfirm. A colecao de dados Lbtope_Variable é constituida por sequéncias de tamanho
variavel, contendo 14876 epitopos lineares de células B e 23321 sequéncias de nao-
epitopos. O conjunto de dados Lbtope_fixed é constituido por sequéncias de tama-
nho fixo de 20 aminodacidos, contendo 12063 epitopos lineares de células B e 20589
sequéncias de nao-epitopos. Para alcancar o tamanho fixo de 20 residuos, os autores

adotaram as seguintes agoes:

e Sequéncias menores que 5 residuos foram removidas;

e Sequéncias maiores do que 20 residuos foram aparadas, em ambas extremidades,

e posteriormente os 20 residuos do meio foram utilizados;

e Sequéncias menores que 20 residuos foram estendidas adicionando nimero igual
de residuos em ambas extremidades (a sequéncia foi mapeada no antigeno de

origem e estendida);

e Sequeéncias idénticas foram removidas.

A colegao de dados Lbtope_Confirm contém 1042 epitopos lineares de células B e
1795 sequéncias de nao-epitopos validados por mais de um experimento. Os con-
juntos de dados Lbtope_Variable e Lbtope_Fized possuem sequéncias redundantes e a

utilizagao deles pode gerar vieses indesejaveis, falsa alta performance de predicao e
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Tabela 9.1: Performance de predicao do LBTOPE utilizando o conjunto de dados Lb-
tope_Variable_non_redudant. Limiar se refere a um limiar encontrado pelos autores que ma-
ximiza o Coeficiente de Correlacao de Matthews (CCM), Sensit. se refere a sensitividade,

Espec. se refere a especificidade, Acur. se refere a acurdcia e AAC se refere a drea abaixo da
curva ROC.

Caracteristica Limiar. | Sensit. | Espec. | Acur | CCM | AAC
Comp. de aminoacidos | -0,3 56,41 59,9 58,39 | 0,16 0,60
Comp. e transicao -0,6 58.41 66.86 63,19 | 0,25 0,66
Pares de aminoacidos | -0,3 63,51 62,95 63,19 | 0,26 0,68
Comp. de dipeptideos | -0,1 66 67,24 66,7 | 0,33 0,73

Fonte: obtida da Ref. [48].

demasiado tempo de treinamento [69-72]. Para evitar este problema, os autores pro-
duziram mais dois conjuntos de dados nomeados de Lbtope_Variable_non_redundant e
Lbtope_Fixzed_non_redundant. A colecao de dados Lbtope_Variable_non_redundant foi
produzida a partir da Lbtope_Variable apés uma de duas sequéncias que possuissem
mais do que 80% de redundancia ser removida, gerando 8011 sequéncias de epitopos
lineares de células B e 10868 sequéncias de nao-epitopos. O conjunto de dados Lb-
tope_Fized_non_redundant foi produzido a partir do Lbtope_Fixed por meio do mesmo
critério de redundancia e contém 7824 sequéncias de epitopos lineares de células B e

7853 sequéncias de nao-epitopos.

Para gerar o vetor de caracteristicas, os autores utilizaram separadamente:
perfil binario, perfil fisico-quimico, composicao de dipeptideos, propriedades de par
de aminoacidos de Chen e composicao de transicao e distribuicao. A predicao das
sequéncias foi realizada utilizando SVM e k-vizinhos mais proximos. O treinamento foi
realizado utilizando 90% das sequéncias por meio de validacao cruzada com cinco partes
e 0s 10% restantes foram utilizados para teste e analise de performance. Considerando-
se que as performances de predicao em dados redundantes na maioria das vez sao
superestimadas, neste estudo maior atencao serda dada aos conjuntos de dados nao-
redundantes. Assim sendo, quando os autores utilizaram o conjunto de dados Lb-
tope_Variable_non_redundant e produziram as predi¢oes por meio de SVM (k-vizinhos
mais prorimos nao foi analisado neste conjunto de dados) obtiveram os resultados ex-
postos na Tabela 9.1. Quando analisaram o Lbtope_Fixed_non_redundant por meio de
SVM (novamente k-vizinhos mais prézimos nao foi analisado neste conjunto de dados)

eles obtiveram os resultados expostos na Tabela 9.2.

A partir da analise das Tabelas 9.1 e 9.2, é possivel concluir que a com-
posicao de dipeptideos estd associada as melhores performances. Dado que o objetivo

desta tese é analisar a melhora de predicao de epitopos lineares de células B, pos-
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Tabela 9.2: Performance de predicao do LBTOPE utilizando o conjunto de dados Lb-
tope_Fized_non_redudant. Limiar se refere a um limiar encontrado pelos autores que ma-
ximiza o Coeficiente de Correlacao de Matthews (CCM), Sensit. se refere a sensitividade,
Espec. se refere a especificidade, Acur. se refere a acurédcia e AAC se refere a drea abaixo da

curva ROC.

Caracteristica Limiar. | Sensit. | Espec. | Acur | CCM | AAC
Comp. de aminoacidos | 0 59,35 57,31 58,33 | 0,17 0,61
Comp. e transicao 0 54,38 57,31 55,85 | 0,12 0,57
Pares de aminoacidos | 0 65,88 60,57 63,26 | 0,26 0,66
Comp. de dipeptideos | 0 65,78 63,97 64,86 | 0,30 0,69

Fonte: obtida da Ref. [48].

sivelmente gerando um preditor publico, e como a composi¢ao de dipeptideos gerou
as melhores performances, decidiu-se utilizar este gerador de caracteristica. Pode-se
arguir que as decisoes foram demasiadamente arbitrarias. Contudo, deve-se levar em
conta que o tempo de processamento quando utiliza-se MVS ¢ alto e nao se tinha tempo

hébil para analisar uma grande variedade de casos.

Os passos envolvidos na andlise da possibilidade de melhora de predicao
por meio do Suvrel podem ser vistos na Figura 9.1. A caixa Obtencdo das sequéncias
representa a recuperacao das sequéncias utilizadas no estudo do LBTOPE. Como ex-
posto anteriormente, dentre os conjuntos disponiveis, maior atencao sera dada ao
Lbtope_Variable_-non_redundant e ao o Lbtope_Fized_non_redundant. No segundo passo,
denominado Gerac¢ao das caracteristicas, as sequéncias de aminoacidos sao caracteri-
zadas por meio da composicao de dipeptideos. No terceiro passo, o conjunto de dados
é dividido em 90% para treinamento e 10% para teste. Utilizando o conjunto trei-
namento, obtém-se o tensor métrico g,, por meio da Equacao 8.11. O célculo desta
ultima equacgao depende do valor de . Para encontrar o valor de v que possivelmente
gere a melhor performance, propoe-se a estratégia descrita a seguir. A partir da relacao
entre as distancias nomeadas de efetivas relativas e dos valores de v, procura-se o pri-
meiro v que gere autovalores positivos associados ao tensor métrico e gere a maior
distancia efetiva relativa, onde, este é nomeado 7Ysumo. Para discorrer sobre o célculo
das distancia efetivas relativas, considere que um experimento ¢ é descrito pelo vetor
T; = (i1, Ti2, ..., Tir) NO espago de dimensdes R e cada carateristica u representa uma
dimensao, p = 1,2, ..., F. A partir destas ultimas definigoes é possivel calcular o valor

médio da carateristica p associada a cada condi¢ao (imunogénica ou nao-imunogénica):

—Con 1 -
ZES ‘= nCond Z Lipss (91)

i€Cond
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Figura 9.1: Visao geral da abordagem empregada para andlise de possivel melhora de
performance da predigao de epitopos lineares de células B por meio do Suwrel. A caixa
Obtencao das sequéncias representa a recuperacao das sequéncias utilizadas no estudo
do LBTOPE. A caixa Geragdo das caracteristicas representa o passo da geracao do
vetor de caracteristicas. A proxima caixa representa a divisao dos dados em treino e
teste. A seta saindo da caixa Treino representa o conjunto de treino sendo dividido em
cinco partes e utilizado para treinar o SVM associado ao Suwvrel. Apds a busca pelos
melhores parametros associados ao SVM e Suvrel, estes sao utilizados para treinar o
modelo novamente com o conjunto total de treinamento. O modelo entao é testado no
conjunto teste e a andlise de performance é realizada.

Obtencgéao das 3 Geragao das 5 Divisao dos dados treino
sequéncias caraceteristicas e teste: X% para teste,

(100%-X%) para treino
Treino Teste |—

v

| Suvrel + SVM |

\ Respectivos melhores
parametros sdo utilizados
para gerar o melhor modelo

Fonte: elaborada pelo autor.
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onde Cond é a condicao imunogénica ou nao-imunogénica, n¢°"¢ é o niimero de sequéncias

associado a Cond e n é numero total de sequéncias. Com o auxilio desta ultima
equacao, a distancia entre os pontos médios associados a condi¢ao imunogénica e nao-

imunogeénica pode ser calculada:

A(L’ — Z(flmun _ fNaofImun)Q' (92)

I jz

Para prosseguir com a explanagao, considere que o raio de um experimento ¢ associado

a condi¢cao imunogénica é:

Imun __
T = (9.3)
e o raio médio associado a condi¢ao imunogénica é:
nImun
—Imun 1 Imun
T = — g i (9.4)
nlmun
i€lmun

A dispersao dos raios associados a condigao imunogénica pode entao ser calculado:

mun 1 - mun wimun
glmun — oy o Z \/(T’ZI — plmun)2 (9.5)

i€Imun

e de modo analogo pode-se executar estes calculos para a condi¢cao nao-imunogénica.

Por fim a distancia média entre as duas condigoes é dada por:

D— Ax

o \/O-ImunUNaofimun

(9.6)

A distancia calculada apos a aplicacao do Suvrel é denominada Dgy..¢; € sem Suvrel é

Dgemsuvrel, € assim, a distancia efetiva relativa ao cdlculo sem o Suvrel é:

DSuvrel

Defetiva - (97)

DSemSuvr@l

Apos a finalizacao destes tltimos passos, em seguida, transforma-se os dados de treino
e teste por meio da operacao /g, com o Ystimo. Para treinar o SVM, decidiu-se seguir

o aconselhamento presente na Ref. [73]. Os passos sdo os seguintes:

e Normalizacao dos dados; nesta tese utilizou-se média 0 e variancia 1;

e Utilizacao do kernel radial;
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e Utilizagdo de validagdo cruzada (por motivos de comparacdo, serao utilizadas
cinco partes como no estudo do LBTOPE) para encontrar os melhores parametros.
Como decidiu-se pelo “kernel” radial, seguiu-se as indicagoes de utilizar os valo-
res de ¢ associado ao “kernel” radial da seguinte maneira: ¢ = 271°,2713 23
associando em pares com C' = 275,273 .. 215 Informagcoes sobre o parametro
podem ser obtidas na Secao 8.5.1 e C' representa o peso atribuido a minimizacao
dos erros nos dados de treinamento em relacao a minimizacao da complexidade
do modelo e mais informacgoes sobre este termo também podem ser obtidas em

na Secao 8.5.1.

e Finalmente, a utilizacao dos melhores parametros para treinamento utilizando

todo o conjunto de dados de treinamento.

A validacao cruzada consiste em dividir um conjunto de treinamento em k partes. Dado
um par de C' e ¢, o modelo é treinado em k — 1 partes e testado na parte restante dos
dados que nao foi utilizada para o treinamento. Em seguida, define-se kK — 1 partes de
modo que o teste deverd ser feito em uma parte que ainda nao foi utilizada para teste.
O modelo tido como étimo é aquele que teve uma dada medida estatistica média maior
associada as k partes, onde, no caso deste trabalho foi a acuracia, analisando todos
os pares C' e (. Por fim, o melhor modelo ¢é treinado utilizando todo o conjunto de
treinamento. Assim, a fase de treinamento estd finalizada. O passo seguinte é aplicar o
melhor modelo nos 10% dos dados que nao foram utilizados para o treinamento, ou seja,
o conjunto teste. A tultima etapa é a procura de um limiar que maximize o Coeficiente
de Correlacao de Matthews (CCM) para que sensitividade e a especificidade fiquem
proximas no conjunto teste. Para realizar esta tarefa, obtém-se a probabilidade p de
cada classificagao do conjunto teste, transformando-a por meio de 2.0(0.5—p). A partir
destes tltimos valores procura-se um limiar entre —1 e 1 que maximize o CCM. Por
fim, tem-se um modelo preditivo. E importante ressaltar que os passos associados a
maximizagao do CCM foram expostos no artigo do preditor LBTOPE [48] e foram aqui
seguidos para se ter base comparativa adequada. Apds estes passos, é possivel analisar
a performance do modelo através do calculo dos valores de sensitividade, especificidade,
acurdcia, CCM e drea abaixo da curva ROC (AAC).

O primeiro caso analisado se deu por meio do conjunto de dados Lbtope_Fize-
d_non_redundant. Como dito anteriormente, o vetor de caracteristicas foi produzido
utilizando a composicao de dipeptideos. Apéds dividir o referido conjunto, utilizou-se o
conjunto de treinamento para analisar a relagao do v presente no célculo do Suwvrel e
as distancias efetivas relativas (Figura 9.2). Para se ter uma ideia geral do comporta-

mento utilizou-se o intervalo de v de 1 a 3. Tendo conhecimento deste comportamento
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Figura  9.2: Distancias  efetivas  relativas do  conjunto de  dados
Lbtope_Fized_non_redundant utilizando intervalo de v de 1 a 3.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 9.3: Comparagao dos resultado entre o LBTOPE e a metodologia proposta utilizando
o conjunto de dados Lbtope_Fized_non_redundant.

Limiar Sensit. Especif. | Acurac. | CCM | AAC
Suv. v=2,02 |-0,06 71,48 61,32 66,39 0,33 0,71
LBTOPE 0 65,75 63,97 64,86 0,3 0,69

geral, esperava-se que as maiores distancias efetivas estivessem por volta de v = 2,0
e este fato é constatado. Ainda assim, julgou-se necesséario analisar a regiao por volta
de v = 2,0 com mais detalhe e isto é feito na Figura 9.3. Para definir o valor de ~
associado ao Suvrel procedeu-se da seguinte maneira: ranqueou-se os valores de v de
forma crescente e selecionou-se aquele que nao gerasse autovalores negativos associa-
dos ao tensor métrico g,, e que gerasse a maior distancia efetiva relativa. Neste caso
encontrou-se o valor de v = 2.02. A Tabela 9.3 mostra a performance deste modelo

juntamente com a analise dos resultados no mesmo conjunto de dados pelo LBTOPE.

A anadlise do conjunto de dados Lbtope_Variable_non_redundant seguiu os
mesmos passos descritos anteriormente. O comportamento das distancias efetivas de-
pendente de v é mostrado nas figuras 9.4 ¢ 9.5. A Tabela 9.4 mostra a performance do

melhor modelo juntamente com a andlise dos resultados no mesmo conjunto de dados
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Figura  9.3: Distancias  efetivas  relativas do  conjunto de dados
Lbtope_Fized_non_redundant utilizando intervalo de v de 1,75 a 2, 3.
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Figura 9.4: Distancias  efetivas  relativas do  conjunto de dados

Lbtope_V ariable_non_redundant utilizando intervalo de v de 1 a 3.
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Figura  9.5: Distancias  efetivas  relativas do  conjunto de  dados

Lbtope_V ariable_non_redundant utilizando intervalo de v 1,75 a 2, 3.
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Tabela 9.4: Comparacao dos resultado entre o LBTOPE e a metodologia proposta utilizando
o conjunto de dados Lbtope_Variable_non_redundant.

Limiar Sensit. Especif. | Acurac. | CCM | AAC
Suv. v=2,02 | -0,34 82,87 52,52 65,39 0,36 0,74
LBTOPE -0,1 66 67,24 66,7 0,33 0,73

Fonte: elaborada pelo autor.

pelo LBTOPE.

A anélise do conjunto de dados LBConfirm seguiu os mesmos passos des-
critos anteriormente. O comportamento das distancias efetivas dependentes de ~ é
mostrado nas figuras 9.6 € 9.7. A Tabela 9.5 mostra a performance do melhor modelo

juntamente com a analise dos resultados no mesmo conjunto de dados pelo LBTOPE.

No estudo presente no artigo do LBTOPE os autores avaliaram mais 3 con-
juntos de dados associados aos preditores A BCpred, BCPred e modelo de Chen. Breves
informagoes sobre os preditores ABCPred e BCpred podem ser obtidas na Segao 8.5
e em [36, 74], respectivamente. O modelo de Chen se trata da solugao proposta por
Chen et al. [75] baseada na criagdo de um modelo de escala de antigenicidade baseado
em par de aminoacido e MVS. O primeiro caso analisado se deu por meio do conjunto

de dados associado ao ABCpred. Dado que as sequéncias nesses conjunto de dados
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Figura 9.6: Distancias efetivas relativas do conjunto de dados LBConfirm utilizando
intervalo de v 1 a 3.
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Figura 9.7: Distancias efetivas relativas do conjunto de dados LBConfirm utilizando
intervalo de v 1,75 a 2, 3.
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Tabela 9.5: Comparacao dos resultado entre o LBTOPE e a metodologia proposta utilizando
o conjunto de dados LBConfirm.

Limiar Sensit. Especif. | Acurac. | CCM | AAC
Suv. y=2,02 | -0,1 83,65 88,33 86,62 0,71 0,91
LBTOPE -0,3 84,62 81,01 82,33 0,64 0,91

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 9.6: Comparacao entre o LBTOPE, ABCPred e a metodologia proposta.

Sensit. Especif. | Acurac. | CCM
Suvrel Fixed no | 79,62 43 61 0,24
ABCPred
LBTOPE Fixed no | 70 33,71 57,9 0,04
ABCPred
ABCpred nos | 57,14 71,54 64,36 0,29
préprios dados

Fonte: elaborada pelo autor com parte das informagoes vindas da Ref. [48].

tem comprimento fixo de 20 aminoacidos, o autor do LBTOPFE optou por utilizar o
modelo treinado nos dados Lbtope_Fized. Contudo, dado que julgou-se que o treina-
mento em dados redundantes nao fosse prudente resolveu-se analisar a performance da
metodologia proposta treinada nos dados Lbtope_Fized_non_redundant. A Tabela 9.6
mostra os resultados. O segundo caso analisado foi realizado por meio do conjunto de
dados associado ao modelo de Chen. As mesmas consideracoes associadas aos dados
escolhidos pelos autores do LBTOPE e o tamanho das sequéncias também sao levanta-
dos neste caso. A Tabela 9.7 mostra os resultados. O terceiro caso estd associado aos
dados do BCPred. O autor do LBTOPE comparou seu modelo treinando no conjunto
de dados LBtope_Fized, LBtope_Variable e LBtope_Confirm. Dado que as sequéncias
associadas ao BCPred tem tamanho fixo de 20 aminoécidos, julgou-se coerente compa-
rar o nosso modelo treinado no LBtope_Fized_non_redundant com o LBTOPE treinado

no LBtope_Fized. A Tabela 9.8 mostra os resultados.

Tabela 9.7: Comparacao entre o LBTOPE, modelo de Chen e a metodologia proposta.

Sensit. Especif. | Acurac. | CCM
Suvrel Fixed no |75 41,97 58,71 0,18
Chen
LBTOPE Fixed no | 70,76 35,89 53,33 0,07
Chen

Fonte: elaborada pelo autor com parte das informagoes vindas da Ref. [48].



79

Tabela 9.8: Comparacao entre o LBTOPE, preditor BCPred e a metodologia proposta.

Sensit. Especif. | Acurac. | CCM
Suvrel Fixed no BC- | 73,75 39,85 56,82 0,14
pred
LBTOPE Fixed no | 69,33 33,81 51,57 0,03
BCpred
BCPred no LB- | 5887 50,47 53,57 0,09
TOPE _Fixed

Fonte: elaborada pelo autor com parte das informagoes vindas da Ref. [48].

A predicao de epitopos lineares de células B comparada com a predicao
de epitopos conformacionais de células B e T é a mais desafiadora. A possivel razao
para isso se deve a natureza dos epitopos lineares de células B, ou seja, seu tamanho
variando de 2 — 85 residuos [48]. Nas andalises aqui produzidas tal situacao também foi
verificada. Contudo, ainda é possivel redigir alguns pontos importantes sobre o estudo
aqui realizado. Os objetivos desta tese sao analisar a possivel melhora de predicao de
epitopos lineares de células B se baseando no LBTOPE. E possivel concluir que a meto-
dologia aqui proposta baseada na utilizacao de MVS e Suvrel melhorou a performance
de predigao comparada ao LBTOPE. Também é possivel concluir que a metodologia
proposta também teve performance superior comparada ao LBTOPFE em outros con-
juntos de dados. De uma forma geral, esperava-se que o método Suvrel melhorasse de
forma mais acentuada as performances ligadas aos objetivos. Contudo, essa foi uma
abordagem inicial e alguns pontos podem ser melhor explorados, como por exemplo,
estudo de outros vetores de caracteristicas e a utilizacao de outros métodos de selecao
de caracteristicas juntamente com o Suvrel. Porém, é possivel analisar os resultados
de outra forma. A maioria dos epitopos de células B sao conformacionais, por volta de
90%, e os preditores baseados em estrutura possuem performance superior aos basea-
dos em sequéncia [76, 77]. Embasado nestas informagoes pode-se arguir que a melhor
alternativa é dedicar mais esfor¢o a predi¢ao conformacional [77]. E possivel sugerir
por meio dos resultados aqui expostos que por mais que a predigao de epitopos lineares
melhore ainda nao mostra resultados que possam trazer conforto na sua utilizacao e
a melhor alternativa seja despender esfor¢os na predicao conformacional. Como dito
anteriormente, este estudo é inicial e nao optou-se pela predicao conformacional devido
a esta ser mais desafiadora do que a predicao sequencial e os dados e métricas utili-
zados para este tipo de predigao serem indiretos e mais complexos. Dessa forma, em
uma perspectiva futura, é possivel analisar os impactos do Suwrel associados a predicao

conformacional.

Com o propésito de aprofundar o estudo decidiu-se analisar a possivel me-



Tabela 9.9: Comparacao dos resultado entre o LBTOPE e a metodologia proposta utilizando

o conjunto de dados Lbtope_Fized.

Limiar Sensit. Especif. | Acurac. | CCM | AAC
Suv. y=2,02 | -0,15 73,88 84,4 80,51 0,58 0,86
LBTOPE -0,3 80,5 81,67 81,24 0,61 0,88

Tabela 9.10: Comparacao dos resultado entre o LBTOPE e a metodologia proposta utili-
zando o conjunto de dados Lbtope_Variable.

Limiar Sensit. Especif. | Acurac. | CCM | AAC
Suv. y=2,02 |-0,14 72,74 79,2 76,68 0,51 0,83
LBTOPE -0,2 75,18 76,34 75,89 0,51 0,83

Fonte: elaborada pelo autor.

lhora associada a predicao do LBTOPEF utilizando a metodologia apresentada treinado-

a no conjunto de dados Lbtope_Fixed e Lbtope_Variable.

Novamente, o primeiro caso analisado se deu por meio dos dados Lbtope_Fized
e os resultados sao mostrados na Tabela 9.9. A medida de sensitividade, a qual mede
a porcentagem de sequéncias imunogénicas corretamente classificadas diminuiu consi-
deravelmente, e essa situacao nao é vantajosa. As outras medidas, acuracia, CCM e
AAC também diminuiram e somente a especificidade aumentou. Dada esta andlise

conclui-se que a utilizagao do Suvrel nao trouxe vantagens ao preditor LBTOPE.

O segundo caso analisado se deu por meio do conjunto de dados Lbtope_Variable
e os resultados sao mostrados na Tabela 9.10. Embora algumas medidas melhoraram

ligeiramente, diminuir a sensitividade nao é um ponto positivo.

Seguindo os mesmos passos, analisou-se o conjunto de dados associado ao
preditor ABCPred, BCPred e modelo de Chen, por meio dos mesmos procedimentos
utilizados quando os conjuntos de dados Lbtope_Fized e Lbtope_Variable foram anali-
sados. A Tabela 9.11 mostra os resultados utilizando os dados ABCPred. O segundo
caso analisado se deu por meio do conjunto de dados associado ao modelo de Chen. A
Tabela 9.12 mostra os resultados. O terceiro caso esta associado aos dados do BCPred.
A Tabela 9.13 mostra os resultados. Analisando estes ultimos resultados conclui-se que
a abordagem proposta melhorou ligeiramente a performance associada ao preditor LB-
TOPE. Contudo a melhora foi menor do que a apresentada na primeira parte quando
treinou-se utilizando dados nao-redundantes. Dessa forma, é sugerido que o Suwvrel me-
lhora a performance de predicao mas a sua utilizacao deve vir seguida de tratamentos
corretos relacionados aos dados. Complementarmente ainda tem-se aspectos relaciona-

dos ao tempo computacional. O tempo necessario para treinar os modelos utilizando



Tabela 9.11: Comparagao entre o LBTOPE, ABCPred e a metodologia proposta.

ABCPred

Sensit. | Especif. | Acurac. | CCM
Suvrel Fixed non_redundant | 79,62 43 61 0,24
no ABCPred
Suvrel Fixed redund. no | 71,5 48 59,55 0,2
ABCPred
LBTOPE Fixed_redund. no | 70 33,71 57,9 0,04

Fonte: elaborada pelo autor com parte das informagoes vindas da Ref. [48].

Tabela 9.12: Comparacao entre o LBTOPE, modelo de Chen e a metodologia proposta.

Chen

Sensit. | Especif. | Acurac. | CCM
Suvrel Fixed_non_redundant | 75 41,97 58,48 0,18
no Chen
Suvrel Fixed_redund. no | 65,25 51,26 58,26 0,17
Chen
LBTOPE Fixed_redund. no | 70,76 35,89 53,33 0,07

Fonte: elaborada pelo autor com parte das informagoes vindas da Ref. [48].

Tabela 9.13: Comparagao entre o LBTOPE, preditor BCPred e a metodologia proposta.

BCPred

Sensit. | Especif. | Acurac. | CCM
Suvrel Fixed non_redundant | 73,75 39,85 56,82 0,14
no BCPred
Suvrel Fixed_redund. no | 63,62 44 53,82 0,08
BCpred
LBTOPE Fixed_redund. no | 69,33 33,81 51,57 0,03

Fonte: elaborada pelo autor com parte das informagoes vindas da Ref. [48].
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dados nao-redundantes foi consideravelmente menor do que utilizando redundantes.
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Capitulo 10
Conclusoes

De forma sucinta, o objetivo desta parte da tese é analisar a possivel melhora
dos resultados de predicao de epitopos lineares de células B associados ao preditor LB-
TOPE [48] por meio de Mdquinas de Vetores de Suporte e o método Suvrel. De forma
mais detalhada, o primeiro objetivo é a andlise da possivel obtencao de resultados de
performance melhores do que o preditor utilizando os dados que os autores do preditor
geraram. O segundo objetivo é a investigacao da possivel obtencao de resultados de

performance superiores em dados gerados por outros autores.

A anélise detalhada foi apresentada na Secao 9, contudo, no sentido de tor-
nar a conclusao objetiva resolveu-se analisar as acuracias e coeficientes de correlacao
de Matthews (CCM) nos casos analisados. A acurdcia foi escolhida pois mede o quanto
um preditor acerta e CCM foi escolhido por se tratar de uma medida que relaciona
os positivos, negativos, verdadeiros negativos e positivos e falsos positivos e negativos
de forma balanceada. Como exposto anteriormente, maior atengao foi dada aos con-
juntos de dados nao-redundantes. Dessa forma, no primeiro caso analisado (caso A)
treinou-se e testou-se a abordagem proposta (SMVS, Suvrel associado a Maquinas de
Vetores de Suporte) com o conjunto de dados Lbtope_Fized_non_redundant e comparou-
se os resultados quando o preditor LBTOPE também foi treinado e testado com este
conjunto de dados. Os resultados dos calculos de acurdacia e CCM sao mostrados
nas figuras 10.1 e 10.2, respectivamente, na letra “A” dos eixos x. O segundo caso
(caso “B”) é similar ao primeiro com a excec¢ao de que o conjunto de dados foi o Lb-
tope_Variable_non_redundant. O terceiro caso (caso “C”) mostra os resultados quando
as duas abordagens foram treinadas e testadas no conjunto de dados LBConfirm. Do
quarto ao sexto caso (casos “D”, “E” e “F”) a abordagem proposta foi treinada no con-
junto de dados Lbtope_Fixzed_non_redundant e o LBTOPE foi treinado no conjunto de

dados Lbtope_Fized_redundant e ambas foram testadas em conjuntos de dados utiliza-
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dos em outros estudos nomeados de ABCPred, Chen e BCPred. Informacoes resumidas
dos casos analisados podem ser obtidas na Tabela 10. Quando analisa-se estes casos por
meio das acurdcias (Figura 10.1) vé-se que somente no caso B a abordagem proposta
teve resultado inferior. Porém, quando os coeficientes de correlacao de Matthews sao
analisados nos casos citados (Figura 10.2), em nenhum caso a SMVS tem resultados

inferiores.

No sentido de realizar uma analise mais aprofundada, treinou-se a SMVS
utilizando o conjunto de dados redundantes Lbtope_Fixed_redundant e comparou-se
com o LBTOPE treinado neste mesmo conjunto de dados (caso “G”). Similarmente,
tal andalise também foi produzida com o conjunto de dados Lbtope_Variable_redundant
(caso “H”). Nos trés ultimos casos (“I”, “J”, “L”) a SMVS foi treinada no conjunto
de dados de dados Lbtope_Fized_redundant assim como o LBTOPFE e testadas nos
conjuntos de ABCPred, Chen e BCPred. Analisando a acuracia (Figura 10.1) vé-se
que a SMVS teve resultado inferior no caso “G” e CCM (Figura 10.2) somente no caso

“G” também.

Com excegao de trés casos (dois casos “G” e um “B”) todos os outros 19
casos a abordagem proposta teve resultado superior e em alguns casos até com ordem
de grandeza superior. Quando compara-se os resultados obtidos pela abordagem pro-
posta vé-se que os casos utilizando dados nao-redundantes (caso “A”, “B”, “D”, “E”,
“F”) comparado com os redundantes (caso “G”, “H”, “I”, “J”, “L”) de forma geral
tiveram resultados relativos superiores. Dado isso, sugere-se que utilizagao do método
Suvrel com dados nao-redundantes tem performance superior devido as informagoes
redundantes nao trazerem beneficios e perturbarem a obtencao de informacoes rele-
vantes. Os dados nao-redundantes além de gerar performance de predi¢ao superior
também reduzem consideravelmente o tempo de treinamento. Dado o exposto, e sa-
bendo que o preditor LBTOPE é publico, e os resultados aqui apresentados mostram
que a SMVS ¢é superior, futuramente pode-se hospeda-lo em uma pagina web e torna-la

publica também.

Dado os resultados expostos, ainda assim é possivel analisar se é possivel
melhorar ainda mais a performance de predicao. Onde, entao, tal analise pode ser
realizada em projetos futuros por meio da utilizacao de outros vetores de caracteristicas,
ou por meio do uso de outros métodos de selecao de caracteristicas juntamente com o

Suuvrel.

A maioria dos epitopos de células B sao conformacionais, e os preditores
baseados em estrutura possuem performance superior aos baseados em sequéncia [76,

77]. A partir do conhecimento destas informagoes pode-se argumentar que a melhor
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Tabela 10.1: Informagoes sobre os conjuntos de dados utilizados em cada caso analisado
nesta tese para treinamento e teste da abordagem proposta (SMVS) e o preditor LBTOPE.

Caso

Base de dados utilizada

SMVS e LBTOPE Lbtope_Fized_non_redundant

SMVS e LBTOPE Lbtope_Variable_non_redundant

SMVS e LBTOPE LBConfirm

SMVS Lb_Fiz_non_redun, LBTOPE Lb_Fiz_redun, testados no ABCPred

SMVS Lb_Fix_non_redun, LBTOPE Lb_Fix_redun, testados no Chen

SMVS Lb_Fix_non_redun, LBTOPE Lb_Fix_redun, testados no BCPred

SMVS e LBTOPE Lbtope_Fized_redundant

SMVS e LBTOPE Lbtope_Variable_redundant

SMVS Lbtope_Fized_redun, LBTOPE Lb_Fiz_redun, testados no ABCPred

SMVS Lbtope_Fized_redun, LBTOPE Lb_Fiz_redun, testados no Chen

Bl < —| T Q= | 0 Q@ =

SMVS Lbtope_Fized_redun, LBTOPE Lb_Fiz_redun, testados no BCPred

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 10.1: Comparagao de acurdcias entre a abordagem proposta (SMVS) nesta tese
e o preditor LBTOPE. acur é a abreviacao de acuracia. A, B, C, D, E, F, G, H, I, J,
L representam os casos listados na Tabela 10.

Comparacao de acur. de Suvrel+MVS Vs LBTOPE

 Suvrel+5VYM
mmm | BTOPE

| "||I.L||II.L

Casos anallsados

85 -

Acuracia
-.-” 8 E" 'C-" %

[%:)

Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 10.2: Comparagao de coeficientes de correlacao de Matthews (CCM) entre a
abordagem proposta (SMVS) nesta tese e o preditor LBTOPE. A, B, C, D, E, F, G,
H, I, J, L representam os casos listados na Tabela 10.

Comparacao de CCM de Suvrel+MVS Vs LBTOPE

0E - . Suvrel+5VM

mmm LETOPE

07 -

Illlll“lln

Casos anallsados

CCM

[ .51

Fonte: elaborada pelo autor.
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alternativa é dedicar mais esfor¢o a predi¢ao conformacional [77]. E possivel sugerir
por meio dos resultados aqui expostos que por mais que a predicao de epitopos lineares
melhore ainda nao mostra resultados que possam trazer conforto na sua utilizacao e a
melhor alternativa seja despender esforcos na predicao conformacional. Dessa forma,

no futuro, pode-se analisar os impactos do Suwvrel associados a predigao conformacional.
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