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Resumo

Introducao: O virus da dengue é responsavel por causar uma infec¢ao muito comum
em alguns paises da América Latina e do Oeste do Pacifico, desencadeando diversos
sintomas, tais como, febre, dor de cabeca, nduseas, vomitos e dores musculares. Os
niveis da infeccao podem ser divididos em: febre, febre hemorragica e sindrome de
choque, sendo os dois tdltimos casos associados a fatalidades. As causas que levam
os hospedeiros a desenvolverem casos graves da infec¢ao nao sao completamente co-
nhecidas. No entanto, as proteinas que constituem o material genético do virus da
dengue sao uma potencial fonte para extracao de informagao, um exemplo disso sao
as caracteristicas presentes nessas que permitem diferenciar o virus entre subclasses de
sorotipos e genodtipos, além de conter informagoes filogenéticas. Portanto, é aceitével
assumir que essas estruturas guardem caracteristicas capazes de elevar a compreensao

sobre a dengue severa.

Métodos: O desafio de trabalhar com proteinas é a dificuldade de capturar caracte-
risticas de interesse, visto que estas ocorrem na forma de padroes em pequenas regioes
funcionais espalhadas dentro da sequéncia. Diante disso, representagoes de proteinas
em estruturas onde padroes possam ser facilmente acessados passa a ser uma alter-
nativa viavel para o tratamento de dados deste tipo. Nesta pesquisa, propomos uma
metodologia para identificar padroes em proteinas da dengue associados a dengue se-
vera em hospedeiros humanos. O método baseia-se na representacao de proteinas da
dengue em matrizes de co-ocorréncias de codons. Os algoritmos Random Forests (RF)
e Convolutional Neuural Network (CNN) sdo empregados na classificacao das matrizes
rotuladas como dengue classica/severa. Posteriormente, os classificadores sao inter-
pretados pelo método SHAP Values que, por sua vez, evidéncia quais co-ocorréncias
aumentam a probabilidade de dengue severa na amostra. Os resultados das interpre-
tagoes sao agrupados em graficos de importancia que permitem evidenciar os padroes

de co-ocorréncia de codons associadas a dengue severa.

Resultados: Classificamos de forma independente cada uma das dez proteinas da den-

gue. Os experimentos utilizando a RF alcancaram resultados AUC que variam entre
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0.70 e 0.83. Os melhores resultados foram obtidos a partir da classificacao de matri-
zes da proteina E em 25 resultados (cinco experimentos com cinco folds de validacao
cruzada cada), atingindo um AUC de 0.83 4+ 0.02 com 95% de intervalo de confianga.
Os testes estatisticos de Levene, Shapiro-Wilk, ANOVA e Tukey foram utilizados para
testar se as médias das métricas calculadas nos 25 resultados eram diferentes entre
as proteinas, com isso, constatou-se que os resultados da proteina E sao estatistica-
mente distintos dos resultados das outras proteinas, dando indicios de que a proteina
E caracteriza melhor a dengue severa.

Conclusao: Por meio do método proposto, conseguimos novas evidéncias sobre o de-
senvolvimento da dengue severa, associando-a diretamente a padroes frequentes de co-
ocorréncia de codons. Nosso método permitiu encontrar a existéncia de co-ocorréncias
elevadas na proteina E que podem estar associadas ao desencadeamento da dengue
severa no hospedeiro. Além disso, em exploracoes mais granulares, observamos grupos
de co-ocorréncias que aumentam a probabilidade de dengue severa para os distintos
sorotipos. Esses resultados podem desempenhar um papel importante na proposta de
novos tratamentos, assim como ser alvo de debate sobre novas teorias referentes ao

desenvolvimento de dengue severa em hospedeiros humanos.

Palavras-chave: Dengue, Proteinas, Matriz de Co-ocorréncia, Classificagao, Interpre-

tagao.



Abstract

Introduction: The dengue virus is responsible for causing a very common infection in
some Latin America and the Western Pacific countries, triggering several symptoms,
such as fever, headache, nausea, vomiting and muscle pain. The infection levels can
be divided into: fever, hemorrhagic fever and shock syndrome, the last two cases being
associated with fatalities. The causes that lead hosts to develop severe infection cases
are not completely known. However, the proteins that make up the dengue virus
genetic material are a potential source for extracting information, an example of which
are the characteristics present in those that allow differentiating the virus between
serotypes and genotypes subclasses, in addition to containing phylogenetic information.
Therefore, it is acceptable to assume that these structures have characteristics capable

of raising the severe dengue understanding.

Methods: The challenge of working with proteins is the difficulty of capturing in-
terest characteristics, since they occur in patterns forms in small functional regions
scattered in sequence. Therefore, proteins representations in structures where patterns
can be easily accessed becomes a viable alternative for data treatment of this type. In
this research, we propose a methodology to identify patterns in dengue proteins asso-
ciated with severe dengue in human hosts. The method is based on dengue proteins
codon co-occurrence matrices representation. The Random Forests (RF) and Convo-
lutional Neuural Network (CNN) algorithms are used to classify matrices labeled as
classic/severe dengue. Subsequently, the classifiers are interpreted by SHAP Values
method, which, in turn, shows which co-occurrences increase severe dengue probability
in the sample. The interpretations results are grouped into importance plots that make

it possible to highlight the codon co-occurrence patterns associated with severe dengue.

Results: We independently classify each dengue proteins. Experiments using RF
achieved AUC results ranging from 0.70 to 0.83. The best results were obtained from
the protein E matrices classification in 25 results (five experiments with five cross-
validation folds each), reaching an AUC of 0.83 4 0.02 with 95% interval trust. The
statistical tests of Levene, Shapiro-Wilk, ANOVA and Tukey were used to test whether
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the metrics averages calculated in the 25 results were different between proteins, thus,
it was found that the results of protein E are statistically different from other proteins
results, giving evidence that protein E best characterizes severe dengue.

Conclusion: Through the proposed method, we obtained new evidence on severe
dengue development, directly associating it with frequent codon co-occurrence patterns.
Our method made it possible to find the existence of high co-occurrences in protein
E that may be associated with the severe dengue onset in the host. In addition,
in more granular explorations, we observed co-occurrences groups that increase the
severe dengue likelihood for those different four serotypes. These results may play an
important role in proposing new treatments, as well as being the subject of debate on

new theories regarding the development of severe dengue in human hosts.

Keywords: Severe dengue, proteins, co-occurrence matrices, Classification, Interpre-

tation.
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Capitulo 1

Introducao

A dengue é um patogeno viral com incidéncia global transmitido por mosquitos Aedes
Aegypti. O virus desenvolve no hospedeiro humano uma infecgao viral que em sua
forma classica, causa sindrome febril sem risco clinico elevado, acompanhada de dores
de cabeca, olhos, musculos e articulagoes, ndusea, vomito e erupcoes cutaneas. Entre-
tanto, casos de dengue severa em que o hospedeiro desenvolve febre hemorragica ou
sindrome de choque ocorrem com determinada frequéncia. Pacientes com quadros se-
veros de dengue podem apresentar dificuldade respiratoria, sangramentos graves, dores
abdominais severas, vomitos frequentes, retencao de liquido e fadiga. Essa combinacao
de sintomas torna a dengue severa potencialmente fatal. A identificacao antecipada da
infecgao aliada a tratamentos adequados podem reduzir as chances de fatalidade [Shope
and Meegan, 1997, WHO, 2009, 2011].

Estima-se que cerca de 390 milhoes de pessoas sejam infectadas por dengue todos
os anos ao redor do mundo, desses, aproximadamente 96 milhoes desenvolvem casos
com algum nivel de gravidade clinica, resultando em uma estimativa anual de 25 mil
mortes [Bhatt et al., 2013]. No Brasil, embora sejam realizadas campanhas anuais pelo
Governo Federal para prevencao contra dengue, que promovem o combate ao mosquito
Aedes Aegypti e melhoria de condigoes de saneamento, observam-se niveis elevados da
infeccao. O Ministério da Satide do Brasil calculou quase 1 milhao de casos de dengue
no ano de 2020 [CNN Brasil, 2020).

O virus da dengue possui quatro sorotipos que geram respostas imunes diferentes
no organismo infectado. Dessa forma, torna-se uma infecgao reincidente, pois o pro-
cesso de defesa do organismo infectado criard anticorpos capazes de combater somente
os virus de um sorotipo, permanecendo vulneravel a infecgoes causadas por outros so-
rotipos. Atualmente, a infeccdao viral da dengue é tratada através de remédios para

combater os sintomas causados pela infecc¢ao.
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

A estrutura genética do virus é composta por uma sequéncia de RNA simples
que transcrevem 10 proteinas (C, M, E, NS1, NS2A| NS2B, NS3, NS4 e NS5) que
integram o virion (Figura 1.1) e que podem ser interpretadas como subsequéncias do
RNA completo. Cada proteina é responsavel por uma tarefa especifica. A proteina E é
responsavel pelo reconhecimento e entrada na célula a ser infectada [Kuhn et al., 2002],
enquanto que a proteina NS1 se encarrega da replicagao do RNA e ajuda na formagao
de imunocomplexos [Mackenzie et al., 1998, Avirutnan et al., 2006]. A proteina NS2A
é importante para patogénese viral, enquanto que as proteinas NS2B e NS3 desem-
penham um papel importante na protease viral [Chambers et al., 1989, Clum et al.,
1997, Xie et al., 2013|. A proteina NS4A esté associada a proteina M através de regioes
internas e executa o rearranjo da membrana [Miller et al., 2007]. Por fim, a proteina
NS5 burla o sistema de resposta imune inata do organismo infectado e também auxilia
na formacao da capa de RNA [Ray et al., 2006, Laurent-Rolle et al., 2010].
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Figura 1.1: Acima Virion da dengue com suas regioes especificadas. Abaixo RNA
viral completo com cores tnicas para cada proteina. As regioes nao codificantes 5’UTR
e 3’UTR também podem ser observadas.

Apesar de existirem teorias [Halstead, 1970, Rosen, 1977, Palacios Serrano et al.,
2001] que tentam explicar o desenvolvimento de dengue severa e geram especulagdes
sobre o assunto, as causas que levam hospedeiros humanos a esse acontecimento ainda
sao desconhecidas. Portanto, pesquisas que desempenhem o papel de elevar o conheci-
mento atual sobre os processos que causam a dengue severa sao de importancia cien-
tifica e interesse social. O RNA da dengue apresenta-se como uma fonte potencial de
informagao para exploragao de fungoes biologicas, padroes genéticos e particularidades

existentes nos virus que possam estar associadas a dengue severa.
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Diante disso, este trabalho é motivado pela necessidade da elaboracao de um
método capaz de representar sequéncias proteicas da dengue, tornando-as utilizéveis
por métodos de aprendizagem de maquina, para que caracteristicas estruturais capazes
de descrever dengue severa possam ser observadas. De maneira geral, espera-se que o
método atenda esses requisitos e que também possa ser utilizado em outros problemas

que envolvam representacao e classificagao de sequéncias biologicas.

1.1 Motivacao

Segundo o World Mosquitoe Program (WMP), o virus da dengue pode estar presente
em qualquer lugar que o mosquito Aedes Aegypti exista [WMP, 2020]. O programa
estima que aproximadamente 141 paises ao redor do mundo sao afetados pelo virus
e mais de 40% da populagdo mundial possui risco de ser infectada. De acordo com
relatorios fornecidos pelo WMP, todos os anos cerca de 390 milhoes de pessoas sao
infectadas pelo virus, das quais 500 mil apresentam um caso agravado da infec¢ao. Do
total de casos agravados estima-se que 25 mil pessoas morrem todos os anos por conta
de complicagoes da dengue severa. Adicionalmente, a falta de um tratamento especifico
resulta em diversos tratamentos voltados para amenizar os sintomas e manter o volume
de fluidos corporais, além da prevencao de surtos através do controle do mosquito
transmissor, o que pode nao ser eficiente em alguns cenarios, aumentando ainda mais
a gravidade do problema.

Dados piblicos revelam que em 2019 o Brasil passou pela segunda maior epi-
demia de dengue ja registrada [Fiocruz, 2020|. Apenas em 2019, a dengue ocasionou
a morte de 754 pessoas, enquanto que em 2015 foram registrados 986 casos fatais.
Esses resultados sao os piores desde 1998, quando os niimeros de mortes por dengue
comegaram a ser registrados [Folha UOL, 2020]. Uma das principais preocupagoes esta
associada a capacidade de reinfeccao pelo virus, pois, acredita-se que a infec¢ao prévia
torne os hospedeiros propensos a desenvolverem quadros graves de dengue em infeccoes
posteriores [Singhi et al., 2007, Reich et al., 2013].

Estudos clinicos e estatisticos tentam correlacionar caracteristicas genéticas de
determinados virus da dengue com o grau da infec¢do no hospedeiro |[Halstead, 1970,
Rosen, 1977, Vaughn et al., 2000, Palacios Serrano et al., 2001, Halsey et al., 2012]. No
entanto, de acordo com a nossa revisao de literatura, nao existem pesquisas que abor-
dam proteinas da dengue, tampouco trabalhos que empregam técnicas de representa-
¢ao, classificagao e interpretagao oriundas do campo de aprendizagem de méquina. Di-

ante disso, pesquisas que sejam capazes de compreender a estrutura desses organismos
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e identificar previamente casos graves de dengue antes do desenvolvimento completo da
infecgao sao de interesse médico, por auxiliar em discussoes sobre novos tratamentos,
cientifico, por disponibilizar métodos que podem ser aplicados para desdobrar inter-
pretacoes sobre outros tipos de doencas e governamental, por ser uma pesquisa com
tema base uma infec¢ao que afeta drasticamente a populagao brasileira todos os anos,
resultando em despesas governamentais exacerbadas que podem ser amenizadas com

pesquisas desse cunho.

1.2 Definicao do problema

A extracao de informacgoes, relagoes e fungoes presentes em proteinas auxiliam diversos
campos de estudo composto por multiplas tarefas, incluindo problemas como classi-
ficagao de familias, alinhamento, modelagem tridimensional e previsao de estrutura
sequencial [Asgari, 2015, Korf et al., 2003, Brunk et al., 2018, Wang et al., 2016|. Nao
obstante, essas informagoes também podem indicar fungoes biologicas que desempe-
nham um papel especifico para o comportamento de um organismo. Por exemplo,
algumas fungoes e mutagoes genéticas podem fazer que alguns virus de uma mesma
classe sejam mais agressivos ao hospedeiro [Kim et al., 2016a,b, Yang et al., 2017].

A dengue tem seu RNA representado por uma cadeia de caracteres retirados de
um alfabeto especifico conhecido como tabela IUPAC (International Union of Pure
and Applied Chemistry) [IUPAC-IUB, 1970]. Sendo assim, o RNA da dengue possui
aproximadamente 10.700 caracteres (nucleotideos) que transcrevem trés proteinas es-
truturais: C, M e E; e sete proteinas nao estruturais: NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4A,
NS4B e NS5 [Mackenzie et al., 1998, Kuhn et al., 2002]. O RNA também possui as re-
gides reguladoras 5’UTR e 3'UTR que nao traduzem proteinas [Mackenzie et al., 2004,
Perera and Kuhn, 2008|. Tarefas especificas dos processos virais sao atribuidos a essas
proteinas, tais como replicacao viral e defesa contra resposta imune do hospedeiro. Em
uma 6tica mais granular, cada proteina é formada por subsequéncias de nucleotideos de
tamanhos iguais a 3, essas subsequéncias traduzem um aminoacido e sao denominadas
cddons. Portanto, excluindo as regides reguladoras, uma sequéncia de RNA completo
da dengue possui pouco mais que 3300 cdédons, conforme a Figura 1.2.

Apesar dos virus da dengue apresentarem regularidade estrutural em suas sequén-
cias de RNA, assim como qualquer organismo biolégico seus materiais genéticos tam-
bém possuem variagoes sutis que os tornam distintos uns dos outros, algumas dessas
podendo ser tao significantes a ponto de gerar grupos de sorotipos e genétipos. Diante

disso, podemos levantar a hipotese da existéncia de varia¢goes no RNA do virus capazes



1.3. JUSTIFICATIVA 5

de caracterizar o grau de agressividade ao organismo infectado [Westaway and Blok,
1997, Lindenbach et al., 2013].

Portanto, primeiramente desejamos classificar amostras de cada proteina da den-
gue de acordo com sua severidade para que, por fim, possamos explorar separadamente
os resultados obtidos para cada proteina a procura de padroes de codons que se desta-

quem em amostras associadas a dengue severa.

A) c c
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Figura 1.2: A) Exemplo da representagao sequencial de proteina; B) A mesma proteina
com seus codons em evidéncia.

1.3 Justificativa

O presente projeto tem por motivagao o aprofundamento no conhecimento de carac-
teristicas estruturais do RNA da dengue que possam estar associadas a severidade da
infeccao. A medida que os anos se passam, a total compreensao do conjunto de eventos
que levam um humano a desenvolver dengue severa segue obscuro, restando apenas
poucas teorias que levantam hipoteses sobre o desenvolvimento de infeccao grave.

As teorias mais aceitas sdo: a teoria de Rosen [1977| relaciona formas mais graves
de dengue a viruléncia da cepa infectante, de modo que cepas muito virulentas fornecem
condigbes mais sérias; a teoria de Halstead [1970] relaciona as formas graves da infecgao
as reinfecgoes por diferentes sorotipos da dengue; a teoria mais recente, proposta por
pesquisadores cubanos [Palacios Serrano et al., 2001|, combina as teorias de viruléncia
da cepa e das reinfecgoes como fator de risco para casos graves de dengue. O fato das
razoes que proporcionam infecgoes graves em alguns hospedeiros nao ser completamente
compreendida viabilizou a escolha do tema dessa pesquisa, pois, pesquisas que revelem
novas informagoes sobre esse assunto possuem significincia para area médica, cientifica
e social, pois podem colaborar com o desenvolvimento de novas drogas, disponibilizar
conhecimentos que podem ser aplicados na problemética de outros organismos virais
semelhantes e contribuir na elaboracao de medidas de protecao e controle do virus.

Podemos observar com frequéncia em nossas revisoes de literatura que diversos
autores empregam métodos robustos de Processamento de Linguagem Natural (PLN)

para etapa de representacao das sequéncias biologicas, dessa forma aprendendo boas
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representacoes para grandes conjuntos de dados e, constantemente, obtendo 6timos
resultados de classificacao [Asgari, 2015, Asgari et al., 2019, Le et al., 2019a, Ho et al.,
2019]. Infelizmente, um dos problemas de nossa pesquisa é a quantidade de amostras,
inviabilizando a utilizacao de modelos de PLN diante da alta dimensao vetorial que
essas representagoes exigem para codificacao de informacoes estruturais das sequén-
cias. Além disso, a complexidade algébrica por tras desses métodos tornam necessario
a utilizacao de quantidades significativas de amostras para que associagoes entre as
partes que integram as sequéncias sejam caracterizadas corretamente pelos vetores de

representacao.

Logo, como a base de dados deste trabalho nao é suficientemente grande, fez-se
necessario a exploracao de outros caminhos para representacao de sequéncias. Matri-
zes de co-ocorréncias tem sido utilizadas para coleta de estatisticas de dados variados,
especialmente dados de imagem e texto. Na anélise de imagens médicas, as matrizes de
co-ocorréncia sao empregadas para mensurar texturas de imagens. No campo de Pro-
cessamento de Linguagem Natural (NLP), as co-ocorréncias podem fornecer indicios
de relagbes semanticas entre palavras em um corpo de texto. As matrizes nao exi-
gem calculos complexos para sua geragao e sao capazes de codificar relagoes funcionais
importantes para os processos bioldgicos de proteinas que podem ser encontrados na
forma de padroes idénticos de co-ocorréncias presentes em diferentes regioes da sequén-
cia Lee et al. [2013, 2014]. Portanto, surge a oportunidade do emprego de matrizes de
co-ocorréncias para tarefa de representacao de sequéncias Carr and De Miranda [1998],
Zhang et al. [2017], Brochier et al. [2019], Abdel-Nasser et al. [2019], Pennington et al.
[2014].

Além disso, nao foram encontradas na literatura abordagens que empreguem
técnicas de aprendizagem de méquina para solugao da tarefa de classificagao desse pro-
blema, tornando esse um caminho ainda inexplorado. De maneira geral, independente
do problema de classificagao associada a sequéncias biologicas, nao foram encontrados
na literatura trabalhos que empreguem métodos de interpretagao de modelos como
SHAP Values e LIME para exploracao de padroes genéticos. Dessa forma, a utili-
zacao da interpretacao de modelos agrega valor de compreensao do classificador ao
apresentar combinacgoes que levem a tomada de decisao e, consequentemente, elevam

o conhecimento do problema.
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1.4 Metodologia

Conduzida pela pesquisa realizada por Asgari [2015], foi realizada uma revisao da lite-
ratura para avaliar os trabalhos de computagao/bioinformatica que abordam a tarefa
de classificacao de sequéncias bioldgicas em geral. Para obter um panorama de abor-
dagens recentes, foram selecionados trabalhos entre os anos de 2011 e 2019. A revisao
sera apresentada no decorrer deste trabalho.

Na revisao, é possivel identificar que, de maneira geral, para alcangar o objetivo
de classificacao os métodos realizam uma etapa de pré-processamento dos dados se-
quenciais, denominada etapa de representagao onde as sequéncias sao codificando em
vetores/matrizes de nimeros reais capazes de expressar informagoes biologicas presen-
tes na sequéncia bruta. Alguns autores fazem associagao de sequéncias bioldgicas com
linguagens naturais, possibilitando o emprego de métodos desenvolvidos no campo da
teoria formal da linguagem para a representacao de sequéncias e, dessa forma, obter ve-
tores de nimeros reais (embeddings) capazes de caracterizar uma sequéncia inteira [As-
gari, 2015, Asgari et al., 2019, Ho et al., 2019]. No entanto, outros autores seguem o
caminho da codificagao padroes de subsequéncias (cédons, nucleotideos e aminoacidos)
em estruturas matriciais e, dessa forma, destacando-se padrdes de dificil acesso |Zeng
et al., 2016, Pan and Shen, 2018b, Sharma et al., 2019|.

Neste trabalho comparamos a capacidade de representacao dos métodos de em-
beddings proposto por Asgari [2015] e matrizes de co-ocorréncia de codons para nossa
base de dados. Serao apresentados resultados de classificagao de dengue severa através
de representacoes obtidas por métodos de PLN e representacoes através da codificagao
de padroes de cédons em matrizes de co-ocorréncias.

Também analisamos a capacidade de caracterizagao de dengue severa de cada
proteina. Para que isso seja possivel, cada sequéncia bruta de RNA deve ser alinhada
por um método especifico, dessa forma, viabilizando a extracao da subsequéncia de
RNA que representam as 10 proteinas da dengue. Para isso, foram realizados testes de
hipotese estatisticos para avaliar a capacidade de cada proteina em caracterizar dengue
severa.

Em seguida, as matrizes de co-ocorréncia da proteina com melhores resultados de
classificacao foram selecionadas para interpretagao. O método de interpretacao local
SHAP Values |Lundberg and Lee, 2017| foi selecionado para essa tarefa, portanto, as
interpretacoes realizadas pelo método sao independentes para cada amostra. Por fim,
as co-ocorréncias que elevam a probabilidade de dengue severa foram ranqueadas de
acordo com a significancia atribuida pelo interpretador, gerando-se entao graficos de

interpretacao.
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Logo, nosso método é dividido em 6 etapas, sendo elas: i) alinhar a sequéncia
do RNA viral e segmenta-la por proteina para que estas sejam exploradas de forma
independente; ii) normalizar e tokenizar' sequéncias para padronizagao e obtengao de
codons das proteinas, respectivamente; iii) gerar matrizes de co-ocorréncias de cédons
que servirao como dados de treino para o classificador; iv) classificar as matrizes de
co-ocorréncias de codons; v) realizar testes estatisticos para avaliar a proteina com me-
lhor caracterizagao de dengue severa; vi) apresentar de forma gréfica as interpretagoes
ranqueadas obtidas pelo SHAP Values, evidenciando caracteristicas de co-ocorréncias

de codons que possam estar associadas ao desenvolvimento de dengue severa.

1.5 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é revelar e selecionar a proteina da dengue com
maior capacidade de caracterizacao de dengue severa e, adicionalmente, gerar interpre-
tagoes para o classificador da proteina selecionada, ranqueando os padroes que elevem
a probabilidade de dengue severa nas amostras.

Devemos atingir os seguintes objetivos especificos para alcancar o objetivo geral
deste trabalho:

1. Coletar e organizar uma base de dados com sequéncias de RNA do virus da

Dengue rotuladas de acordo a severidade da infeccao do hospedeiro;

2. Elaborar um método para representacao de proteinas que considere as interagoes

entre pares de codons;

3. Selecionar, implementar e refinar o classificador com melhor performance sob as

representacoes de proteinas;

4. Realizar testes estatisticos para definir a proteina com maior capacidade de ca-

racterizacao de dengue severa;
5. Interpretar as decisoes do classificador;

6. Apresentar as diferencas estruturais nos padroes significantes para dengue severa

comparadas com dengue cléssica.

tokenizar!': Processo de dividir uma sequéncia de caracteres em subsequéncias contiguas.
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1.6 Contribuicoes
As contribuicoes alcancadas neste trabalho sao:

1. Disponibilizacao de uma base de dados de sequéncias proteicas da dengue com
rotulos de severidade, possibilitando sua utilizacao em outras pesquisas. As amos-
tras de proteinas das bases nao foram encontradas de forma integral em nenhuma

base publica, fazendo necesséario que pesquisas exaustivas fossem realizadas;

2. Um método aplicavel a outros problemas de mesma finalidade. Por exemplo, a
identificagao de particularidades genémicas no RNA de Sars-Cov2 que levam ao
desenvolvimento a quadros clinicos que incluem dificuldade respiratoria, perda

de fala e movimento e pressao no peito;

3. Uma metodologia de interpretacao que permite extrair evidéncias de caracteristi-
cas gendmicas estruturais distintas entre amostras de proteinas de dengue classica

e severa;

4. Evidéncias da proteina com maior capacidade de caracterizacao de dengue severa,
ou seja, quando comparada com outras proteinas, essa deve permitir que a dengue

severa seja identificada com maior facilidade.

1.7 Estrutura do trabalho

Os capitulos deste trabalho estao organizados da seguinte maneira: a fundamentagao
teorica dos métodos utilizados para as tarefas de representagao, classificacao e inter-
pretacao de proteinas da dengue sao apresentadas no Capitulo 2; o Capitulo 3 discute
pesquisas relacionadas ao processo de representagao e classificacao de sequéncias bio-
logicas em geral; a solucao proposta é apresentada no Capitulo 4; os resultados dos
experimentos realizados podem ser encontrados no Capitulo 5 e; por fim, as considera-

¢oes finais desta pesquisa sao apresentadas no Capitulo 6.



Capitulo 2

Fundamentac3o tedrica

Este capitulo expoe informagoes necessarias para a compreensao de se¢oes das abor-
dagens propostas. Neste capitulo sao apresentados conceitos sobre organismos virais,
sequéncias biologicas, proteinas e codons. Sao exibidas ferramentas para aquisi¢ao das
amostras que constituem as bases de dados. Finalmente, sao apresentados os conceitos
sobre métodos de representacao de sequéncias, Redes Neurais Artificiais e Convolutivas,
Random Forests e SHAP Values.

2.1 O virus da dengue e seu RNA

Os virus pertencem a uma classe de seres simples, basicamente formados por uma cap-
sula proteica que envolve o material genético (RNA e/ou DNA). Eles podem infectar
organismos vivos e desencadear reacoes indesejadas em seus hospedeiros. A dengue
pertence a familia de virus flaviviridae, em que os vetores sao essencialmente artro-
podes. Ademais, os virus da dengue sao separaveis em quatro grupos sorologicamente
distintos (DENV1, DENV2, DENV3 e DENV4), ou seja, em grupos que apresentam
respostas diferentes para anticorpos semelhantes, fazendo com que as chances de rein-
fecgoes causadas pelo virus seja maior [Lindenbach et al., 2013|. Portanto, diferengas
nas estruturas gendémicas dos virus de cada sorotipo sao suficientes para que a resposta
imune do hospedeiro seja diferente em cada infeccao [Westaway and Blok, 1997].
Todos organismos biol6gicos possuem materiais genéticos com informagoes que
os caracterizam e coordenam seu desenvolvimento, funcionamento e transmissao de
caracteristicas hereditarias [Durbin et al., 1998, Alberts et al., 2002|. Esses materiais
genéticos podem ser representados por uma sequéncia de caracteres retirados de um

alfabeto especifico conhecido como tabela iUPAC (international Union of Pure and Ap-

plied Chemistry) [IUPAC-IUB, 1970]. Dessa forma, Vg; € A : G = {§19295---9n—19n},

11
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onde G é um genoma, A é o alfabeto e g; é um caractere que pode representar um nu-
cleotideo ou aminoacido. A representacao dos materiais genéticos mediante simbolos
discretos permite que esses também possam ser denominados, de forma geral, sequén-
cias biolégica ou, de formas especificas, sequéncia proteica, sequéncia de RNA/DNA
ou cadeia de nucleotidios.

O material genético da dengue consiste em uma sequéncia de RNA composta
por aproximadamente 10,700 nucleotideos (10,700 pares de bases — bp), onde, uma
subsequéncia de aproximadamente 10,200 bp é traduzida em 3 proteinas estruturais:
capsideo (C), membrana (M) e envelope (E) e; em 7 proteinas nao estruturais (NS):
NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4A, NS4B, NS5. A subsequéncia traduzida é denominada
sequéncia codificante (Coding Sequence — CDS) e contém as regides codificantes de
genes, ou seja, proteinas e moléculas de RNA. Duas subsequéncias encontradas nas
extremidades do RNA nao transcrevem proteinas e sao conhecidas como regioes regu-
ladoras 5’'UTR e 3’'UTR, somando aproximadamente 500 bp nucleotideos. Portanto,
as subestruturas elementares da dengue estao dispostas na seguinte sequéncia {5’'UTR,
C, M, E, NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4A, NS4B, NS5, 3’'UTR}, conforme apresentado
na figura 1.1 (Secao 1).

2.2 Cbédons

Sequéncias biologicas sao compostas por enormes cadeias de caracteres, o que dificulta
a observacao e extracao de padroes internos. Para contornar esse problema, uma téc-
nica bastante empregada ¢ a divisao da sequéncia em miultiplas subsequéncias, tornando
possivel a coleta de padroes e associacoes entre subsequéncias capazes de representar ca-
racteristicas da sequéncia completa, tais como, expressoes génicas, regioes funcionais e
identificadores de espécies em amostras meta-genoémicas [Welch et al., 2009, Gustafsson
et al., 2004, Perry and Beiko, 2010|. Na literatura, os tamanhos das subsequéncias fre-
quentemente utilizados sao 1, 2, 3, e 4, pois representam, respectivamente, as seguintes
estruturas biolégicas: nucleotideos, dinucleotideos, aminoacidos (c6dons) e tetranucle-
otideos |Perry and Beiko, 2010, Yakovchuk et al., 2006, Karlin, 1998, Hershberg and
Petrov, 2008|.

Um coédon é composto por uma subsequéncia de trés nucleotideos que codifi-
cam determinado aminoacido ou regiao que indica comego ou fim da tradugao do
RNA/DNA. Os codons da sequéncia de RNA da dengue sdo combinagbes com re-
peticao dos nucleotidos adenina (A), citosina (C), guanina (G) e uracila (U). Apesar

das combinacoes entre nucleotideos gerar um total de 64 cddons, apenas 20 aminoaci-
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dos sao codificados. Essa assimetria é chamada de degenerescéncia do codigo genético e
caracteriza a capacidade de um aminoacido ser codificado por mais de um c6don |[Leh-
mann and Libchaber, 2008|. A Tabela 2.1 representa as combinagoes que geram os 20

aminoécidos existentes.

1 base

2 base
U C A G
UUU - Fenilalanina (F) UCU - Serina (S) UAU - Tirosina (Y) UGU - Cisteina (C)
UUC - Fenilalanina (F) UCC - Serina (S) UAC - Tirosina (Y) UGC - Cisteina (C)
UUA - Leucina (L) UCA - Serina (S) UAA - Ocre UGA - Opala
UUG - Leucina (L) UCG - Serina (S) UAG - Ambar UGG - Triptofano (W)

L)

L)

L)
CUG - Leucina (L)
AUU - Isoleucina (I)
AUC - Isoleucina (I)
AUA - Isoleucina (I)
AUG - Metionina (M)

" CCU - Prolina

(
CCC - Prolina (
CCA - Prolina (
CCG - Prolina (
ACU - Treonina
ACC - Treonina
ACA - Treonina

P)
P)
P)
P)
(T
(T
(T
ACG - Treonina (T

)
)
)
)

CAU - Histidina (H)
CAC - Histidina (H)
CAA - Glutamina (Q)
CAG - Glutamina (Q)
AAU - Asparagina (N)
AAC - Asparagina (N)
AAA - Lisina (K)
AAG - Lisina (K)

CGU - Arginina (R)
CGC - Arginina (R)
CGA - Arginina (R)
CGG - Arginina (R)
AGU - Serina (S)

AGC - Serina (S)

AGA - Arginina
AGG - Arginina

R)
R)

) " GCU - Alanina (A)
) GCC - Alanina (A)
) GCA - Alanina (A)
) GCG - Alanina (A)

GUU - Valina (
GUC - Valina (
GUA - Valina (
GUG - Valina (

GAU - Acido aspartico (D)
GAC - Acido aspértico (D)
GAA - Acido glutamico (E)
GAG - Acido glutamico (E)

GGU - Glicina (
GGC - Glicina (
GGA - Glicina (
GGG - Glicina (

(
(
\% G)
\% G)
\% G)
\% )

Tabela 2.1: Todos 64 possiveis codons no RNA da dengue e suas respectivas transcrigoes
em aminoacidos. Ambar, Ocre e Opala s@ao codons que marcam o fim da tradugao de

RNA, enquanto que os codons UUG (L), CUG (L), AUU (I), AUG (M) e GUG (V)

marcam o inicio da traducao.

Agora, com as sequéncias biologicas representadas por subsequéncias, podemos
concluir que o dicionério de subestruturas das sequéncias serd composto pelas sub-
sequéncias exclusivas. O algoritmo de tokenizagao pode ser utilizado para tarefa de
obtencao de subsequéncias e dicionario. Esses algoritmo sera explicado a seguir.

A tokenizacao é uma abordagem eficiente capaz de revelar regides conservadas
na sequéncia que desempenham papel funcional fundamental |[Daraselia et al., 2004,
Hatzivassiloglou et al., 2001]. A Figura 2.1 apresenta o comportamento do algoritmo
de tokenizacao (1) sobre uma sequéncia de nucleotideos. As sequéncias originais X
e o tamanho k da subsequéncia sao passados para o algoritmo. Em seguida, o al-
goritmo particiona cada sequéncia original x; € X em um conjunto M; de miultiplas
subsequéncias. Por fim, retorna o dicionario D e o conjunto S de subsequéncias para

cada sequéncia original. A complexidade deste algoritmo é O(|P| x |X]).

2.3 Representacao de sequéncias biolégicas

Tarefas recorrentes em analise sequencial envolvem classificacao de sequéncias em al-

gum nivel, como por exemplo, a descoberta de processos evolutivos de determinado
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“ovamal 1 (alelu]u[e]a]e[a]e]u]e]c]
original

osauencins,  A[¢]v][u]c]a][c]a]e][u]c]c]
subsequéncias

Figura 2.1: Divisao de uma sequéncia em miltiplas subsequéncias através do algoritmo
de tokenizacao.

Algoritmo 1 Tokenizer

1: Entrada 1: X < Sequéncias biologicas

2: Entrada 2: k£ + Tamanho da subsequéncia
3: Saida 1: Dicionario de subsequéncias

4: Saida 2: Conjunto de subsequéncias para cada sequéncia
5: 1+ 1

6: D« {}

7. S« {}

8: para cada sequéncia x em X faca

9: M + {}

10: para i < 1 até X.tamanho faca

11: sex[l: (l+k—1)] ¢ D entao

12: D+zll:(l+k—-1)

13: fim se

14: M.insere(z[l : (I +k —1)])

15: l<—1l+k

16: fim para

17: S.insere(M)

18: fim para

19: Retorna D (Dicionario de subsequéncias) e S (Conjunto de subsequéncias para
cada sequéncia)

organismo através da classificacao de suas sequéncias biolégicas em familias de orga-
nismos conhecidos [Saidi et al., 2012]. Por muito tempo a classificagdo de sequéncias
se deu por alinhamento sequencial e busca por similaridades entre novas sequéncias
e sequéncias conhecidas e alinhadas. Essa abordagem possui o grave problema de
sequéncias homologas, onde, caso a sequéncia de interesse nao apresente sequéncias
homologas, torna-se inutilizével [Debroas et al., 2009].

Esse e outros problemas tornaram evidente a necessidade da compreensao apro-
fundada sobre estruturas, processos e func¢oes que podem ocorrer nas sequéncias bio-
logicas, fazendo com que diversos autores utilizassem abordagens mais eficientes para
representagao estrutural dessas sequéncias (Segao 3.1). Nesse ponto, métodos e técni-
cas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) surgem como alternativa diante

da sua capacidade de quantificar relagoes entre itens pertencentes a uma estrutura, por
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exemplo, quantificar relagoes entre palavras de uma frase.

As atividades exercidas no campo de PLN consistem, resumidamente, em empre-
gar um conjunto de abordagens matemaéticas, estatisticas e computacionais na analise
de texto. A definicdo mais aceita de PLN diz que a area consiste em uma gama de
técnicas motivadas teoricamente para analisar e representar textos que ocorrem natu-
ralmente em um ou mais niveis de anéalise linguistica, com o objetivo de obter proces-
samento de linguagem semelhante ao processamento humano para uma variedade de
tarefas ou aplicativos [Liddy, 2001].

Duas caracteristicas de sequéncias biologicas que justificam o emprego de métodos
de PLN para o pré-processamento de sequéncias sao: a estrutura da sequéncia, com
nucleotideos/aminoacidos retirados de um alfabeto especifico (Se¢ao 2.1) e; sequéncias
biologicas seguem determinada ordem logica na distribuicao de suas subestruturas,
assim como frases e textos [Asgari, 2015, Dongardive and Abraham, 2016, Islam et al.,
2018].

Em PLN uma matriz de coocorréncia ¢ uma formulagao tabular de ocorréncias
conjuntas de palavras em uma janela de contexto, permitindo que valores de proba-
bilidades condicionais para ocorréncia de palavras sejam gerados. A matriz de co-
ocorréncias permite encontrar relagoes entre palavras distantes em uma frase, mas que
pertencem a uma mesma janela de contexto. Essas caracteristicas as tornam ferra-
mentas tteis para encontrar relacoes e padroes de palavras capazes de caracterizar um
evento.

Sejam as frases "eu gosto de café" e "eu gosto de jogar video game", temos
o conjunto de palavras P = {eu, gosto, de, café, jogar, video, game }, portanto, a
matriz de co-ocorréncias de palavras teréd linhas e colunas que representam as palavras
do conjunto P. Os possiveis conjuntos de palavras para uma janela de contexto de

tamanho trés sao:

1. Frase 1 {(eu, gosto, de), (gosto, de, café)}

2. Frase 2 {(eu, gosto, de), (gosto, de, jogar), (de, jogar, video), (jogar, video,
game) }

Observe que as palavras "gosto" e "de" coocorrem quatro vezes. A tabela 2.2
apresenta o restante das coocorréncias de palavras das frases. Matrizes de co-
ocorréncias sao boas ferramentas para coletar estatisticas globais e, consequentemente,
revelar padroes globais que ocorrem em um corpo de texto [Pennington et al., 2014].

As matrizes de co-ocorréncia sao simétricas e intercambiaveis, isso significa que

as co-ocorréncias (eu, gosto) e (gosto, eu) tem o mesmo valor e 0 mesmo papel sintético
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eu gosto de café jogar video game

eu 0 2 2 0 0 0 0
gosto 2 0 4 1 1 0 0
de 2 4 0 1 2 1 0
cafe 0 1 1 0 0 0 0
jogar 0 1 Z 0 0 1 1
video 0 0 1 0 1 0 1
game 0 0 0 0 1 1 0

Tabela 2.2: Matriz de co-ocorréncias de palavras das frases "Eu gosto de café."e "Eu
gosto de jogar video game.".

na frase. Isso torna possivel o redimensionamento das matrizes de co-ocorréncia em
estruturas matematicas de dimensao menor por podermos representar toda matriz
apenas pela sua matriz triangular superior /inferior.

A aplicacao de matrizes de co-ocorréncias também se expande para o campo da
bioinformatica, por exemplo, em sequencias proteicas evidéncias de relagoes funcionais
importantes para os processos biologicos de proteinas podem ser encontradas quando
padroes idénticos de co-ocorréncias de aminoéacidos estao presentes em diferentes re-
gides [Lee et al., 2013, 2014|. Para nosso problema, as matrizes de co-ocorréncia podem
ser empregadas para estruturar de forma tabular padroes de co-ocorréncia de cdédons

nas sequéncias do virus da dengue.

2.4 Algoritmo Quick Hull

O método Quick Hull, proposto por Barber et al. [1996], pertence a uma familia de
métodos computacionais capazes de calcular o casco convexo de pontos em um espago
vetorial. Em outras palavras, Quick Hull é capaz de gerar um envelope para um con-
junto finito de pontos, como é possivel observar na Figura 2.2. Assume-se inicialmente
que um conjunto de d 4+ 1 pontos estao posicionados de tal maneira que seu envelope
seja um complexo simples de vértices e arestas. Cada aresta inclui um conjunto de vér-
tices, um conjunto de arestas vizinhas e um hiperplano. As duas operacgoes geométricas
utilizadas pelo método sao: hiperplano orientado por pontos e distancia entre ponto e
hiperplano. Barber et al. [1996] utilizam as operagoes de distancia para determinar se
um ponto se encontra dentro ou fora do envelope.

O Teorema 1 para a criagao do envelope de pontos diz que: Seja H um envelope
em R? e p um ponto em RY — H. Entao F é uma aresta de envelope(p U H), se e

somente se,
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Figura 2.2: Envelope do subconjunto denso de pontos em um espaco bidimensional.
Fonte: Scipy

Teorema 1 F' ¢ uma aresta de H e p estd abaizo de F'; ou F' nao € uma aresta de H,
seus vértices sao p e os vértices de um envelope H com uma aresta incidente abaizo de

p e a outra aresta acima de p.

QuickHull

Figura 2.3: Exemplo da utilizacao do algoritmo Quick Hull em uma matriz esparsa
para reducao de dimensao e esparsidade.

Neste trabalho utiliza-se diversas matrizes de co-ocorréncias de cédons como en-
trada de dados para classificadores. No entanto, estas matrizes apresentam areas es-
parsas que, consequentemente, atrapalha o desempenho dos classificadores. Por isso,
o algoritmo Quick Hull sera utilizado neste trabalho para gerar novas matrizes de co-
ocorréncias menos esparsas. Para isso, uma matriz de coocorréncia M sera tratada
como um plano, tal que cada valor de M diferente de 0 é considerando um ponto exis-
tente no plano. Um envelope de pontos sera gerado para M, posteriormente uma nova
matriz P menor e menos esparsa ¢ obtida com os pontos internos do envelope de M,

como podemos visualizar na Figura 2.3.


https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.spatial.ConvexHull.html
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2.5 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks — ANN) sdo modelos de aprendi-
zagem de maquina nao lineares capazes de aprender a reconhecer padroes em dados. As
ANN sao formadas por camadas de fungdes de ativagao f(ou neurénios) nao-lineares e
pesos w, de modo que as fungoes f podem ser interpretadas como regressoes que geram
a entrada de dados para os préoximos neurénios da rede, conforme apresentado na Fi-
gura 2.4. Essas arquiteturas comumente sao caracterizadas por grafos, tal que, os nos
e arestas representam neurdnios e pesos, respectivamente. Essa forma de visualizacao

das ANN torna a compreensao de sua estrutura e fluxo de dados mais amigavel.

X1

W1
Wz Wy
o 2>{ 3 e T
W3
X3

Figura 2.4: Representagdo de um neurénio artificial. A funcao ¥(-) quantifica a soma
do produto de cada peso com sua respectiva entrada acrescido de um viés [, logo,
Y = rqwy + xawy + x3wz + B. A funcao de ativagao f calcula a saida de x4 através de
f(X(+)). Esse processo se repete para todos neurdnios.

O objetivo das ANN ¢ obter, por meio de diversas transformagoes nao lineares das
entradas, um conjunto de pesos capaz de modelar corretamente dados com separacao
nao trivial. Para tal, os pesos da rede devem ser atualizados de modo a minimizar a
funcao de custo do modelo. Esse processo é conhecido como treinamento e é realizado
pelo algoritmo de backpropagation (propagagao retrograda).

O algoritmo backpropagation baseia-se no conceito de gradientes para atualizar
os pesos da rede. Esses gradientes sao obtidos através das derivadas parciais da fungao
de custo em relacao aos pesos do modelo, em seguida os gradientes sao utilizados
para ajustar os pesos de modo que esse ajuste reflita na funcao de custo alcancar
seu minimo global, e dessa forma, fazendo com que o erro de predi¢ao seja o menor
possivel [Goodfellow et al., 2016].

Em uma explicacao mais técnica, os gradientes sao obtidos derivando a funcao
de custo em relacao & funcdo de ativacao, por conta disso, essas tultimas necessitam
ter derivada, ou seja, devem ser fungoes nao lineares. Os algoritmos que calculam o
gradiente sao conhecidos como otimizadores e movem os gradientes iterativamente em

sentido a dire¢ao mais ingreme do grafico tridimensional da funcao de custo [Goodfellow
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et al., 2016, Deng et al., 2014]. E possivel observar na Figura 2.5 a descida de gradientes

em uma superficie, em redes neurais, essa superficie ¢, na verdade, um hiperplano.

Figura 2.5: Movimentacao de gradientes a procura do ponto de minimo global de uma
funcao de custo

A estrutura de uma ANN béasica é composta por uma camada especifica para
entrada de dados na rede e uma camada de saida para gerar resultados, sejam eles
de classificagdo ou regressao. Outras estruturas de ANN mais complexas, denomina-
das ANN profundas, possuem uma ou mais camadas em niveis internos do grafo da
rede, também chamadas de camadas ocultas. A quantidade de camadas ocultas torna
as redes profundas mais complexas que redes rasas permitindo que estas aprendem
abstracoes de alto nivel dos dados de entrada. As primeiras camadas permitem que
o modelo aprenda caracteristicas simples, e a medida que a rede fica profunda sao
aprendidas carateristicas mais complexas, desse modo, o modelo aprende informacoes
complexas a partir de informacoes mais simples. Portanto, torna-se desnecessaria a
especificacao explicita de informacao para que o modelo atinja seu objetivo, pois ele

aprende através de experiéncia [Goodfellow et al., 2016, Rosenblatt, 1961].

Fluxo de dados

—_—
Entrada R,
_ , R Saida
. . .. -
—_—
—_—

Figura 2.6: Exemplo de feed-foward com quatro camadas.
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Um tipo de ANN bastante comuns sao as redes feed-fowards, representadas por
um grafo aciclico. Neste tipo de rede as informacgoes fluem em uma tnica direcao, para
frente, passando pelos neurénios de entrada e, por fim, pelos neurénios de saida [Sch-
midhuber, 2015]. A Figura 2.6 contém um exemplo de grafo de rede feed-foward, onde,
os noés em cor azul representam os neurdnios e as arestas em cor cinza, os pesos. Além
disso, o sentido do fluxo de dados é representado pelas setas vermelhas.

As Redes Neurais Convolutivas (Convolutional Neural Network — CNN) sdo um
tipo especifico de feed-fowards para classificacao de dados com estrutura tabular e,
diferente das feed-fowards classicas que empregam a operacao de soma de produto
entre pesos e entradas nos seus neurdnios, estas utilizam a operagao matematica de
convolucao entre as matrizes de entrada e a matriz de kernel. Uma CNN bésica pode ser
representada como uma pilha de camadas de operacoes convolutivas e de agrupamento
(pooling) |LeCun et al., 2015].

A convolucao pode ser resumida como uma funcao linear que quantifica a soma do
produto entre duas fungoes. Sejam f e g duas fungoes, a fungao h denota a convolucao
f ® g, tak que, a area da interse¢ao entre f(z) e g(a — ) expressa a convolugdo no

instante o [Gonzales and Woods, 2002], conforme a equagao abaixo,

h(z) = f(2) ® glx) = / " f(e)gle — a)a. (2.1)

As CNN utilizam o conceito de campos receptivos locais, inspirando-se no funcio-
namento do cortex visual humano e na quantidade de células responséveis pela detecgao
de luz que este possui. Os campos receptivos locais (kernels) de camadas convolutivas
armazenam informacoes sobre regioes menores da matriz de entrada e as repassam
para uma matriz denominada mapa de caracteristicas. Esse processo é realizado até a
ultima camada de convolugao.

Os kernels sao aplicados na imagem de entrada com sobreposicao, dessa forma,
permitindo a cobertura de toda imagem por um tnico kernel. Isso permite que a con-
volugao entre imagem e kernel resultem em mapas que conservam correlagoes espaciais
entre os pizels da imagem original. Diferentes mapas de recursos podem ser aprendi-
dos por diferentes kernels, portanto, em uma tnica camada de convoluc¢ao podem ser
obtidos diferentes mapas. A quantidade de kernels por camada também é conhecida
como quantidade de filtros.

Os mapas de recursos conservam abstracoes da matriz de dados passada para
operacao de convolucao. Em camadas iniciais os mapas aprendem caracteristicas basi-
cas e bastante descritivas das imagens de entrada, como por exemplo, cantos, bordas

e profundidade. Ressalta-se que quanto mais filtros, mais abstracoes aprendidas e, di-



2.5. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 21

ante da quantidade de ruidos e informagoes irrelevantes nos dados de entrada brutos,
é esperado que nas camadas iniciais existam poucos filtros como forma de prevenir o
aprendizado de abstracoes de ruidos e informacoes tendenciosa e evitar que essas sejam
passadas para o restante da rede.

Como forma de reduzir ainda mais a possibilidade de insercao de ruido na rede,
as CNN empregam uma operacao adicional apds os mapas de recursos, essa operagao €
denominada pooling. As camadas de pooling geram matrizes significativamente menores
que os mapas de recursos, essas matrizes sao compostas por agrupamentos espaciais de
regioes dos mapas. Por substituir os mapas por estatisticas resumidas de saidas proxi-
mas, preservando informagoes relacionadas a tarefa e removendo detalhes irrelevantes,
as operagoes de pooling tornam o problema menos complexo, fazendo com que as CNN
sejam mais profundas e utilizem menos parametros que outras feed-fowards que pode-
riam resolver problemas com entrada tabular [Goodfellow et al., 2016, Boureau et al.,
2010].

As operagoes de pooling frequentemente empregadas em CNN atuais sao pooling
de média (average pooling) e pooling de maximo (mazx pooling). Essas operagoes sao
empregadas em vizinhancas retangulares dos mapas, tal que, o pooling de média calcula
a média da vizinhanca e repassa esse valor a matriz de pooling, enquanto que o pooling
de méximo repassa o valor méximo da vizinhanga. A Figura 2.7 ilustra o funcionamento
dos pooling de média e do pooling de maximo sobre mapas de recursos.

Apos obter o ultimo conjunto de mapas de recursos, a CNN vetoriza esse conjunto
de dados e passa-o para uma camada densa completamente conectada, que por usa vez

realiza a classificagao.

1 1 3 0 1 1 3 0
7 3 3 6 7 3 3 6
2121 2 2121 2
22|45 22|45
Max Average
1 pooling 1 pooling
7 6 3 3
2 4] 2 3

Figura 2.7: Operagoes de pooling para vizinhanga retangular de dimensao (2x2). Cada
vizinhanga é representada por uma cor individual. As matrizes (4 x 4 representam os
mapas, enquanto que as matrizes (2 x 2) representam a matriz de pooling.

Dada a capacidade de aprender mapeamentos complexos para dados nao-



22 CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

linearmente separaveis apos aplicar a backpropagation na rede, a CNN pode executar
suas proprias extragoes de caracteristicas nas primeiras camadas [LeCun et al., 2015],
tornando desnecessaria a utilizacao de modelos auxiliares para esta tarefa. Nesse con-
texto, os kernels sao as matrizes de pesos a serem ajustadas via gradiente descendente,
enquanto que os mapas de recursos sao as saidas da camada de convolugao que deverao
passar por fungoes de ativagao.

A Figura 2.8 ilustra uma CNN simples recebendo como dados de entrada uma
imagem (matriz de pizels), sua arquitetura consiste em uma pilha de camadas de

convolugao e pooling, como podemos observar.

Figura 2.8: Arquitetura basica de CNN. Na imagem o kernel associado ao primeiro
mapa estd sobre a regiao do olho esquerdo do cao. A primeira e tnica camada de
convolucao dessa rede possui 8 filtros, ou seja, utiliza 8 kernels diferentes. Em seguida,
cada mapa é reduzido a uma matriz de pooling e repassados a camadas densas para
que, por fim, sejam classificados.

2.6 Random Forest

As Random Forest (RF) (Figura 2.9) sao modelos ensembles baseados em arvores de
decisao. Um modelo ensemble consiste em véarios modelos independentes utilizados
sobre o mesmo conjunto de dados que realizam uma tarefa em comum que sao mais
complexos, mais poderosos e mais capazes de realizar divisoes nao triviais de dados em
espagos nao lineares quando comparados com um tunico modelo mais simples [Diette-
rich, 2000, Rokach et al., 2014]. Outra caracteristica fundamental da RF é sua baixa
complexidade quando comparada com classificadores baseados em ANN, caracteristica
que a torna uma ferramenta poderosa na modelagem de pequenos conjuntos de dados.
Além disso, por serem menos complexas, sao mais faceis de interpretar.

A estrutura béasica das RF sao arvores de decisao que, por sua vez, possuem
como unidade bésica arvores de decis@o binérias (nés) que empregam particionamento
recursivo nos dados. As arvores estabelecem seus nos calculando a informacao pra cada

varidvel do conjunto de treino, onde aquela com maior capacidade de divisao dos dados
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Tree 1 Tree 2 Tree 3
Class A Class B Class A
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¥
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Figura 2.9: Classificador RF com trés arvores de decisao. Neste exemplo a classe mais
frequentes nas arvores foi a classe A, sendo essa a classe escolhida pela RF.

(maior informagao) tera condigdes testadas no no inicial da arvore (né raiz). No fim da
arvore encontram-se os nos folhas responsaveis pela classificagao. Para definir a variavel
que sera testada em cada né o modelo quantifica a informagao relativa entre varidveis
e rotulos. Geralmente, esse valor é obtido pelo célculo de entropia ou informacgao de
Gini.

Apos estabelecer a estrutura da arvore utilizando os dados de treino, as amostras
tem suas varidveis testadas em cada n6. O resultado de um testes define o fluxo da
amostra na arvore, até que essa chegue no ultimo no e seja classificada |[Loh, 2011,
Chen and Ishwaran, 2012.

O funcionamento bésico de um RF é, dado um conjunto X de dados de treino,
para cada arvore de decisao selecionar © variaveis aleatorias de X, portanto, podem ser
matematicamente definidas como ¥ = {h(X,0x),k =1,...,j}, onde h é a arvore de de-
cisao, Oy representa as amostras aleatoriamente selecionadas para h e 7 é a quantidade
de arvores na floresta aleatoria. As arvores que constituem a RF devem ser indepen-
dentes e identicamente distribuidas. A selecao de © varidveis aleatérias para cada
arvore garante que essas sejam independentes, pois essas aprenderao regras diferentes
de acordo com as varidveis atribuidas a cada uma delas. Essa caracteristica também

reduz relativamente o erro de overfitting, pois forca o modelo a aprender padroes em
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diferentes conjuntos de variaveis.

Além de selecionar © variaveis para cada arvore, como todo modelo ensemble,
as RF fazem uso do método Bootstrap Aggregation - Bagging que consiste em: i) no
treino, amostras de bootstrap sao geradas para cada arvore, isso garante que o conjunto
de treino em de cada arvore nao sera completamente igual e; ii) tanto na classificagao
quanto no treino a classe mais popular predita em cada arvore sera a escolhida para

representar a amostra, esse processo ¢ chamado de votagao ou aggregation |Breiman,
2001].

2.7 Interpretacao de modelos

Muitos modelos de aprendizado de maquina profundos sao caixas pretas funcional-
mente, visto que a complexidade desses modelos torna praticamente impossivel a com-
preensao do funcionamento interno. No entanto, em determinadas aplicagbes a in-
terpretacao de modelos é fundamental para que exista um dominio humano sobre o
problema e evento de interesse. Tendo isso em vista, diversos métodos de interpretacao
de modelos foram propostos para explicar decisoes tomadas por modelos por meio da
avaliagdo da influéncia das variaveis de entrada nos resultados de predigdo [Molnar,
2019]. Tais métodos agrupam-se em duas classes: métodos globais e métodos locais.
Os métodos globais interpretam os resultados do modelo para todas entradas de da-
dos, enquanto que métodos locais interpretam uma entrada individual. Nesta secao,

apresentaremos o método SHAP, utilizado na interpretagao local de modelos.

Lundberg and Lee [2017| apresentam o método Shapley Additive Ezplanations
(SHAP) para interpretacdo de modelos através da atribui¢do de importancia para
variaveis em uma predicao particular. O método faz interpretagoes locais na saida
do algoritmos unificando trés métodos de Teoria dos Jogos conhecidos como Shapley
Values [Lipovetsky and Conklin, 2001, Strumbelj and Kononenko, 2014, Datta et al.,
2016]. Tendo em vista que o melhor interpretador de modelos simples sao eles proprios,
pois sao faceis de entender, SHAP utiliza modelos simples para tarefa de interpretacao
de modelos complexos, como redes neurais profundas. Um modelo simples, também
denominado modelo de interpretacao é qualquer aproximacao interpretavel do modelo
original. Seja g um modelo de interpretacao, f o modelo preditivo original e x o con-
junto de variaveis a serem explicadas pelo interpretador, o SHAP tenta garantir que
o modelo g possua resultados aproximados aos do modelo f respeitando a condicao
g(z") — f(he(2")) = 0, tal que, 2’ s@o simplifica¢oes de = que podem ser mapeadas para

entrada original a partir de uma fungao h,, tal que, z = h,(2').
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Para gerar interpretacoes, SHAP utiliza métodos de atribuicao de variaveis adi-
tivas, que consiste na remocao e adicao de variaveis simplificadas ao decorrer das in-
terpretagoes feitas por g. Primeiramente, g faz interpretacoes sem utilizar varidveis
x', em seguida, cada variavel x} ¢ adicionada ao interpretador g, como apresentado na

equagao:

M
g(@') = do+ > _ i} . (2.2)
i=1

Por definicao, os métodos de atribuicao de variaveis aditivas possuem modelos de
interpretacao lineares que utilizam variaveis binarias, portanto, 2’ € {0,1}, onde M
¢ o numero de entradas simplificadas, ¢; € R e g € um modelo linear. As solugoes ob-
tidas através de métodos de atribuicao de variaveis aditivas possuem trés propriedades

fundamentais para interpretacao de modelos:

1. Precisao Local: a precisao local exige que, ao obter o resultado do modelo ori-
ginal f para uma entrada especifica x, o modelo de interpretacao g corresponda
a saida simplificada 2’/. Em outras palavras, g(z') se aproxima de f(z) quando
x = hg(z'), onde ¢9 = f(h,(0)) representa a saida do modelo com todas en-
tradas simplificadas desativadas. A equagao que representa a precisao pode ser

visualizada a seguir,

flx)=g(@') = ¢o + Z o (2.3)

2. Falta: a propriedade de falta diz que, se as entradas simplificadas representam a
presenca de variaveis, a falta requer que as variaveis ausentes na entrada original

nao tenham impacto, conforme a légica proposicional a seguir,

;=0 = ¢;=0,Vi >0, (2.4)

3. Consisténcia: se um modelo for alterado para que a contribuicao de alguma
entrada simplificada permaneca a mesma, independentemente das outras en-
tradas, a atribuicao dessa entrada nao devera diminuir. A forma matematica
da consisténcia pode ser vista na Equagao 2.5. Sejam f,(z') = f.(h(Z)) e
Z’\i={x €2z ¢i} (o conjunto z, = 0 que representa falta de recursos). Para

dois modelos f’ e f, se,

[ = L2\ 1) = fo(2) = fa(2"\ ), (2.5)
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e todas entradas 2’ € {0, 1}, entdo, ¢;(f',z) > ¢i(f, ).

Dada essas propriedades e a definigdo de modelos de interpretagao (Equagao 2.2),

é possivel obter o seguinte interpretador:

o) = 30 ERMELZ gy g, 26)

onde |2’| é a quantidade de entradas nao nulas em 2’ e 2z’ C 2’ representa todos os
subconjuntos no conjunto de vetores nao nulos z’.

O SHAP unifica a importancia de variaveis através de uma fungao condicional de
valor esperado do modelo original. Essa funcao é capaz de resolver a Equacao 2.6, tal
que, f.(2") = f(h(2")) = E(f(2)|zs), onde S é o subconjunto nao nulo de z’. Por fim,

a equacao geral do modelo de explicacao do método SHAP assume a forma:

f(he(2) = E(f(2)]25)- (2.7)

dowitcher red-backed_sandpiper

F

"

meerkat mongoose

L

| ' M|
—0.006 —0.004 —0.002 0.000 0.002 0.004 0.006
SHAP value

Figura 2.10: Interpretacao de duas imagens utilizando SHAP Values para um modelo
treinado a partir de imagens animais de diversas classes. Fonte: Repositério do SHAP
no Github.

A Figura 2.10 apresenta a interpretagao do SHAP para uma CNN-2D utilizada na
classificacao de imagens. Os pontos vermelhos sao valores SHAP positivos e represen-
tam os pirels que aumentam a probabilidade da classe, enquanto que os pontos azuis
sao valores SHAP negativos que diminuem a probabilidade da classe. Na Figura 2.10,
pode-se observar a imagem de uma ave dowitcher (esquerda), a interpretagdo do mo-

delo para classe positiva (centro), e a interpreta¢ao do modelo para uma classe negativa


https://github.com/slundberg/shap
https://github.com/slundberg/shap
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(direita). As areas proximas ao bico aumentam a probabilidade para a classificagao
correta da ave, além disso, todos os pizels da imagem da classe verdadeira parecem
nao exercer nenhuma influéncia na classificacao da ave red backed sandpiper (classe
negativa), ou seja, poucos pizels da imagem desta ave dowitcher conseguem descrever

uma ave red backed sandpiper.

2.8 Meétricas de avaliacao

As métricas avaliam o ajuste de modelos apos o seu treinamento. Nesta secao serao
apresentadas métricas aplicaveis em problemas de classificacao e utilizadas na anélise
de resultados desta proposta. Uma das métricas mais simples na avaliacao de clas-
sificadores é a matriz de confusao que mostra a frequéncia de acertos de classes. Na

Figura 2.11 é possivel visualizar a estrutura de uma matriz de confusao de duas classes.

Valor Previsto

Positivo Negativo
............ .
i !
g ' '
- 1
° b Verdadeiros | Falsos :
jul ] 1 1
Bl =] Sy 1 o
o L] Positivos i Negativos |
© 1
@ 1 )
T < ’
2 (STTTTT T B
! ]
= o 1 =
2 2 | Falsos ! Verdadeiros
< + 1 1
= - I s 5
a | Positivos | Negativos
a |1 )
. 4

Figura 2.11: Matriz de confusao

Uma matriz de confusao binaria, como a apresentada na Figura 2.11, é formada

pelos seguintes itens:

e Verdadeiros Positivos (VP): é a quantidade de amostras pertencentes a primeira

classe corretamente classificadas.

e Verdadeiros Negativos (VN): é a quantidade de amostras pertencentes a segunda

classe corretamente classificadas.
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e Falsos Positivos (FP): é a quantidade de amostras classificadas como pertencentes

a primeira classe, quando na verdade pertencem & segunda.

e Falsos Negativos (FN): é a quantidade de amostras classificadas como pertencen-

tes a segunda classe, quando na verdade pertencem & primeira.

As matrizes de confusao também sao 6timas ferramentas para avaliacao de clas-
sificadores em bases de dados desbalanceadas, pois estas possibilitam a visualizacao de
acerto do modelo entre classes. Espera-se que em uma matriz de confusao os valores de
sua diagonal principal sejam maximizados e que todos os outros sejam minimizados.
Isto significa que a taxa de acerto do classificador entre as classes é confiavel, pois
mostra que este nao esta simplesmente atribuindo instancias a classes mais frequentes,
ou seja, nao esta “chutando” a classificacao da amostra na classe mais frequente para
aumentar a sua taxa de acerto.

Acurécia (acc) é uma métrica que representa a fragdo entre soma de instancias
classificadas corretamente e o total de instancias. A acurédcia possui a propriedade de
ser sensivel a distribuicao de classes, isso ocorre pois a acuracia nao atribui importancia
a uma classe especifica, tornando-a facilmente influenciavel pelo desbalanceamento de

classes |[OECD Statical Terms, 2020]. A acurécia pode ser calculada como:

VP+ VN

A UPT VNt FP+ FN

(2.8)

As métricas de precisio (prc) e revocagio (rec) podem contornar este problema
pois avaliam o comportamento do classificador sobre uma classe especifica. A precisao é
obtida pela razao do total de amostras classificadas corretamente pelo total de amostras

de uma classe, conforme a Equacao a seguir,

VP
- VP+FP’

ja a revocagao quantifica a razao do total de amostras classificadas corretamente pelo

prc

(2.9)

total de amostras que o classificador diz pertencer a classe, conforme a Equagao s

seguir,

VP
 VP+FN’

Outra métrica sensivel ao desbalanceamento de classes é a pontuacao F1, pois sua

rec

(2.10)

medida considera a precisao e a revocagao para calcular sua pontuacao. A pontuacao

F1 é a média harmonica da precisao e revocagao, sua formula é:
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prc X rec

fl=2x (2.11)

prc + rec’

As métricas revocagao e pontuacao F1 nao quantificam somente o total de amos-
tras classificadas corretamente para classe positiva, mas também dao peso & quantidade
de amostras de classes negativas atribuidas a classe positiva pelo classificador.

Precisao, revocacao e pontuagao F1 podem ser empregadas para problemas bi-
narios ou multiclasse, nesse tltimo, a média dos valores obtidos para cada classe é
calculada.

Outra métrica bastante utilizadas para avaliacao de classificadores binérios sao
a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e sua area AUC (Area Under ROC
Curve). A curva ROC representa a razao entre revocagao e Taxa de Falsos Positivos
(TFP) ou TV P x TFP, onde,

FP
TFP = TP VN (2.12)

Em um mundo ideal, espera-se que a medida que a revocagao cresce em seu €ixo,
o valor de TFP se mantenha baixo, podendo crescer lentamente. Essa caracteristica
indica a boa capacidade de classificacdo do modelo avaliado. Por outro lado, se revo-
cagao e TFP crescerem igualmente, significa que o classificador esta tendo problemas
para distinguir amostras de cada classe.

A curva ROC descreve a precisao que um classificador possui para distinguir um
binémio [Ray et al., 2006]. Além disso, a curva representa o tradeoff entre revocacao e
TFP, de tal forma que um bom classificador apresenta baixa TFP e alta revocagao. A
Figura 2.12a apresenta o exemplo da curva ROC de um classificador. Para simplificar
a curva ROC, a métrica AUC utiliza a &rea abaixo da curva ROC (Figura 2.12b) como

valor para avaliacao de classificadores e pode ser obtida através da integral da curva
ROC.

AUC

TFP 1 0 TFP 1

(a) Exemplo de curva ROC  (b) Exemplo de AUC

Figura 2.12: As métricas ROC e AUC derivam dos medidas TVP e TFP. Pode-se
concluir que a métrica AUC é uma forma de representar a curva ROC.
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As métricas apresentadas possuem valores 6timos quando alcancam 1 e valores
péssimos quando chegam a 0. O AUC possui uma interpretagao ligeiramente diferente
das demais, neste, quando seu valor esta proximo de 0.5 significa que o classificador
avaliado nao é melhor do que um classificador que se baseia nas probabilidades de cara
e coroa ao jogar uma moeda nao viciada para escolher as classes. Isso significa que o
modelo avaliado nao é superior a um modelo que define 50% de chance de uma amostra

pertencer a cada classe.

2.9 Coleta de dados e ferramentas Bioinformaticas

Apoés o desenvolvimento de métodos de alto rendimento para o sequenciamento de
RNA e DNA, a quantidade de sequéncias disponiveis para estudo cresceu significati-
vamente [Schuster, 2008]. Tais métodos possibilitam que as sequéncias sejam arma-
zenadas em arquivos no formato de texto, tornando possivel sua analise por métodos
computacionais [NCBI, 2020]. O portal National Center for Biotechnology Information
- NCBI contém, atualmente, a maior colecao de dados puiblicos de sequéncias biologi-
cas, incluindo RNA, DNA e proteinas de diversos organismos conhecidos que variam
de plantas até virus e bactérias. Além disso, o portal executa revisoes esporadicas de
dados. As sequéncias sao disponibilizadas em diversos formatos de arquivo, entretanto,
os mais utilizados sao FASTA e GenBank.

Os arquivos FASTA sao estruturas de dados simples usadas para representar
sequéncias, contendo somente as sequéncias propriamente ditas, o identificador destas
e eventualmente meta-dados adicionais disponibilizadas pelos autores dos sequencia-
mentos. Por outro lado, os arquivos GenBank sao ricos em metadados, como por exem-
plo, localizacao e data de coleta, caracteristicas genomicas, posi¢oes de inicio e fim de
sintese proteica, taxonomia e tipo de organismo hospedeiro (em casos de sequéncias
virais). Estas informagoes frequentemente transformam-se em rotulos para as sequén-
cias. Outra vantagem dos arquivos GenBank é que, em caso de sequéncias de RNA ou
DNA, apresentam também sua tradugao proteica.

Nossa base de dados foi estruturada a partir de diversos arquivos GenBank. A
ferramenta de analise sequencial UGENE versao 36.0 [Okonechnikov et al., 2012] foi
empregada no processo de alinhamento das sequéncias GenBank e sua transcriacao
para arquivos de dados no formato CSV (Comma-separated values). Adicionalmente,
as amostras passaram por um processo de analise filogenética pela ferramenta on-
line Genome Detective, obtendo-se os metadados de genétipos das amostras e novos

metadados de sorotipo que puderam ser comparados com os sorotipos originalmente
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declarados para cada amostra.

2.10 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas descrigoes sobre a estrutura de sequéncias biologicas
e outros conceitos necessarios para compreensao do restante deste trabalho. Com todas
as informacoes repassadas nesta capitulo, observa-se que o processamento de sequéncias
biologicas nao é uma tarefa trivial. Nesta secao, foi explicada a estrutura de matriz
de co-ocorréncias que sera utilizada como um representante e atenuador de padroes de
subestruturas sequenciais. Também foram descritos conceitos fundamentais de Random
Forest e CNN que serao os classificadores utilizados nesse trabalho. Os conceitos e
funcionamento do método SHAP para interpretacao de modelos foram apresentados,
visto que estes sao de fundamental importancia para investigar a importancia dos
padroes encontrados. Sendo assim, no préximo capitulo sera exibido um conjunto de
trabalhos relacionados que empregam diferentes técnicas de representacao de sequéncias

para diferentes fins.



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos recentes que utilizam diferentes técnicas de repre-
sentacao de sequéncias biologicas através da sua codificacao em vetores de embeddings
por meio de métodos de PLN ou na codificacao direta de sequéncias em estruturas
matriciais. Os trabalhos apresentados neste capitulo resolvem problemas diferentes
que, no entanto, estao relacionados com as etapas de representacao e classificacao de
sequéncias bioldgicas. Por fim, serd apresentada uma discussao sobre os trabalhos

apresentados.

3.1 Representacao de sequéncias por vetores de

embeddings

Na literatura é possivel encontrar diversos trabalhos que empregam modelos de re-
presentacao de palavras oriundos do campo de PLN para representagao de sequéncias
biologicas. Essa associacao entre sequéncias bioldgicas e linguagens naturais pode ser
compreendida com mais clareza na se¢ao 2.3. De fato, a abordagem PLN para pré-
processamento e classificacao de sequéncias biologicas vem crescendo no cenario de
pesquisa atual, como vamos ver a seguir.

O método BioVec proposto por Asgari [2015] é um dos trabalhos mais evidentes
entre os que empregam modelos de PLN para representacao de sequéncias. O objetivo
deste trabalho é apresentar a capacidade de embeddings codificarem relagoes estruturais
aptas a caracterizarem sequéncias biolégicas. Para isso, os autores desenvolvem uma
metodologia para reconhecimento de 324 mil sequéncias de proteina divididas em 7 mil
classes de familias proteicas.

Primeiramente as subestruturas de cada sequéncia sao obtidas pelo método k-Mer.

33
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O algoritmo k-mer tornou-se muito difundido no campo de analise computacional ge-
nética por considerar sobreposi¢oes génicas, pois este gera subsequéncias considerando
sobreposicoes de nucleotideos ou aminoécidos e, dessa forma, gerando sequéncias ocul-
tas [Itzkovitz et al., 2010]. A Imagem 3.1 mostra c6dons obtidos através da aplicagao
do algoritmo k-mer, para k = 3 em uma sequéncia com 12 bp, além de k sequéncias
ocultas. Observe que as primeiras palavras das sequéncias ocultas 2 e 3 possuem pelo
menos um nucleotideo contido na primeira subsequéncia da sequéncia oculta 1, ou seja,

as sequéncias 2 e 3 possuem genes que se sobrepoem a sequéncia 1.

Sequéncia
original

[o[a]e[a]e]u]e]c]

[1[ale]u] u]e]a][e]a]e][u]e]¢]
ot | [2]le]u]v][c]A]e][a]o]v]
ocultas

[s][v]u]e][a]e]a][e]u]e]

Figura 3.1: Trés conjuntos de cédons sobrepostos gerados pelo algoritmo k-mer, para
k = 3. O valor k representa tando o tamanho da subestrutura quanto a quantidade de
sequéncias desejadas.

O algoritmo k-mer (2) recebe como entrada as sequéncias bioldgicas originais
X e um valor k£ que representa o tamanho da subsequéncia e, também, a quantidade
de sequéncias ocultas desejadas. Para que um dicionario geral de subsequéncias seja
gerado, o algoritmo itera sobre cada sequéncia oculta P contida em X. Por exemplo, a
primeira sequéncia oculta tem seu inicio no primeiro caractere da sequéncia original, a
segunda se inicia no segundo caractere e a k-ésima tem seu inicio no k-ésimo caractere
da sequéncia original. Apods obter a posigao de inicio de uma subsequéncia, o algoritmo
comecga a etapa geragao de sequéncias e formacao do dicionario. A complexidade do
algoritmo k-mer é O(k|X||P]), onde |P| é o tamanho das sequéncias originais e | X| é
a quantidades de sequéncias que o algoritmo recebe.

Os autores utilizam k = 3 para o algoritmo k-Mer, assinalando que a estrutura
utilizada para geracdo de resultados serd o codon (Segdo 2.2). Dessa forma, cada
sequéncia de entrada é representada por trés conjuntos de codons (uma sequéncia ori-
ginal e duas subsequéncias ocultas). Em seguida, os conjuntos de codons sao passados
para o modelo word2vec Skip-Gram |Mikolov, 2012| para geragao de embeddings de
cédons. O modelo word2vec consiste em uma rede neural rasa e aprende um vetor

de relacoes entre uma palavra e as palavras no seu contexto ao realizar predi¢oes das



3.1. REPRESENTACAO DE SEQUENCIAS POR VETORES DE embeddings 35

Algoritmo 2 k-mer

1: Entrada 1: X < Sequéncias biologicas

2: Entrada 2: k£ + Tamanho da subsequéncia
3: Saida 1: Dicionario de subsequéncias

4: Saida 2: k conjuntos de subsequéncias para cada sequéncia
5: 24+ 0

6: D <« {}

7S {}

8: para cada sequéncia P em X faga

9: para i < 1 até k faga

10: M + {}

11: l+1

12: para j < 1 até P.tamanho faca

13: se P[l: (I4+k—1)] ¢ D entao
14: D.insere(P[(l+z) : I+ k —1)])
15: fim se

16: M.insere(P[(l+z): (Il +k—1)])
17: I+ 1l+k

18: fim para

19: S.insere(M)
20: z4—z+1

21: fim para

22: fim para
23: Retorna D (Dicionério de subsequéncias) e S (k conjuntos de subsequéncias para
cada sequéncia)

palavras de contexto dado uma palavra principal (Figura 3.2). No método BioVec o
modelo aprende relacoes entre codons proximos.

Portanto, os cdédons sao representados por um vetor de embedding individual.
Cada uma das sequéncias é representada por trés conjuntos contendo coédons, logo,
cada sequéncia é representada por trés conjuntos de embeddings. Diante disso, os
autores propoem a soma dos vetores de embeddings de cada conjunto e a concatenagao

desses vetores resultantes. A equacao abaixo resume essa logica,

k n
¢, =S Bi. (3.1)
i g

onde, k é o valor de k-Mer, n é a quantidade de embeddings no conjunto i, B;7 é um
vetor de embedding e C, ¢ o vetor de representacao da sequéncia p. Por fim, os vetores
C' sdo passados para o classificador Support Vector Machine (SVM) que obteve 93%
de acuracia.

Como podemos observar, o método Bio Vec utiliza uma estatistica resumida para
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representacao de sequéncias, tornando o método ideal para pré-processamento de gran-
des quantidades de dados e sequéncias muito extensas, pois a operacao apresentada na
Equacao 3.1 diminui significativamente a complexidade de espago do problema ao re-
duzir a matriz representacao Myx,x, para um vetor Vi, onde d é o tamanho do vetor

de embedding e h = d x k e complexidade de tempo de classificacao.

Essa compreensao das matrizes de representacao torna praticamente inviavel a
identificacao de padroes nas sequéncias brutas associadas classe, pois, ao somar os ve-
tores de embedding perdemos o controle de observacao da significancia de subestruturas
especificas na etapa de classificacao. Além disso, a operagao de soma de embeddings
pode gerar vetores extremamente distintos para mesma classe, casos esta apresente
sequéncias incompletas. BioVec sera empregado como baseline de nossa pesquisa, onde
desejamos observar a capacidade de representagao entre o método proposto e BioVec

para sequéncias proteicas da dengue.

O ProtVecX, proposto por Asgari et al. [2019] é empregado na descoberta de mo-
tifs3 proteicos e classificacao de proteinas de ligagao. Diferente do BioVec que utiliza
k-Mer como uma das etapas de pré-processamento de sequéncias, ProtVecX aplica o
método PPE (Peptide-pair Enconding), que consiste em uma modificagao do algoritmo
de compactagao de texto BPE (Byte-pair Enconding) através da adigdo de uma estru-
tura de amostragem.? PPE é utilizado para segmentar sequéncias de diversas maneiras,
obtendo codificacoes de pares de peptideos presentes em uma sequéncia, que serao uti-
lizados nas tarefas de descoberta de motifs proteicos e vetores de embeddings. Testes
estatisticos sao utilizados sobre as sequéncias PPE para identificar motifs discriminati-
vos, enquanto que, as os vetores de embedding sao obtidos através do modelo word2vec

- SkipGram que recebe as sequéncias PPE como entrada de dados.

A Figura 3.2 ilustra a arquitetura do modelo word2vec e a geracao dos vetores de
embeddings W. Observe que o modelo recebe como entrada a subestrutura de sequéncia
svsr e faz previsoes das subestruturas que estdo ao seu redor (contexto). ProtVecX
possui a mesma arquitetura de BioVec |Asgari, 2015|, mudando apenas a forma de
tratamento inicial das sequéncias. Os resultados obtidos com as representacoes geradas
por ProtVecX mostram que, na tarefa de descoberta de motifs, o modelo nao consegue
manter bom desempenho para diferentes bases de dados, apresentando precisoes que
variam entre 0% e 100%. Por outro lado, o algoritmo SVM, utilizado para classificacao

das proteinas de ligacao, alcangou precisoes entre 73% e 100% na classificacao de trés

motifs®: Um motif de sequéncia ¢ um padrao de nucleotideos ou aminoacidos que é difundido e tem,
ou é conjecturado como tendo, um significado biolégico.
estrutura de amostragem.?: Conjunto de caracteristicas e atributos dos elementos de um universo
que deverao estar presentes nos elementos que compoem uma amostra.
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Figura 3.2: Extracao de embeddings utilizando o modelo word2vec. Fonte: Asgari et al.
[2019].

bases de proteinas de ligacao.

O método iDeep V para deteccao de proteinas de ligacio ao RNA* é proposto por
Pan and Shen [2018a]. O algoritmo k-Mer é empregado na etapa de pré-processamento
das sequéncias, obtendo-se conjuntos se subsequéncias. Em seguida, os autores utilizam
o modelo word2vec - SkipGram para representagao das sequéncias e uma CNN-1D para
classificacao dos vetores de embeddings. Neste ponto da metodologia, a compreensao
de matriz de embeddings ¢ idéntica a realizada em BioVec e pode ser explicada pela
equacao 3.1. A arquitetura do método iDeepV é apresentada na Figura 3.3.

Por fim, os vetores de embeddings que representam as sequéncias alimentam uma
CNN-1D, classificando cada sequéncia como proteina de liga¢cdo ou nao. Os autores
avaliaram o método em 24 bases de dados, apresentando uma melhoria em 10 delas ao
se comparar com 3 outros baselines e alcangando um valor médio para AUC igual a
0.913. Uma das vantagens deste método esta na arquitetura do classificador, pois, as
CNN-1D sao capazes de aprender longas dependéncias em estruturas sequenciais.

Hamid and Friedberg [2019] apresentam um trabalho interessante, pois seu mé-
todo dispoe de um classificador especifico para dados sequenciais. O método proposto
utiliza embeddings de subestruturas gerados pelo modelo word2vec - SkipGram e uma
Recurrent Neural Network (RNN) [LeCun et al., 2015] para classificar peptideos anti-
microbianos. Primeiramente, as sequéncias sao pré-processadas pelo algoritmo k-Mer.
No entanto, os autores convertem os k conjuntos de subestruturas geradas pelo k-Mer
para uma sequéncia em um unico conjunto ordenado. Em seguida, o modelo word2vec

- SkipGram, extrai um conjunto X = {X_1), X X4 | de vetores de embed-

7X(t+1)7“'7

proteinas de ligacio ao RNA*: Proteinas de ligacdo ao RNA sdo proteinas que se ligam ao RNA
de fita dupla ou tnica nas células e participam na formacao de complexos de ribonucleoproteinas.
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RBP interaction and non-interaction sites on RNAs

v

ACGUGGUACCGUACUGGAUCAA

6-mers
1) ACGUGG UGGUAC UACUGG UGGAUC
3) GUGGUA GUACUG CUGGAU GAUCAA

Genome-wide — g
UTR sequences Wordzvec

Fully connected layer =
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Figura 3.3: Arquitetura do método iDeepV. Fonte: Pan and Shen [2018a|

dings. Por fim, esses vetores alimentam a RNN para classificagdo das sequéncias. A
Figura 3.4 ilustra parte da RNN proposta recebendo os embeddings para classificagao.
Na Figura, também fica claro as subestruturas sao lidas na ordem da sequéncia origi-
nal, no entanto, apresentando sobreposi¢oes de dois aminoécidos em cada subestrutura.
Esse modo de leitura das subestruturas geradas pelo k-Mer é diferente da leitura tra-
dicional e nao considera a ordenagao das subestruturas nas sequéncias ocultas, apenas
considera suas sobreposicoes.

Neste trabalho, os autores tratam as sequéncias biologicas como séries temporais,
onde, cada subestrutura representa um instante da série. Na Figura 3.4, U,V e W
sao pesos da rede, X, representa o embedding associado & subestrutura no tempo k.
Além disso, o neurdnio hy é um estado oculto associado ao instante k£ que contém
informagoes das entradas anteriores e da atual. Esse mecanismo funciona como a
memoria da rede, possibilitando que a RNN preserve informacoes a longo prazo sobre
embeddings processados em instantes anteriores. Por fim, a rede produz a probabilidade
da sequéncia ser um peptideo antimicrobiano ou nao.

A metodologia proposta atingiu 95.8%, 94.6% e 94.7% para acuracia, revocacao

e pontuagao F1, respectivamente. Também foi avaliado o desempenho de outros 9
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Figura 3.4: Arquitetura de uma RNN para classificacao de peptideos antimicrobianos.
Fonte: Hamid and Friedberg [2019]

métodos na mesma base de dados. O método proposto obteve o melhor resultado
quando as métricas de avaliagao foram revocacao e pontuacao F1, por outro lado foi
o terceiro melhor modelo em relagao a acuracia, perdendo para os modelos BLAST
e HMMER, que sao baseados em cadeias ocultas de Markov (HMM) [Altschul et al.,
1997, Eddy et al., 1995|. O desbalanceamento da base pode justificar a acuracia obtida
pelo modelo proposto que, apesar ser terceira melhor, se mantém proxima aos dois
melhores (BLAST: 97.2% ¢ HMMER: 98.9%).

Zhang and Kabuka [2020] também utilizam o modelo word2vec - Skip Gram para
representacao de sequéncias via vetores de embeddings de subestruturas geradas pelo
algoritmo k-Mer e uma CNN-1D para classificacao de familias de proteinas. A arqui-
tetura proposta pelos autores consiste em dois médulos, o primeiro modulo recebe a
sequéncia e extrai os embeddings que, posteriormente, sao passados para o segundo
modulo que contém o classificador. Os autores avaliaram o desempenho da arquitetura
em uma base de dados com 55,077 sequéncias proteicas distribuidas em 60 familias, tal
que as sequéncias podem apresentar tamanhos variando entre 50 e 1200 nucleotideos.
O modelo CNN obteve resultados superiores comparado com os modelos SVM, LSTM,
LSTM Bidirecional e GRU (Gated Recurrent Unit), alcangando 97.77% de pontuagao
F1.
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Le et al. [2019a] propoem um método para identificagao de acentuassomos®, para
tal, utilizam informagoes ocultas de sequéncias de DNA através da regra de 5 etapas
de Chou e embeddings de subestruturas. As 5 etapas de Chou [Chou, 2011| foram tuteis
para refletir caracteristicas essenciais que estao profundamente escondidas em sequén-
cias proteicas de dificil compreensao. O modelo fastText [Bojanowski et al., 2016|
foi utilizado para representacao das subestruturas geradas via k-Mer. A metodologia
obteve 82.3% de acuracia na classificacao de acentuassomos em sequéncias proteicas,
onde, SVM foi utilizado como classificador. Diferente do word2vec o modelo fastText
consegue fazer aproximacoes de embeddings para palavras nao existentes no vocabu-
lario, ou seja, é capaz de gerar vetores de embeddings para subestruturas que nunca

foram treinadas.
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Figura 3.5: Representagao de subestruturas utilizando o modelo fastText. Fonte: Ho
et al. [2019].

Ho et al. [2019] também utilizam o modelo fastText para obter vetores de em-
beddings. Os embedding sao utilizados para classificagdo de substratos de proteinas
transportadoras®. A Figura 3.5 ilustra os processos basicos da metodologia. Ressalta-

se que neste trabalho os embeddings tem dimensao diferente de outros, visto que as

acentuassomos®: Um acentuassomo é uma sequéncia de nucleotideos de DNA especifica ao qual se
podem ligar proteinas que aumentam os niveis de transcrigao.
proteinas transportadoras®: Os transportadores sio uma das principais classes de proteinas de
membrana que facilitam o movimento de substratos hidrofilicos através das membranas hidrofobicas
dentro e entre as células.



3.1. REPRESENTACAO DE SEQUENCIAS POR VETORES DE embeddings 41

dimensoes mais utilizadas para embeddings sao valores entre 100 e 500. Neste, os au-
tores utilizam embeddings de uma dimensao, ou seja, cada vetor contém apenas tinico
valor numérico. Ho et al. [2019] eliminam sequéncias proteicas que apresentassem mais
de 20% de similaridade com outras sequéncias, resultando na utilizacao de apenas 1050
proteinas de 3853. Os autores também utilizaram vetores de frequéncia de palavras
biologicas em conjunto com os vetores de embeddings com o objetivo de disponibilizar
informacgoes extras para o modelo de classificagao. Os vetores de frequéncia possibilitam
que padroes especificos ocorréncia de palavras biologicas nas sequéncias de interesse

sejam revelados e aprendidos pelo classificador.

W, =
Protein sequences: s1: [MTAASQ| s2: [TAASTAAS|
[MTA] [TAA] [AAS] [Asq ] [AsT] [STA]
Dimension (embedding vector)=n
[1aa] [Ans]
(Va1, Vaz,-sVan) (Vs, V52seepVsa) (Vo1 Vs eesVin)
75a] oAl o, !
[TAA] TAA] [sTa]
f
(vi1, Viz,-V1in) V21, VazeoVan) (V31 Va2e-sVa)

i Counting word frequency

wes' (@ H E @ oE
wes? [o] 2 2 o] [AE

me Converting protein sequences to fixed-size vectors

S1 = ((vay, Viz,ee VinlXL, (V21 Vg, V2a)X1, (Va1 Vaz,...,V3a)X1, (Vi Vi, Van)X1, (V51 Vsp,.V5a)XO, (Vo1 Vez,...,Ven)XO)

§1 = ((vqy, Viz,-pV1n)X0, (V21 V22, V20)X2, (a1, Vaz,--V3n)X2, (Va1 Va2, Van)X0, (Vsy Vs3,-V50)X1, (V61 Vg2,--sVn)X1)

Figura 3.6: Diagrama da metodologia proposta por Ho et al. [2019]. Fonte: Ho et al.
[2019]

A Figura 3.6 apresenta o diagrama da metodologia proposta por Ho et al. [2019].
Primeiramente as subestruturas sao obtidas pelo algoritmo k-Mer, em seguida, um
vocabulario de subestruturas é gerado. Apos estas etapas, o modelo fastText codifica
as subestruturasdo vocabulario em vetores de embeddings individuais. Os vetores de
frequéncia de palavras para cada sequéncia sao obtidos na quarta etapa do método.
Com posse dos vetores de frequéncias de subestruturas e os vetores de embeddings das
subestruturas o método segue para a tltima etapa de representacao que é a multiplica-

cao da frequéncia de cada subestrutura pelo seu embedding. Por fim, os vetores desses
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produtos sao passados para o classificador. Esta é uma 6tima abordagem para resol-
ver o problema de heterogeneidade do tamanho de sequéncias, no entanto, a estrutura
genética original de ocorréncia de palavras biologicas é perdida. Ho et al. [2019] dis-
poem de alguns classificadores binérios para classificacao de transportadores proteicos,
dentre eles, os que apresentaram valores superiores & 99% para acurécia, sensibilidade

e especificidade foram os modelos SVM e Random Forest.

Villmann et al. [2019] apresenta um método capaz de distinguir sequéncias reais
e sintéticas de RNAs virais. Para tal, os autores optam por trabalhar com medidas
de similaridade entre sequéncias obtidas por diferentes métodos. A primeira matriz
de similaridades consiste na média das distancias NCD (Normalized Compression Dis-
tance). A segunda matriz de similaridades é obtida através do célculo de distancia
Euclidiana ou divergéncias de Kullback-Leibler (KL) entre vetores de embeddings de
cada sequéncia, que sao obtidos através do método BoW (bag-of-words) [Harris, 1954],
tal que, o embedding de uma sequéncia é a frequéncia das palavras biologicas desta. Por
fim, utiliza-se o classificador GLVQ (Generalized Learning Vector Quantization) [Sato
and Yamada, 1996] que classifica amostras baseando-se em dissimilaridades. Portanto,
as matrizes de similaridades obtidas pelos métodos NCD e BoW (distancia euclidiana
ou KL) sao passadas como dados de treino para o classificador GLV(Q. Dentre as as
abordagens avaliadas, observou-se que a matriz de distancias Euclidiana entre os em-
beddings gerados pelo método BoW conseguiu representar de maneira mais adequada
as sequéncias de RNA e, consequentemente, o modelo GLV(@Q alcancou seu melhor

resultado, apresentando 76.1% de acuracia.

Nesta se¢ao apresentamos alguns trabalhos que abordam diferentes problemas de
bioinformatica relacionados a sequéncias bioldgicas e que empregam modelos PLN para
representacao de sequéncias através de vetores de embeddings. Portanto, mostramos
que diversos autores abordam o problema de representacao de sequéncias biol6gicas com
métodos de PLN. Apesar de recentes, estas abordagens tem alcancado bons resultados
e em alguns casos superaram métodos classicos de classificacao de sequéncias. No
entanto, estas abordagens possuem algumas limitagoes, tais como, a dificuldade de
métodos como word2vec e fastText conservarem estatisticas globais de subestruturas
de sequéncias distintas e a complexidade computacional de utilizar vetores esparsos
como fonte de dados primaria para modelos de representagao. O longo comprimento das
sequencias biolégicas é outro desmotivador para utilizar abordagens de PLN. Tendo isso
em vista, outros autores propoem a conversao de sequéncias biolégicas em estruturas
matriciais capazes de coletar e atenuar padroes de subestruturas ocultos ou pouco

evidentes, como sera visto na proxima sec¢ao.
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3.2 Transformacio de sequéncias em matrizes

Os trabalhos apresentados na se¢ao anterior seguem uma abordagem oriunda de PLN,
onde cada sequéncia e suas subestruturas podem ser tratadas, respectivamente, como
uma frases e palavras de linguagem natural para, por fim, encontrar representagoes
vetoriais que consigam descrever a estrutura com suas funcoes internas e externas.
Nesta se¢ao, serao apresentados trabalhos que utilizam técnicas para transformar dados
sequenciais em matrizes, com o objetivo de capturar padroes funcionais de dificil acesso
capazes de caracterizar sequéncias em tarefas de classificacao.

Zeng et al. [2016] apresentam uma exploragao sisteméatica de CNN em 690 experi-
mentos de classificacao de proteinas de ligacao ao DNA® em varias bases com diferentes
aspectos de informagao. A exploracao é realizada através da analise de desempenho de
CNN-2D quando a largura e profundidade de cada uma é alterada, além de observacao
dos resultados apos insercao e remocao de kernels e utilizacao diferentes parametros
nas camadas de convolugao. As sequéncias de DNA sao representadas por matrizes de
codificagao binaria (one-hot) com dimensoes L x 4, onde L é o tamanho da sequéncia
e 4 representa os quatro tipos de nucleotideos existentes. Por exemplo, a sequéncia

{AGTTGC} pode ser representada pela matriz presente na Tabela 3.1.

Sequéncia Nucleotideos
A C G T

A 1 0 0 0

G 0 0 1 0

T 0 0 0 1

T 0 0 0 1

G 0 0 1 0

C 0O 1 0 0

Tabela 3.1: Matriz one-hot da sequéncia biologica {AGTTGC}. Cada coluna desta
matriz representa um dos nucleotideos existes.

Os autores concluem que os efeitos da arquitetura das CNN é especifico para cada
tarefa. Zeng et al. [2016] observam que a adi¢ao de kernels na arquitetura de modelos
que treinam dados baseados em motifs ajuda na classificacao de proteinas de ligacao
ao DNA. Também demostram a capacidade das CNN aprenderem recursos avangados
de uma sequéncia, como contexto local em sequéncias. Zeng et al. [2016] evidenciam,
em seu trabalho, que CNN sao capazes de aprender informagoes sofisticadas presentes

em sequéncias biologicas, e que, a complexidade das arquiteturas de CNN depende da

proteinas de ligacdo ao DNAS: Estas proteinas possuem dominios de ligacdo ao DNA e, portanto,
apresentam afinidade com o DNA.
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tarefa a ser realizada e da quantidade de dados de treino disponivel, comprovando que
redes mais complexas nao geram melhores resultados para todos problemas.

No trabalho de Pan and Shen [2018b] é apresentado o método iDeepF, capaz de
identificar proteinas de ligagao em sequéncias de RNA através de uma CNN. Os autores
utilizam duas redes, denominadas CNN Global e CNN Local, que sao de canal tnico e
multi-canal, respectivamente. As CNN exigem que suas entradas tenham tamanho fixo,
no entanto, sequéncias biologicas raramente atendem esse requisito. Para contornar
este problema Pan and Shen [2018b] fazem um pré-processamento nas sequéncias que
serao classificadas. Os passos de pré-processamento incluem: 1) para a CNN Global,
todas as sequéncias sao preenchidas até alcancarem o tamanho da maior sequéncia do
conjunto de treino; e 2) para a CNN Local, aplicando-se o algoritmo k-Mer com duas
sobreposicoes de nucleotideos, cada sequéncia é dividida em diversas subestruturas de
tamanho 4, tal que, cada subestrutura é considerada um canal para CNN. Apos a etapa
de pré-processamento, cada sequéncia é codificada em uma matriz one-hot, seguindo

critérios especificados pelos autores.

A | Protein bound and unbound sites on RNAs | B Protein bound and unbound sites on RNAs
ACGUGGUACCGUCUGG,..CCCUNNNNNNN... ACGUGGUACCGUCUGL-UACL’GUGCUGCCAAGGU...U SUUUUUG...
) |

e

j Global single-channel CNN

* Local multi-channel CNN
Convolution and Max pooling Convolution and Max pooling

" Fully connected

- ! Fully connected =
- , layers

. layers

RNA-protein binding site or not RNA-protein binding site or not

Figura 3.7: Fluxograma do método iDeepE. Os retangulos representam as matrizes
one-hot, tal que, cada quadrado cinza representa o valor 0 e os coloridos 1. Fonte: Pan
and Shen [2018b].

A Figura 3.7 apresenta a metodologia proposta por Pan and Shen [2018b]|. Vale
ressaltar que as probabilidades de classificacao obtidas pelas CNN Global e CNN Local
sao combinadas para produzir as probabilidades finais de classificacao, essa combinacao
é feita através do calculo da média das probabilidades de saida do modelo local e global.
A metodologia foi testada em 24 bases de dados referentes & proteinas de ligagao e,

quando comparado com outros 5 métodos, iDeepFE obteve melhor resultado em 17
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bases, alcancando, em média, 0.937 de AUC.

O método DeeplInsight [Sharma et al., 2019| transforma sequéncias de expressao
génica em matrizes através de uma transformacao T'(g) : R¥*! — RP*4, como ilustrado
na Figura 3.8. Sequéncias de expressao génica sao similares as sequéncias genéticas
(RNA e DNA), no entanto, estas nao sao formadas por caracteres, mas por valores
reais. Apesar desta grande diferenca entre sequéncias de expressao génica e sequéncias
genéticas, é possivel aplicar a metodologia Deeplnsight em sequéncias genéticas apos o
pré-processamento destas. As localizagoes dos valores de expressoes génicas g; dentro
da matriz M dependem de medidas de similaridade. Por exemplo, seja a sequéncia
de expressao © = {g1, 92, 93, 94, J5, G6, ---, §a}, caso sejam calculadas similaridades sig-
nificantes entre os valores g1, g3, gge gq de x, estes serao agrupados em coordenadas
proximas dentro da matriz M, conforme mostra a Figura 3.8.

Seja a matriz de amostras X = {z1,xs,...,x,} e x; = {g1, g2, ..., g4} uma sequéncia
de expressao génica, apos determinar a localizacao dos valores g; de x; na matriz M;,
os valores g, caracteristicas serao mapeados para M;. O método ird gerar matrizes
exclusivas para cada amostra de X. Com isso, serao geradas n matrizes M,.,, tal que,
d = p x q, onde p e q sao quaisquer valores inteiros que tenham produto igual a d. Esse

conjunto de n matrizes poderé, posteriormente, ser utilizado para treino de CNN.

o
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Figura 3.8: Codificagao de uma sequéncia de expressao génica em matriz através de
uma transformagao 7. Fonte: Sharma et al. [2019].

Para testar a metodologia proposta, os autores utilizaram a base de dados RNA-
seq que contém 6216 sequéncias de expressoes génicas divididas em 10 classes de cance-
res, tal que, cada sequéncia apresenta 60483 valores. A Figura 3.9 ilustra o classificador
proposto por Sharma et al. [2019], o modelo consiste de duas redes convolutivas em
paralelo que apresentam a mesma profundidade e quantidade de filtros, no entanto, pos-
suem tamanhos distintos de kernels. A classificacao das matrizes geradas pelo método

através da arquitetura da Figura 3.9 apresentou 99% de acurécia, o resultado alcan-
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cado é superior a outros classificadores que utilizaram sequencias sem a transformacao

matricial.
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Figura 3.9: Arquitetura paralela de CNN usada para classificar as imagens geradas
pela metodologia proposta. Fonte: Sharma et al. [2019].

Le et al. [2019b] propoem o método iMotor baseado em CNN e na regra de 5 eta-
pas de Chou [Chou, 2011| para identificar fun¢des moleculares de proteinas motoras do
citoesqueleto. A perda funcional de uma molécula especifica de uma proteina motora
pode estar relacionada a diversas doengas humanas, tais como sindrome de Kartagener
e distrofia muscular de Dechenne. Portanto, um modelo que consiga classificar pre-
cisamente essas proteinas é de grande valia para area médica e bioldgica. Os autores
utilizam o algoritmo PSI-BLAST [Altschul et al., 1997| para obter a Matriz de Pontu-
acao Especifica de Posigao (Position-Specific Scoring Matriz — PSSM) [Stormo et al.,
1982] das sequéncias. As PSSM geralmente sao derivadas de um conjunto de sequéncias
alinhadas funcionalmente relacionadas, e acabam tornando-se parte de muitas ferra-
mentas de bioinformatica para a descoberta de motifs. Para obtengao da matriz PSSM,
primeiramente, deve-se descobrir a matriz de score de posicao (Position Frequency Ma-
triz — PFM) de cada nucleotideo nas sequéncias. Sejam os nucleotideos conhecidos {A,
C, G, T} e as sequéncias S; = {AGTGTCGAC} e Sy = {AGTCGGAAA}, ambas com

comprimentos iguais a 9, a matriz PFM de S; e S5 pode ser visualizada na Tabela 3.2

Nucleotideos Posicao
conhecidos |1 2 3 4 5 6 7 8 9
A 2 00 0 0 1 1 21
C 0001 01 0 01
G 0201 10100
T 002010000
Tabela 3.2: Matriz PFM de S; e Ss.
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Para gerar a matriz PSSM, é necessario converter a matriz PFM em uma matriz de
probabilidades de posi¢ao dos nucleotideos. Esta matriz pode ser adquirida dividindo
os valores da matriz PFM pela quantidade de sequéncias, obtendo-se entao a matriz
de probabilidades PFM, presente na Tabela 3.3.

Nucleotideos Posicao
conhecidos |1 2 3 4 ) 6 7T 8 9
A 1 0 0 O 0 05 05 1 0.5
C 0 00 05 0 05 0 0 05
G 01 0 05 05 0 05 0 0
T 001 0 05 0 0O 0 0

Tabela 3.3: Matriz de probabilidades PFM de 57 e S5.

Por fim, calcula-se os scores da matriz PSSM utilizando a equagao abaixo,

4
7.
PSSM,;, = 2log, (Z Py > : (3.2)
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onde, Pjj, ¢ a probabilidade do nucleotideo j na posicao k, Z;; é a probabilidade de subs-
tituicao do nucleotideo i com o nucleotideo j, ¢; e ¢; sao as probabilidades esperadas
dos nucleotideos i e j. Para nucleotideos assume-se que todos tem as mesmas proba-
bilidades de ocorréncia em uma posi¢ao, ou seja, ¢; = 0.25. A matriz de substituicao

utilizada para nucleotideos pode ser visualizada na Tabela 3.4.

A C G T
0.13 0.03 0.03 0.06
0.03 0.13 0.06 0.03
0.03 0.06 0.13 0.03
0.06 0.03 0.03 0.13

H@Q Q>

Tabela 3.4: Matriz de substituicao de nucleotideos. Apresenta as probabilidades de
trocas entre nucleotideos em uma posicao da sequéncia.

Portanto, o score PSSM do nucleotideo A na posicao 1 é,

PSSM4, = log, (PA x Paa 4 P x Pea 4 P x Pea 4 prox PTA)

qcqc q9G49G qrgqA

=logy (1x 23 +0x 28 +0x 298 4+ 0x 25 (3.3)

= log, (2.08) = 1.056

Por fim, os valores obtidos apos a aplicacao da Equacao 3.3 na matriz de pro-

babilidades PFM sao arredondados para o valor inteiro mais proximo. A Tabela 3.5
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apresenta a matriz PSSM apos todos os procedimentos descritos anteriormente.

Nucleotideos Posicoes
Conhecidos |1 2 3 4 5 6 7 8 9
A 1 -1 0 -1 00 0 1 O
C -1 0 -1 1 0 0 0 -1 0
G -1 1 -1 1 0 0 0 -1 0
T 0O -1 1 -1 00 0 0 O

Tabela 3.5: Matriz PSSM das sequéncias Sy e 5.

Os vetores para cada nucleotideo presentes na matriz PSSM sao utilizados como
embeddings, por exemplo, a sequéncia S; pode ser representada pela matriz de embed-
dings da Tabela 3.6. Essas matrizes de embeddings foram utilizadas como dados de
treino para CNN. A classificag@o de proteinas motoras utilizando iMotor atingiu acu-
racias entre 92% e 96.4% para diferente bases de dados. O modelo também mostrou
ser melhor que métodos classicos de aprendizagem de maquina, como SVM, kNN e

Random Forest.

Sequéncia S
AG T G T C G A C
1 -1 0 -1 0 -1 -1 1 -1
.11 -1 1 -1 0 1 -1 O
o -1 1 -1 1 -1 -1 0 -1
-1 1 -1 1 -1 1 1 -1 1
Embedding |0 0 0 0 O O O O O
o 0 0 0 0o O 0 0 O
O 0 0 0O 00 0 0 O
1 -1 0 -1 0 -1 -1 1 -1
0O 0 0 0 0 0 0 0 O

Tabela 3.6: Matriz de embeddings PSSM da sequéncia Sy.

Wang et al. [2019] utilizam matrizes PSSM, CNN e o classificador FSRF (Feature-
selective Rotation Forest) para identificar regides de ocorréncia de interacoes proteina-
proteina” (PPIs). Para codificacio de sequéncias proteicas em dados numéricos, os
autores utilizaram o método PSSM, descrito anteriormente na apresentacao do trabalho
de Le et al. [2019b]. Posteriormente essas matrizes servem de entrada para uma rede
convolutiva que ird extrair mapa de caracteristicas, para que no fim, esses vetores
alimentem um modelo FSRF que iré classificar a sequéncia como regiao de interacao

proteina-proteina ou nao.

interacoes proteina-proteina”: Locais de sequéncias bioldgicas onde ocorre contato fisico e inten-
cional entre duas ou mais protefnas.
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Diferente de outros trabalhos mencionados, este aprende caracteristicas das
sequéncias em duas etapas: primeiro utilizam o método PSSM e posteriormente uma
CNN. O método foi avaliado em uma tnica base de dados e, considerando a baixa
quantidade de amostras disponiveis, cinco validagoes cruzadas foram realizadas sobre
a base de treino. O classificador FSRF alcangou 97.75% de acuracia média e apresen-
tou um desvio padrao de 0.54% entre as acuracias obtidas para cada subconjunto de
treino.

Nesta secao apresentamos alguns trabalhos que solucionam diferentes problemas
de genética através da transformagao de sequéncias biologicas em estruturas matrici-
ais que revelam alguma forma de padrao. Essas abordagens sao computacionalmente
econOmicas e geram estruturas mais faceis de interpretar, quando comparadas com
vetores de embeddings obtidos via PLN. Na proxima secao serao apresentados alguns
trabalhos que fogem do escopo de transformagao matricial e PLN para representagao
de sequéncias, mas que sugerem abordagens bastante eficientes para pequenas bases de
dados.

3.3 QOutras abordagens

Apesar de atualmente existir uma grande concentragao de trabalhos que abordam
representacao de sequéncias biologicas utilizando métodos de PLN e codificagoes ma-
triciais, outros trabalhos apresentam metodologias diferentes. Conque et al. [2016]
propoem uma metodologia baseada em redes complexas para classificagao de sequén-
cias biologicas. Os autores baseiam-se na possibilidade de aplicacao de redes complexas,
principalmente em genética, para representar sequéncias. As métricas possiveis para
redes complexas, tais como coeficiente de agrupamento, centralidade e namero de co-
munidades, sao utilizadas como dados para classificacao, pois descrevem caracteristicas
internas das sequéncias, como associac¢oes entre seus nucleotideos. Além disto, o calculo
da entropia entre redes revela informacoes globais sobre o comportamento estrutural
destas sequéncias.

O método pré-processa as sequéncias em duas etapas. Primeiramente converte
as sequéncias em subestruturas através do algoritmo k-Mer, obtendo um conjunto de
subsequéncias ocultas. Por exemplo, seja a sequéncia S = {ATGGAGTCCGAA}, S
pode ser representada pelo conjunto P de subestruturas obtidas para £ = 2, de modo
que, P = {AT, TG, GG, GA, AG, GT, TC, CC, CG, GA, AA} ou pelos conjuntos W,
e W5 de sequéncias ocultas de S, tal que, Wi = {AT, GG, AG, TC, CG, AA} e W, =
{TG, GA, GT, CC, GA}. Na segunda etapa, os autores definem as arestas do grafo
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. . 8. CC-

ATGGAGTCCGA

1.ATGG -GG-AG S.AG-TC ™ T%°

Q!

|

OCC " -
A? '®, GA L OAT
GT
C(? QGG
@ o,

Figura 3.10: Etapas de pré-processamento de uma sequéncia pelo método proposto por
Conque et al. [2016]. Em a) aplica-se o algoritmo k-Mer na sequéncia para obtengao
de subestruturas. Um grafo das subestruturas obtidas em a) é gerado em b). Fonte:
Conque et al. [2016].

a partir da relagao das subestruturas dentro da sequéncia, levando em consideragao
uma janela de contexto de tamanho ST. Por exemplo, seja a palavra GG presente no
conjunto W7, se ST = 1, entao GG se conecta com AT e AG, por outro lado, caso ST
= 2, entao GG se conecta com AT, AG e TC. A Figura 3.10 ilustra estas duas etapas.

Uma das vantagens deste método é sua capacidade de representar sequéncias
através de uma estrutura nao linear (grafo) semelhante a estrutura biolégica tridimen-
sional de sequéncias. No entanto, nao é capaz de obter representagoes completas de
sequéncias, pois nao gera conexoes individuais para cada item da sequéncia. Os autores
avaliaram a metodologia utilizando cinco classificadores: Random Forest, SVM, kNN,
Arvore de Decisdao, Naive Bayes. Random Forest apresentou o melhor resultado na

classificacao de trés classes de sequéncias gendmicas, alcangando 0.912 de acuracia.

Chen et al. [2019] apresentam o método CKN-seq, que consiste em uma aborda-
gem hibrida entre redes convolutivas e métodos de kernel para modelagem de sequéncias
biologicas. Os métodos de kernel atuam mapeando uma amostra x; para um espaco
vetorial. Na etapa de pré-processamento do método sao obtidas as subestruturas para
cada sequéncia, o algoritmo k-Mer foi utilizado nesta tarefa. O kernel proposto pelos
autores compara duas sequéncias x e 2/, de tamanhos m e m/, através do produto es-
calar entre representacoes one-hot das subestruturas presentes em cada sequéncia, da

seguinte maneira:

/

Z Ko(Pi() P;(x")), (3.4)

i=1 j=1

m

1

mm/

K(z,2") =
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tal que, a fun¢do P;(z) codifica o k-Mer da sequéncia z; em um vetor one-hot e K
é um kernel com valores positivos utilizado para comparacao dos k-Mers. A Equacao

que descreve K representa o kernel homogéneo de produto escalar entre dois vetores

z z
Ko(z,2) = |zlIZ'l6 | { 7= ) | » (3.5)
’ 127 112"l
L (u—-1)

onde, K : u —> ev . A Equacgao 3.4, entao, permite obter vetores de representacao

zez:

para cada sequéncia bioldgica. Posteriormente, tais vetores serao utilizados como dados
de treino pela CNN. O modelo CKN-seq foi aplicado na tarefa de classificacao de motifs
e apresentou um valor AUC igual & 0.986, mostrando-se superior a outros métodos

utilizados para mesma tarefa.

3.4 Sintese dos trabalhos

A revisao bibliogréafica deste trabalho teve como objetivo identificar os avancos refe-
rentes ao processo representacao e classificagao de sequéncias biologicas. Conforme
apresentado, os trabalhos da Secao 3.1 possuem uma etapa de pré-processamento onde
subestruturas das sequéncias sao modeladas por métodos de PLN, representando-as por
vetores de embedding capazes de armazenar informacoes de relacao e funcionamento
interno dessas subestruturas. Grande parte dos trabalhos relacionados apresentados
na Segao 3.1 empregam o modelo word2vec - SkipGram no processo de modelagem das
subestruturas. Foi observado que os classificadores mais utilizados estao no grupo de
algoritmos de aprendizagem de maquina cléssica, no entanto, alguns autores propoem
classificadores mais complexos capazes de identificar e empregar relagoes temporais no
seu aprendizado, tais como, LSTM, RNN e CNN-1D.

Uma boa parcela dos trabalhos revisados na Secao 3.2 representam sequéncias
por matrizes binarias (one-hot), por outro lado, outros convertem sequéncias biolo-
gicas em matrizes mais complexas utilizando metodologias adicionais. Por fim, estas
matrizes sao empregadas como dados de treino para redes de convolugao. A aborda-
gem de representacao por matrizes tende a gerar representagoes mais simples, exigindo
modelos menos complexos para seu tratamento. Além disso, dependendo da necessi-
dade da pesquisa, a interpretagao de resultados baseando-se em vetores de embeddings
modelados por métodos de PLN pode ser inviavel. Esse problema nao ocorre com ma-
trizes de representacgao, pois sao estruturas mais simples e que evidenciam padroes de

dificil acesso. No entanto, a complexidade dos modelos empregados para classificagao
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pode adicionar dificuldade de interpretagao nos métodos baseados em representacao

matricial.

Os trabalhos apresentados na Secao 3.3 apresentam metodologias interessantes
para o representacao e classificacdo de sequéncias biologicas. Conque et al. [2016]
transforma as sequéncias biologicas em grafos e utiliza métricas de avaliacao de grafos
e entropia para extrair informagoes que possam ser utilizadas para classificacao de
sequéncias. Ja Chen et al. [2019] apresenta uma metodologia hibrida entre CNN e
métodos de kernel para modelagem de sequéncias, o que permite que o método trabalhe
com sequéncias de tamanhos heterogéneos. As métricas mais utilizadas nos trabalhos
apresentados nas Secoes 3.1, 3.2 e 3.3 foram acuréacia, revocagao e pontuacao F1. Um

resumo dos trabalhos apresentados pode ser visualizado na tabela 3.7.

3.5 Consideracoes finais

Diante dos trabalhos expostos nas Segoes 3.1, 3.2 e 3.3, é possivel concluir que, apesar
dos avangos em tarefas de classificagao de sequéncias biologicas, nenhum dos trabalhos
mencionados aqui preocupam-se, de fato, com a interpretacao dos classificadores e seu
conhecimento biologico de funcoes capazes de distinguir classes de sequéncias. Outro
ponto que merece destaque é que poucos trabalhos exploram a possibilidade de abordar
a relacao temporal entre palavras biologicas de uma sequéncia, a utilizacao de mode-
los temporais pode encontrar padroes que nao sejam possiveis de obter com modelos
estaticos.

Os trabalhos da Secao 3.1 utilizam representacoes binarias para subestruturas de
sequéncias como entrada de dados para os modelos de representagao word2vec e fast-
Text. Estes modelos nao capturam estatisticas globais de um conjunto de sequéncias
e, além disso, geram estruturas de dados com interpretagoes complexas, fazendo com
que essas representacoes se tornem um empecilho, dependendo da necessidade da pes-
quisa. Os trabalhos apresentados na Se¢ao3.2 comumente utilizam matrizes binérias
para representar as sequéncias e as utilizam como dados para classificadores baseados
em CNN. Apesar disso, um ponto positivo é que essas estruturas tendem a aumentar a
visibilidade de padroes ocultos, agregando a capacidade de interpretacao de resultados
de maneira geral.

Nesse cenario, surgem duas oportunidades de reproducao de metodologias para
classificacao de sequéncias da dengue, que futuramente podem ser aplicadas a sequén-
cias em geral. A primeira consiste na utilizacao de estruturas matriciais que descrevem

padroes extremamente importantes em genética, como por exemplo, matrizes de co-
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ocorréncias. Ainda na etapa de representacao, podemos abordar técnicas para reducao
do espaco de representagao, sem perder as caracteristicas das sequéncias brutas. Isso
permite que modelos menos complexos sejam usados para classificacao, facilitando
ainda mais a tarefa de interpretacao.

A Tabela 3.7 contém informagoes resumidas sobre as metodologias e problemas

abordados pelos trabalhos apresentados neste capitulo.
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o4

Resultados
Métricas

Problema
Tarefa

Metodologia

Autor Matriz

Sequéncia | Pré-processamento PLN Classificador %

Classificagao de
proteinas de ligagao

Pan and Shen [2018a] Proteina k-mer word2vec - CNN 1D AUC 91.30

Hamid and Friedberg [2019]

Le et al. [2019a]

Villmann et al. [2019]

Acuracia 95.80
Proteina k-mer word2vec - RNN Revocagao 94.60
F1 94.70

Classificacao de
peptideos antimicrobianos

Classificagao de

DNA k-mer fastText - SVM Acuracia 82.30
acentuossomos

Classificagao de sequéncias

s . RNA NCD BoW - GLVQ Acuracia 76.10
sintéticas e reais

Pan and Shen [2018b] Classificagao de proteinas gy, k-mer - Matriz binaria CNN 2D AUC 93.70
de ligacao
Classificacao de fungoes Matriz de
Le et al. [2019b] moleculares de proteinas  Proteinas PSSM - embeddings CNN 1D Acurécia 96.40
motoras PSSM

Classificac¢ao de trés classes
de sequéncias genéticas

Conque et al. [2016]

Tabela 3.7: Resumo dos trabalhos apresentados. Trabalhos em negrito sao candidatos a baseline desse trabalho

RNA Redes complexas Random Forest Acuracia 91.20



Capitulo 4

Abordagem proposta

Neste capitulo apresentamos um método para representacao, classificacao e interpreta-
¢ao sequéncias bioldgicas aplicados a amostras de proteinas da dengue. As principais
contribui¢oes metodologicas incluem: a introducao de uma estrutura capaz de capturar
co-ocorréncias de codons para representacao de sequéncias; a classificagao de severidade
da dengue por proteina; a identificagao de padroes especificos relacionados a dengue
severa.

Nosso método ¢é dividido em 5 etapas, sendo elas: i) alinhamento do RNA viral e
segmentagao por proteina para que estas sejam exploradas de forma independente; ii)
normalizacao e tokenizacao de sequéncias como etapas para padronizacao e obtencao de
codons das proteinas; iii) geragao de matrizes de co-ocorréncias de codons que servirao
como dados de treino para o classificador; iv) predigdo do grau de infecgao através
dos algoritmos RF/CNN e; (v) interpretagao local do modelo de classifica¢ao para as
amostras de treinamento de forma a extrair conjuntos de co-ocorréncias de cédons

significantes para predi¢ao de dengue severa.

4.1 Meétodo

Propomos a representacao de proteinas da dengue através de matrizes de co-ocorréncia
de codons. Para tal, os dados brutos de RNA da dengue, ou seja, amostras incomple-
tas, nao alinhadas e com possiveis erros de segmentacao devem passar pelo processo
de alinhamento e normalizagao, onde os nucleotideos de cada amostra serao alinhados
e padronizados conforme o codigo de aminoacidos (Segao 2.2). O alinhamento per-
mite que cada amostra seja segmentada por proteinas. Apoéds estas etapas, inicia-se
o processo de tokenizagao onde cada amostra de segmento de proteina é convertido

em um conjunto de subestruturas de trés nucleotideos (cdédons). Por fim, matrizes

95
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de co-ocorréncia sao geradas a partir dos conjuntos de cédons. Tais matrizes passam
por processos de reducao de dimensao e vetorizagao para redugao de complexidade do
problema. Por fim, as matrizes resultantes alimentam o classificador que por sua vez
permite que o método SHAP Values gere interpretacoes. A Figura 4.1 apresenta o di-
agrama da metodologia proposta. A seguir, as etapas da metodologia serao explicadas

com mais detalhes.

Etapa 1 | Sequéncias de RNA | Etapa 3 Matrizes de co-ocorréncias de codons |
Auccle ciueu.c..ec
AUGEC G claue
G CcG[AccAaluvuuAcAAGC
AMuuvcecAAUACAGGC
AMUGGGACCAUGUACCGG C
Uuc G..C.!G vlAclAaG c
| Alinhamento |
uUueGc C ueGu C G C
= UG C ! c = UG - . _ .. . Matrizes de Matrizes de Matrizes de
co-ocorréncias de co-ocorréncias de co-ocorréncias de
- - S G.C e .U Lo .c .-G e codons para codons para codons para
WMvvuvcelAAl- - - -ulAcAlecc Proteina 1 Proteina 2 Proteina 3
AUGGGACCAUGUACCGGC '
-uvuc G..C .FG U.C .-G C | Redugéo das matrizes |
| Segmentagéo | *

v
AMueccel#g [AcA ucuAclAAG c
Al

uege - - - - - - -

- -G CGA ccH UuuAclAAG c Lalyl Lel 1 L
®uvvuvcea -|- -UACAGGEC z]z[4].]o]1] 4]3[7]..[5]s]
.U G G G. cc . UG U.C CG6GC Vetores de Vetores de Vetores de
. uuc G. .c . .G u.c..c c co-ocorréncias de co-ocorréncias de co-ocorréncias de

Proteina 1 Proteina 2 Proteina 3 Cg‘:‘;]t';?nga? Cg‘:‘;]t';?nga;a Eg?;:?n‘;a?

.

Etapa 2 | Normalizagao | Etapa 4 |

.U BEE . .C. = U.C..G = Classificacao através de RF ou CNN

AUGCGA ACA UG - - - - - - -

- -ecel cc vuulAclAAe c

AuvuvceA [A- - . - UACAGGC

AMUGGGA cclA UGUACCGEGC

-vucca [aAca Woevuaclaalec

Proteina 1 Proteina 2 Proteina 3

1 Etapa 5
|Tokeniza9§n |
Interpretacéo do classificador

Bue coll AcA veu AcAlAcc
AuG cGA |AcA VG - - - - - -

- -6 cc cc vuvu Aca Acc l
Buuv cela A - - -uAaclAlcGec
Auc 6G/Al cclAl uveu [Acc 66GC
-uvu cela Alcla v lachA Aacc ! o oo

Proteina 1 Proteina 2 Proteina 3 — »M»}mmm.‘m-(

Figura 4.1: As 5 etapas da metodologia proposta. As etapas 1 e 2 realizam o pré-
processamento das sequéncias de RNA. As representagoes das sequéncias sao obtidas
na terceira etapa. Na quarta etapa, cada representacao é classificada de acordo com
a severidade associada ao seu RNA. Por fim, padroes significantes para caracterizagao
de dengue severa sao extraidos do classificador na etapa 5.
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4.1.1 Alinhamento e segmentacao de sequéncias

As sequéncias foram alinhadas através do algoritmo MUSCLE disponibilizado no soft-
ware UGENE versao 36.0 [Okonechnikov et al., 2012]. MUSCLE ¢ um algoritmo de
alinhamento de multiplas sequéncias que acontece em trés estagios: 1) o estagio de
rascunho progressivo utiliza a contagem de k-Mer para calcular a similaridade entre
cada par de sequéncias, resultando em um alinhamento global dos pares e, a partir
disso, gera-se uma matriz de distancia triangular, que permite a criacao de uma arvore
filogenética; 2) no estagio progressivo aprimorado, a arvore criada no estagio anterior
¢ melhorada e um novo alinhamento progressivo é feito. Realiza-se o calculo de si-
milaridade entre as sequéncias e uma nova arvore é construida, a arvore anterior e a
nova sao comparadas para o aprimoramento de um novo alinhamento progressivo com
base na ordem de ramificagdo de cada subarvore que nao foi alterada; 3) no estégio
de refinamento, uma aresta é apagada da arvore, dividindo, assim, as sequéncias em
subgrupos. O perfil de alinhamento de cada subgrupo é obtido a partir do alinhamento
multiplo atual. Os dois perfis obtidos sao realinhados e caso o novo alinhamento seja
melhor, ele é mantido [Edgar, 2004]. A segmentagdo das sequéncias em proteinas foi
realizada com base nas sequéncias de referéncia disponiveis no GenBank NCBI para

cada sorotipo do virus da dengue.

4.1.2 Normalizacao

A etapa de normalizacao consiste na analise de nucleotideos das sequéncias, padroni-
zando nucleotideos sem significado biologico definido ou provaveis erros de sequencia-
mento. Logo, na normalizac¢ao, os nucleotideos que nao estejam definidos no cédigo de

nucleotideos IUPAC sao substituidos pelo caractere “I” que representa indeterminacao.

4.1.3 Tokenizacao

As matrizes de co-ocorréncias dependem de subestruturas de proteinas pré-definidas
para que sejam geradas. Além disso, é de grande importancia que essas subestruturas
tenham significado biologico. Para nossos experimentos, cédons serao essas subestru-
turas de sequéncia. Codons consistem em tripletes de nucleotideos que podem ser
transcritos para aminoacidos [Yanofsky, 2007]. Entao, na etapa de tokenizac¢ao sao
obtidos os codons de cada sequéncia proteica. Portanto, cada sequéncia é representada
por um conjunto de cédons ordenados de acordo com sua posi¢ao na sequéncia de RNA,

conforme a Figura 4.1 (etapa 2).
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4.1.4 Matriz de co-ocorréncias de cédons

Matrizes de co-ocorréncias tem sido utilizadas para coleta de estatisticas de dados va-
riados, especialmente dados de imagem e texto |Carr and De Miranda, 1998, Zhang
et al., 2017, Brochier et al., 2019]. Na andlise de imagens médicas, as matrizes de
co-ocorréncia sdo empregadas para mensurar texturas de imagens [Abdel-Nasser et al.,
2019]. No campo de PLN;, as co-ocorréncias podem fornecer indicios de rela¢oes seman-
ticas entre palavras em um corpo de texto [Pennington et al., 2014]. Suas aplicagoes
também se expandem para o campo da bioinformatica, por exemplo, evidéncias de
relagoes funcionais importantes em sequéncias proteicas para os processos de protei-
nas podem ser encontradas quando padroes idénticos de co-ocorréncias de aminoécidos
estao presentes em diferentes regioes |Lee et al., 2013, 2014].

Uma co-ocorréncia de cédons é a ocorréncia de dois cédons em uma segmento
de proteina. Seja P uma sequéncia de codons e S um segmento de P, a matriz de

co-ocorréncias de codons X pode ser obtida pela formula: X;; = > "¢ K;;, onde,

1, ifig
Kij = ’ Jes (4.1)
0, caso contrario
e X;; denota a quantidade de vezes que o cédon j estava no mesmo segmento que
o codon i. Desta forma, X;; é proporcional a probabilidade conjunta P(i,j), que
representa a probabilidade de ocorréncia dos codons 7 € 7 em um mesmo segmento.

O segmento, ou janela de contexto, reflete no alcance das co-ocorréncias dos
coddons, por exemplo, segmentos extensos refletem na cobertura de grandes areas do
genoma, gerando co-ocorréncias entre codons distantes e refletindo na capacidade das
matrizes de capturar correlagoes de longa distancia. De maneira analoga, segmentos
pequenos definem uma anélise local e conseguem capturar regides com padroes extre-

mamente conservados.

4.1.4.1 matriz de co-ocorréncias molde

Para que as matrizes de co-ocorréncias de cada amostra de mesma proteina tivessem
dimensoes idénticas, fez-se necessario a criagao de um dicionario global contendo to-
dos os codons presentes nas amostras. Com posse do dicionario global foi possivel
gerar uma matriz de co-ocorréncias molde que integra todas co-ocorréncias de cédons
presentes na proteina. Por exemplo, sejam as amostras A; = {CAU, ICG, GGCY,
Ay = {CAU, GCG UGU} e A3 = {—AU, GCG, AICY} é possivel obter o dicionério
global de codons d = {CAU, ICG, GGC, GCG, UGU, -AU, AIC'} que nos permite ge-
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rar a matriz de co-ocorréncias molde presente na Figura 4.2. O fato das co-ocorréncias

serem intercambidveis gera uma matriz de co-ocorréncias simétrica.

CAU ICG GGC GCG uGu -AU AIC

CAU CAUCAU | CAUICG | CAUGGC | CAUGCG | CAUUGU | CAU-AU CAU AIC

ICG CAUICG ICGICG ICGGGC | ICGGCG | ICGUGU ICG -AU ICG AIC

GGC CAUGGC | ICGGGC | GGC GGC | GGC GCG | GGC UGU | GGC-AU | GGCAIC

GCG CAUGCG | ICGGCG | GGCGCG | GCGGCG | GCGUGU | GCG-AU | GCGAIC

uGu CAUUGU | ICGUGU | GGCUGU | GCGUGU | UGU UGU | UGU-AU UGUAIC

-AU CAU -AU ICG -AU GGC-AU | GCG-AU | UGU-AU | -AU -AU -AU AIC

AIC CAU AIC ICG AIC GGC AIC GCG AIC UGU AIC -AU AIC AlC AIC

Figura 4.2: Matriz de co-ocorréncia de codons para as amostras A, As e Az

Algoritmos de aprendizagem de maquina dependem de entradas numéricas para
realizar tarefas de predicao. Embasados nesta necessidade, propomos a codificacao
de sequéncias proteicas em matrizes de co-ocorréncia de coédons. A capacidade das
matrizes de co-ocorréncia de concentrar co-ocorréncias de codons em um tunico valor
numérico a torna ideal para revelar padroes que ocorrem de forma imperceptivel. Além
disso, a possibilidade de escolher o tamanho dos segmentos permite controlar a coleta
de relagoes entre codons, onde segmentos mais extensos tendem a capturar relagoes de
longo alcance, enquanto que segmentos pequenos capturam relagoes locais.

O fato da matriz de co-ocorréncias molde ser constituida por todas combinacoes
de pares de cédons do dicionario pode introduzir esparsidade de dados, levando em
consideracao que as dimensoes da matriz molde podem crescer devido a combinagoes
extremamente raras. Diante disso, o método Quick Hull (Segao 2.4) é empregado para
calcular a regiao mais informativa em todas as matrizes de uma proteina. A Figura 4.3

ilustra o resultado esperado do algoritmo Quick Hull.
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Figura 4.3: Apoés calcular a regiao mais informativa das matrizes, representada pelo
retangulo tracejado, os pontos que pertencem a essa regiao sao extraidos e estruturados
em uma matriz menos esparsa.

Essa regiao densa de pontos pode ser considerada a matriz de co-ocorréncia com

exclusao de co-ocorréncias raras. Diante disso, a regiao informativa gerada pelo algo-
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ritmo Quick Hull é, na verdade, a regiao da matriz de co-ocorréncia que armazena as

co-ocorréncias mais frequentes.

4.1.4.2 Redimensionamento das matrizes de co-ocorréncias

As matrizes obtidas apés aplicacao do método Quick Hull sao, de fato, sub-matrizes
de co-ocorréncia e possuem as mesmas caracteristicas das matrizes originais, ou seja,
sao simétricas e intercambiaveis. Baseando-se nisso, a primeira etapa de redimensi-
onamento é extrair apenas os elementos da matriz triangular superior. Conforme o
exemplo a seguir, para matriz de co-ocorréncias C serao extraidos apenas os indices

em vermelho.

Ci1 Ci2 Ci13 Ci4 C15 ... Ciq
Co1 Co2 Ca3 Coq4 C25 ... Cyq
C31 C32 C33 C34 C35 ... C3q
C = Cq1 Cq2 C43 Cyqq Cyp5 ... Cyq
Cs1 Cs52 C53 Cs54 Cs55 ... Csq
[ Cd1 Cda2 Cd3 Cda Cds .-+ Cdd

As matrizes de co-ocorréncias geradas possuem dimensdes R%*?, onde d é o ta-
manho de linhas ou colunas da matriz molde apés a aplicagao do método Quick Hull.
O fato das matrizes serem simétricas e intercambiaveis permite o redimensionamento
da matriz triangular superior em um vetor de dimensao R>4d+1)/2,

Para o classificador RF estruturamos uma base tabular com os vetores resultantes,
onde cada coluna da base representa uma co-ocorréncia entre pares de cdédons. Por
outro lado, diante das caracteristicas de dados exigidas nas operagoes de convolugao,
quando o classificador CNN foi utilizado a matriz triangular superior foi redimensionada
para uma nova matriz com dimensao R%*(d+1)/2,

Portanto, o classificador RF recebe dados com o formato R4 @+1/2 enquanto

que o classificador CNN recebe matrizes no formato R**(4+1)/2,

4.1.5 Selecao de variaveis

Com o objetivo de alcancar o desempenho maximo do classificador RF através da
reducao de complexidade do problema, eliminamos co-ocorréncias que carregam pouca
ou nenhuma informacao. Para isso, utilizamos informagao mutua (Mutual Information
— MI) que mede a dependéncia entre duas variaveis através do calculo de entropia de

Shannon utilizando os k vizinhos mais proximos. Sejam as variaveis x e y, MI quantifica
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a reducdo ded incerteza sobre x ao conhecer y [Cover, 1999]. Neste contexto, duas
varidveis podem ser consideradas independentes se, e somente se, o coeficiente MI entre
elas é zero. Em contrapartida, quanto maior a dependéncia entre duas variaveis, maior
serd seu valor de informagao mutua [Kozachenko and Leonenko, 1987, Kraskov et al.,
2004]. Portanto, foram calculados os valores de informagao mitua entre co-ocorréncias
e rotulos (severidade) para cada base de proteinas. Diante disso, foram selecionadas
para cada base as 50 co-ocorréncias que apresentaram as maiores informacoes mituas
relacionadas aos rotulos.

A selecdo de variaveis foi empregada apenas nos vetores R Ua+1D/2 passados
para o classificador RF. Essa etapa de pré-processamento nao se fez necesséaria no
classificador CNN diante da sua capacidade de extragao de caracteristicas em suas

primeiras camadas [LeCun et al., 2015].

4.1.6 Classificadores

A quantidade amostras disponiveis para esta pesquisa insere dificuldade na tarefa de
classificacao dos dados por modelos profundos pois, estes nao sao eficientes no apren-
dizado de padroes em pequenas quantidades de amostras. Diante disso, optamos pela
utilizagao de classificadores nao paramétricos por reduzirem significativamente a quan-
tidade de amostras exigidas para realizarem mapeamentos. O classificador escolhido
foi Random Forest.

Levando em consideragao a capacidade de modelagem de dados tabulares das
CNN, avaliamos seu desempenho nas representacoes geradas. Além disso, suas opera-
¢oes de convolucao e max pooling reduzem significativamente a quantidade de parame-
tros dessas redes, quando comparadas com outras redes profundas [LeCun et al., 2015].
Diante disso, os dois classificadores empregados em nossa proposta foram Random
Forest e CNN.

O classificador RF (Secao 2.6) é composto por 20 arvores de decisao, onde, o cri-
tério para definicao de noés das arvores é baseado na entropia de Shannon das variaveis.
A profundidade maxima de cada arvore é 20, tal que, o nimero minimo de amostras
para estar em um no6 folha e o niimero minimo de amostras para dividir um né interno
sao 4 e 2, respectivamente. Diante da quantidade de amostras e da necessidade de con-
trole de varidncia no modelo, nao empregou-se bootstrap no treino. Para comparagao
da capacidade de caracterizacao de severidade de cada proteina, a mesma arquitetura
de RF foi utilizada em todas as bases.

Diferente da RF, o classificador CNN (Segao 2.5) ¢ ligeiramente mais complexo.

E formado por dois blocos de convolucao que consistem em: uma camada de convo-
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lucao, uma camada de normalizacao, uma camada de ativacao com funcao tangente
hiperbdlica, uma camada de dropout e uma camada de pooling de valor maximo. No
primeiro bloco, apenas dois filtros sao utilizados, enquanto que no segundo esse valor
é duplicado. As matrizes de kernel e pooling possuem as mesmas dimensoes nos dois
blocos, sendo 3 x 3 para o kernel e 2 x 2 para pooling. A taxa de dropout para todas
camadas foi de 10%. Nas camadas de convolugao empregou-se o regularizador Lo com
taxa de penalizacao igual a 1 x 10~*. Portanto, esse classificador consiste em uma
arquitetura rasa de CNN que é pouco complexa e possui, em média, 1.500 parametros

para cada proteina.

4.2 Interpretacao

Modelos de aprendizagem de méaquina realizam internamente multiplas operacoes ma-
tematicas para obtencao de resultados. Por exemplo, pra realizar predigoes, classifica-
dores geram valores reais que por sua vez serao associados aos rotulos. Como descrito
anteriormente, SHAP Values realiza interpretacoes de variaveis a partir da funcao de
esperanca condicional apresentada na Equacao 2.7 da Secao 2.7. A partir disso, o mé-
todo atribui impactos positivos e negativos para as variaveis da instancia de entrada de
modo que o valor esperado do interpretador E(f(2)|zs) seja igual ao valor de saida do
modelo original f. Desse modo, a grandeza do impacto reflete na influéncia da variavel
na classificacao da amostra, tal que, impactos positivos aumentam a probabilidade de
classificacao correta da amostra, enquanto que impactos negativos tem o efeito oposto,
sugerindo que variaveis com impactos positivos tem maior capacidade de caracterizar
a classe da amostra |[Lundberg et al., 2018a|. Essas informagoes podem ser facilmente

visualizadas nos graficos de for¢a gerados pelo método, apresentado na Figura 4.4.

N 7 higher 7:‘ ower
0.56¢ _,_ 06173 0.6407 0.65 0.6633 0.6853
Do) 20000 ) ) ) ) )L { { ({{{{{
(AUU, GAC) =5 (AAG, UCA) =24 | (AUG, GAG) =10 (AGG, GAA)=T (AGA UCG)=9

Figura 4.4: Exemplo de gréafico de for¢ca para uma amostra de dengue severa. As co-
ocorréncias em vermelho elevam f(x) (probabilidade de dengue severa), enquanto que
as co-ocorréncias em azul reduzem f(x)

Nossas interpretacoes sao baseadas em graficos de forgas obtidos para cada ins-
tancia de treino e teste. Os impactos das co-ocorréncias podem ser obtidos através
da extracao de dados dos graficos de forca. Para cada amostra de dengue severa se-

rao selecionadas as z co-ocorréncias com maiores impactos positivos para classificagao.
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Posteriormente essas z co-ocorréncias serao agrupadas em uma matriz M € R™** de
impactos, portanto, M; = RANK(f(z;), 2), tal que, f(x;) representa as interpretacoes
da amostra z; e i = 1,2, ...,n, onde n é o nimero de amostras. Em seguida, o impacto
médio de cada co-ocorréncia em M sera calculado por uma funcao g, selecionando-se
as z co-ocorréncias com maior impacto médio, logo, h = RANK(g(M), z), onde h re-
presenta o conjunto ranqueado de co-ocorréncias que serao utilizadas no restante das
interpretagoes. Sendo assim, nossas interpretagoes sao agrupamentos de dados dos
graficos de forca.

E possivel comparar a distribuicdo das co-ocorréncias significantes para dengue
severa com sua distribuicao em amostras de dengue classica, com o intuito de ob-
servar dissimilaridades entre cada distribuicao. Diante disso, utilizamos graficos de
violino para apresentar graficamente as interpretacoes finais. Os graficos de violino sao
6timos para visualizar distribuicao de dados e suas probabilidades, sendo estes uma
combinagao de box plots e graficos de densidade. A forma dos graficos de violino per-
mitem observar o comportamento modal da distribuicao de dados e valores com maior
probabilidade de ocorréncia. Por fim, nosso método exibird as comparacoes entre as
distribuigoes de valores de co-ocorréncia presentes na matriz M (dengue severa) com
a distribuicao das mesmas co-ocorréncias em dengue classica. Um exemplo de grafico

de interpretacao pode ser observado na Figura 4.5.

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentada a proposta de solugao capaz de atingir os objetivos
deste trabalho. A metodologia baseia-se na representacao de sequéncias de proteina da
dengue em matrizes de co-ocorréncias de codons. Essas matrizes consideram relagoes
internas de codons dentro de cada sequéncia e sao capazes de extrair e apresentar pa-
droes de dificil acesso que possam estar associados com dengue severa. Também foram
apresentadas as arquiteturas dos classificadores RF e CNN e, diante da quantidade de
amostras disponiveis para treino e teste, a complexidade de ambos devem ser baixas,
permitindo que mapeamentos entre matrizes e rotulos sejam realizados com mais faci-
lidade. Por fim, exibimos o processo de obtencao e estruturacao grafica dos dados de

interpretacao. Os resultados parciais obtidos serao apresentados no préximo capitulo.
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Figura 4.5: Exemplo de grafico de violino para amostras de dengue sorotipo 1
(DENV1). Em rosa, distribuigdo de co-ocorréncias significantes para dengue severa.
Em verde, distribuicao das mesmas co-ocorréncias em amostras de dengue cléssica.



Capitulo 5

Resultados

Os algoritmos da abordagem propostas neste trabalho foram implementados em Python
e utilizam as bibliotecas Tensorflow, Pandas, NumPy, SciPy e SkLearn. Os classifica-
dores foram treinados com bases de proteinas segmentadas a partir de 562 amostras
de RNA da dengue, onde, algumas dessas podem apresentar somente algumas protei-
nas (RNA parcial) enquanto outras podem conter todas proteinas (RNA completo).
Neste capitulo serao apresentados todos os procedimentos experimentais realizados e os
resultados parciais obtidos. Esse capitulo esta organizado da seguinte maneira: i) in-
formagoes sobre a base de dados; ii) resultados de classificagao iii) teste estatistico para
avaliar o desempenho das proteinas na caracterizagdo de dengue severa; iv) interpreta-
¢oes do melhor classificador treinado com dados da proteina com maior capacidade de
caracterizacao de dengue severa; v) observa¢ao do comportamento de co-ocorréncias
significantes para dengue severa em regioes funcionais da proteina com maior capaci-

dade de caracterizacao.

5.1 Bases de dados

Apesar da grande quantidade de genomas da dengue disponiveis publicamente em repo-
sitorios de sequéncias genéticas de universidades e institutos de pesquisa, constatamos
grande escassez de amostras rotuladas com quadro clinico do paciente infectado. Diante
disso, realizamos buscas manuais nos repositorios do NCBI para coleta de dados rotu-
lados, obtendo 45 amostras rotuladas. Adicionalmente, 517 amostras foram coletadas
através do repositorio NCBI Virus Variation, totalizando 562 amostras de genoma da
dengue rotuladas como quadro clinico do hospedeiro. Desse total, apenas 61 amostras
apresentam genoma completo da dengue com suas 10 proteinas.

Os rotulos encontrados foram: febre da dengue (DF'), febre hemorragica da den-

65
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gue (DHF) e sindrome de choque da dengue (DSS). Diante da baixa quantidade de
amostras de DHF e DSS e por se tratarem de casos graves de dengue, realizamos a
rotulagao binaria da base, onde, DF tornou-se dengue cléassica e DHF e DSS, dengue
severa. Todas as amostras, com excecao de duas amostras coletadas no baco, foram
coletadas através do material sanguineo isolado de humanos infectados entre os anos de
1985 e 2017. Os dados sao provenientes de 20 paises: Brasil, Camboja, Chile, China,
Colémbia, Cuba, Espanha, Filipinas, Gana, India, Indonésia, Japao, Malasia, México,
Paraguai, Polinésia Francesa, Sri Lanka, Tailandia, Taiwan e Vietna.

Como dito na Secao 4.1.1, as sequéncias foram segmentadas em proteinas através
de alinhamento. O alinhamento de sequéncias permite a padronizagao das amostras
dos dados brutos, preenchendo sequéncias incompletas com gaps ou lacunas, represen-

«w »

tadas pelo simbolo para que estas se alinhem aos genomas de referéncia do seu
sorotipo (Segao 4.1.1), permitindo a criagdo de uma base de dados para cada proteina
(Figura 4.1). O processo de alinhamento de sequéncias baseia-se no calculo de similari-
dade de regioes conservadas entre sequéncias. Diante disso, ¢ natural que o alinhamento
adicione gaps em sequéncias parcialmente incompletas para que as regioes conservadas
de cada sequéncia fiquem alinhadas, elevando a similaridade entre elas [Altschul et al.,
1990, Thompson et al., 1994, Edgar, 2004]. Este procedimento pode resultar em regioes
extensas de gaps para sequéncias muito incompletas, fazendo com que proteinas intei-
ras sejam representadas unicamente por gaps. Para contornar esse problema, antes de
qualquer processamento para geragao de codons e matrizes de co-ocorréncias, optamos
por remover amostras nas bases de proteinas formadas por mais de 15% de gaps. Os
alinhamentos permitiram a geragao de 10 bases de dados, uma para cada proteina.
Apos a eliminacoes de amostras, a distribuicao final das bases pode ser observada na
Tabela 5.1.

Amostras
Proteina Dengue classica Dengue severa Total
C 206 92 298
M 199 89 288
E 279 115 394
NS1 194 81 275
NS2A 194 76 270
NS2B 194 76 270
NS3 194 76 270
NS4A 194 76 270
NS4B 194 76 270
NS5 194 76 270

Tabela 5.1: Distribuicao das bases de dados.
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Os resultados de interpretacao apresentados neste capitulo foram gerados por
115 amostras de dengue severa, sendo 11 amostras de dengue sorotipo 1 (DENV1), 73
amostras de dengue sorotipo 2 (DENV2), 28 amostras de dengue sorotipo 3 (DENV3)
e 3 amostras de dengue sorotipo 4 (DENV4). A partir das amostras com informacao de
local disponiveis, constatou-se que as amostras de DENV1 foram coletadas, em grande
parte, no Brasil e Polinésia Francesa, enquanto que amostras de DENV2 e DENV3
derivam, majoritariamente, do Brasil, México e Paraguai. Todas amostras de DENV4

foram coletadas no Camboja.

5.2 Resultados de classificacao

Diante do evidente desbalanceamento das bases de dados apresentadas na Tabela 5.1,
assim como a pequena quantidade de amostras em cada uma delas. Portanto, fez-se
necessaria a observagao da capacidade de generalizagao dos classificadores para dife-
rentes conjuntos de treino e teste, reduzindo a probabilidade de resultados gerados sob
conjuntos de treino e teste 6timos. Os resultados apresentados nesta se¢ao foram obti-
dos através de H experimentos compostos por 5 validacoes cruzadas cada. O algoritmo

utilizado para validacao cruzada foi k-Fold estratificado.

Considerando ainda o desbalanceamento das bases, optamos por empregar mé-
tricas de avaliagdo sensiveis a bases desbalanceadas, sendo elas: AUC (Area Under
The Curve), precisao, revocagao e pontuacao F1 balanceadas. As métricas balancea-
das compensam o desbalanceamento de classes através do calculo de média ponderada
entre instancias corretamente classificadas. A média das métricas, assim como seus
intervalos de confianga para todas proteinas podem ser observadas na Tabela 5.2. Os
resultados foram obtidos por trés abordagens: 1) Representagoes de proteinas por ma-
trizes de co-ocorréncia de codons e classificador RF; 2) Representagoes de proteinas
por matrizes de co-ocorréncia de codons e classificador CNN e; 3) Representacoes de
proteinas por embeddings gerados pelo método BioVec e classificador RF. Os valores
de cada célula sao obtidos pela equacao T ¢, onde x é a média de resultados e € é erro
da média obtido pela distribuigao ¢ de Student com 95% de nivel de confianga.

Como podemos observar na Tabela 5.2 o classificador RF consegue obter melhores
resultados de classificacao a partir de matrizes de co-ocorréncias de coédons quando
comparado com o classificador CNN e com a abordagem BioVec mais RF (baseline).
Embora o modelo CNN sejam mais apropriado em tarefas onde a entrada de dados é
multidimensional, modelos baseados em arvore podem ser mais precisos do que CNN

onde os dados de treinamento possuem variaveis individualmente significativas e que
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carecem de forte multi-escala temporal ou estruturas espaciais. Portanto, o restante
dos resultados apresentados neste capitulo sao baseados na abordagem matrizes de
co-ocorréncias mais RF.

Adicionalmente, realizamos analises exploratorias sobre os resultados obtidos nos
5 experimentos para observar graficamente o desempenho do RF em cada base de dados
de matrizes de co-ocorréncia. Para realizar a comparagao visual entre os resultados
obtidos para cada base empregamos boz-plots (Figura 5.1) para verificar a distribuigao

empirica das métricas.
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Figura 5.1: A mediana das métricas da proteina E sao superiores as de outras proteinas,
dando evidéncias de que seus resultados sao superiores. Quando comparado com outras
proteinas, os box-plots de proteina E indicam baixa dispersao dos resultados e simetria,
sugerindo baixa variabilidade e que o classificador manteve um desempenho constante
para cada conjunto de teste.

5.3 Testes estatisticos

Os box-plots da Figura 5.1 evidenciam uma possivel diferenca entre os resultados ob-
tidos em cada proteina para abordagem de matrizes de co-ocorréncias de codons com
classificacao via RF. Diante disso, para testar estatisticamente a hipdtese de que as
médias dos resultados sao distintas para cada proteina, utilizamos o modelo de analise
de variancia unilateral (ANOVA) que compara médias amostrais através da distribui-
cao F de Fisher-Snedecor [St et al., 1989, Girden, 1992|. Os dados empregados no



Proteina Matrizes de co-ocorréncias + RF Matrizes de co-ocorréncias + CNN BioVec + RF ‘
AUC PRC REV F1 AUC PRC REV F1 AUC PRC REV F1
C 0.72 £ 0.03 0.68 £ 0.02 0.64 &+ 0.03 0.64 + 0.02 | 0.71 &= 0.03 0.67 &+ 0.02 0.69 + 0.02 0.66 £+ 0.02 | 0.67 & 0.04 0.66 £ 0.03 0.63 £ 0.03 0.64 + 0.03
M 0.73 £0.03 0.70 £ 0.03 0.67 & 0.03 0.68 = 0.03 | 0.73 = 0.03 0.69 & 0.03 0.70 & 0.02 0.67 £ 0.02 | 0.72 £ 0.03 0.68 & 0.03 0.65 £ 0.03 0.66 £ 0.03
E 0.83 £0.02 0.79 £ 0.02 0.78 &+ 0.02 0.78 £ 0.02 | 0.78 £ 0.02 0.72 £ 0.02 0.73 £ 0.02 0.71 £ 0.02 | 0.80 £ 0.02 0.74 + 0.02 0.73 £ 0.02 0.73 £ 0.02
NS1 0.74 £ 0.03 0.71 +£0.02 0.67 = 0.02 0.68 £ 0.02 | 0.73 £ 0.03 0.69 £+ 0.04 0.71 +0.02 0.66 £ 0.02 | 0.71 £ 0.03 0.70 & 0.02 0.69 £+ 0.03 0.69 + 0.02
NS2A 0.72 £ 0.03 0.71 + 0.02 0.67 & 0.02 0.68 £+ 0.02 | 0.70 £ 0.03 0.63 £ 0.04 0.70 + 0.02 0.63 £ 0.02 | 0.69 £ 0.03 0.69 + 0.02 0.67 £ 0.03 0.67 £ 0.02
NS2B 0.70 £ 0.03 0.71 +£0.02 0.69 & 0.03 0.70 = 0.03 | 0.71 = 0.04 0.66 &+ 0.04 0.70 + 0.02 0.64 £ 0.02 | 0.67 £ 0.03 0.67 & 0.02 0.63 = 0.03 0.64 £ 0.02
NS3 0.73 £ 0.03 0.72 + 0.03 0.68 & 0.03 0.69 £ 0.03 | 0.69 £ 0.03 0.59 £ 0.03 0.69 4+ 0.02 0.62 £ 0.02 | 0.67 £ 0.03 0.68 &= 0.02 0.67 = 0.02 0.67 £ 0.02
NS4A 0.70 £ 0.03 0.69 + 0.02 0.64 & 0.03 0.65 = 0.02 | 0.71 £ 0.02 0.63 £ 0.03 0.69 & 0.01 0.65 £ 0.02 | 0.67 £ 0.03 0.66 & 0.02 0.65 & 0.03 0.65 £ 0.02
NS4B 0.70 £ 0.02 0.69 + 0.02 0.64 &= 0.03 0.65 + 0.02 | 0.69 £ 0.03 0.62 £+ 0.03 0.69 + 0.01 0.63 £ 0.01 | 0.64 £ 0.03 0.66 + 0.02 0.63 £ 0.03 0.64 + 0.03
NS5 0.75 £0.03 0.74 £ 0.02 0.71 +0.02 0.72 = 0.02 | 0.70 & 0.03 0.62 & 0.03 0.69 £ 0.02 0.64 £ 0.02 | 0.65 & 0.03 0.65 £ 0.02 0.66 & 0.02 0.65 4 0.02

Tabela 5.2: Média dos resultados de classificagdo em 5 experimentos de 5 folds cada. Precisao (média ponderada), revocagao
(média ponderada) e pontuagao F1 (média ponderada) sdo representadas, respectivamente, pelas siglas PRC, REV e F1.
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teste ANOVA devem atender ao pressuposto de homogeneidade de variancias, assim
como os residuos do modelo devem ser normalmente distribuidos. Para estas tarefas
empregamos os testes Levene [Levene, 1961| e Shapiro-Wilk [Shapiro and Wilk, 1965],
respectivamente. As hipoteses nulas (Hy) e alternativas (H;) para os testes Levene,
Shapiro-Wilk e ANOVA estao listadas a seguir,

Teste Levene
e Hj: as variancias dos grupos sao homogéneas;

e H,: as variancias dos grupos nao sao homogéneas.

Teste Shapiro-Wilk
e Hj: os dados sao normalmente distribuidos;

e H,: os dados nao sao normalmente distribuidos.

Teste ANOVA
e Hjy: as médias da amostra sao iguais;
e Hi: pelo menos uma das médias é diferente das outras.

onde, as hipoteses nulas sao aceitas se, e somente se, o p-valor do teste for maior
que um nivel descritivo €. Ressalta-se que o teste de normalidade de Shapiro-Wilk é
aplicado nos residuos do modelo ANOVA para verificagao do pressuposto de residuos
normais. A Tabela 5.3 apresenta os resultados dos testes ANOVA para cada métrica,
assim como os testes de seus pressupostos. A Tabela 5.3 apresenta os resultados dos
testes ANOVA para cada métrica, assim como os testes de seus pressupostos.

Apos obter os resultados do teste ANOVA, realizamos entao o teste de Tukey para
verificar a diferenca entre as médias das métricas para cada proteina. A hipdtese nula
para o teste de Tukey assume que nao existe diferenca estatistica significativa entre
as médias de duas amostras, enquanto que a hipotese alternativa assume o oposto.
Os pares de proteinas com médias de métricas estatisticamente distintas podem ser
observados na Figura 5.2. Como podemos observar, para todas as métricas a proteina E
apresenta resultados médios estatisticamente distintos quando comparados com outras
proteinas, indicando sua capacidade superior de caracterizar dengue classica e severa
em nossos experimentos. Baseados nessas evidéncias estatisticas, as interpretagoes do

classificador RF foram realizadas apenas para matrizes de co-ocorréncia da proteina E.
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Levene p-valor ANOVA p-valor Shapiro-Wilk p-valor

AUC 0.869 9.309 x 10~ 0.190
PRC 0.961 6.388 x 10711 0.390
REV 0.978 7.354 x 1071 0.194
F1 0.983 1.229 x 10~ 0.393

Tabela 5.3: Para um nivel descritivo e = 0.05 as hipo6tese nulas para os teste de Levene
e Shapiro-Wilk sao aceitas, portanto, apresentando indicios de que as métricas possuem
variancias homogéneas e que os residuos do modelo ANOVA sao normalmente distribui-
dos. Por fim, a hipotese nula do teste ANOVA é rejeitada, indicando que pelo menos
uma das médias das métricas é diferente das demais. Precisao (média ponderada),
revocagao (média ponderada) e pontuagao F1 (média ponderada) sdo representadas,
respectivamente, pelas siglas PRC, REV e F1.

5.4 Interpretacoes de resultados para proteina E

Apos treinados, os classificadores foram interpretados pelo do método SHAP Values
através do algoritmo TreeEzplainer. O TreeFxplainer é um método especifico para
interpretacoes locais de modelos baseados em arvores, fornecendo interpretagoes locais
rapidas e precisas através do calculo dos valores SHAP para cada folha de uma arvore.
O método é formado por trés algoritmos que estimam f(h,(2')) = E(f(2)|zs) (Se-
¢ao 2.7) seguindo recursivamente o caminho de decisdao para uma instancia de entrada
x. A metodologia completa, assim como os algoritmos que definem o TreeEzplainer,

podem ser encontrados em Lundberg et al. [2020].

Como dito na Subsecao 2.7 o método SHAP Values gera interpretagoes individu-
ais para cada amostra de dados. Essas interpretacoes podem ser visualizadas através de
diversos graficos apresentados em Lundberg et al. [2018a]. Diante disso, empregamos
graficos de forga para compreender os valores SHAP gerados pelo algoritmo TreeFux-
plainer. Os graficos de forga apresentam o impacto das varidveis na predicao, tal que,
os impactos descrevem a capacidade de determinada variavel elevar a probabilidade da
classe da amostra. Para obter intui¢oes globais sobre o modelo, os resultados apresen-
tados nesta Secao sao obtidos através de extragoes sucessivas de dados de interpretagao
dos gréficos de for¢a e compactados em graficos de violino. Informacgoes sobre o pro-
cesso de extragao e compactacao desses dados, assim como a geracao de gréaficos de

interpretacao por esses dados, podem ser observadas na Secao 4.2.

Optamos por estratificar as interpretacoes por sorotipo, dessa forma, revelando
caracteristicas Unicas para cada familia sorolégica de virus da dengue. Em seguida,
os dados das 10 co-ocorréncias mais significantes serao apresentados em gréaficos de

interpretacao. Por fim, os valores de co-ocorréncias serao comparados com amostras
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Teste Tukey HSD para comparacao de pares de proteinas

AUC Precisdo (média ponderada)

cANNEEEEEER cHANNNEEEEEN

Revocagao (média ponderada) Pontuagdo F1 (média ponderada)

cHANNEEEEEEE cHANNEEEEEEN
AN EEEEER «ANNNEEEEER
EEEEEEEER HEEER

édias estatisticamente diferentes
édias estatisticamente iguais

Figura 5.2: A comparacao entre pares de proteinas indica que a média dos resultados
da proteina E é estatisticamente diferente das médias das outras proteinas.

de mesmo sorotipo de dengue classica, atenuando as diferencas estruturais entre amos-
tras de dengue classica e severa. As interpretagoes sao constituidas por dois graficos:
1) grafico com interpretagdes que alavancam a probabilidade de dengue severa e; 2)
grafico com interpretagoes que reduzem a probabilidade de dengue severa. Os graficos
de interpretacao com co-ocorréncias que elevam a probabilidade de dengue severa nas
amostras e os graficos de interpretagao com co-ocorréncias que reduzem a probabi-
lidade de dengue severa nas amostras podem ser encontrados nas Figuras 5.3 e 5.4,

respectivamente.

As interpretagoes foram realizadas sobre um modelo RF (Se¢ao 4.1.6) treinado
com todas amostras, que incluem dengue classica e severa da proteina E. Em seguida,
apenas amostras de dengue severa foram interpretadas. As amostras de dengue severa
interpretadas fazem parte do treinamento da arvore. A abordagem de interpretar
amostras de treino é justificivel pois de fato estamos interessados em obter os padroes
de particionamento de dados que sao gerados no momento da construgao das arvores do
modelo RF, como demostram Lundberg et al. [2018b,a, 2020], Molnar [2019]. A matriz



5.4. INTERPRETACOES DE RESULTADOS PARA PROTEINA E 73

de confusdao (Tabela 5.4) apresenta o comportamento de classificagdo do modelo RF

sobre todo conjunto de dados da proteina E.

Real
Dengue Severa | Dengue Classica
Provisto Dengue Severa 110 5
Dengue Classica 33 246

Tabela 5.4: Matriz de confusao do modelo RF para matrizes de co-ocorréncia de codons
da proteina E.

As interpretagoes da proteina E revelam caracteristicas distintas entre as co-
ocorréncias de codons significantes para dengue severa quando comparadas com dengue
classica. Em geral, como podemos visualizar nas Figuras 5.3 e 5.4, as distribuicoes de
co-ocorréncias sao na maioria das vezes distintas para dengue classica e severa. Muitas
dessas distribui¢oes sao multimodais e apresentam modas diferentes em amostras de
dengue classica e severa, como fica evidente na Figura 5.3 ao analisar as co-ocorréncias
(AGG, GGA) e (AAG, CAU) em DENV1, (CAU, UAC) e (AGG, GGA) em DENV?2,
(GGA, GGC) e (AAU, AGG) em DENV3 e (CAC, CUG) e (AAA, UCU) em DENV4.
Esse comportamento distintos de distribui¢oes também se mantém para os graficos da
Figura 5.4, onde as 10 co-ocorréncias com maior impacto negativo na classificacao de
dengue severa sao apresentadas.

E evidente que existam combinacoes diferentes de co-ocorréncias que caracteri-
zam dengue severa para cada sorotipo, porém, examinando os graficos da Figura 5.3
podemos ver que em todos os sorotipos de dengue as co-ocorréncias (GGA - Glicina,
GGC - Glicina) e (CAC - Histidina, CUG - Leucina) aparecem como as duas pri-
meiras colocadas no ranking de importancia para classificacdo de dengue severa. A
co-ocorréncia (GGA, GGC) em DENV3 tem distribui¢ao ampla, apresentando maior
densidade em valores elevados de co-ocorréncia, o que nao ocorre nos outros sorotipos.

Nas Figuras 5.3 e 5.4 os graficos de violino em algumas co-ocorréncias de DENV4
foram comprimidos, isso se da ao fato deles nao possuirem variancia, o que pode ser jus-
tificado pela quantidade de amostras disponiveis desse sorotipo. Nesse ponto, podemos
verificar que nos sorotipos DENV2 e DEN3, que possuem o maior nimero de amostras,
a distribuicao de co-ocorréncias apresenta comportamento mais variante entre as duas
classes. Outro ponto é que, em alguns casos raros, as co-ocorréncias podem ser signi-
ficantes para dengue severa e cléassica, como é o caso da co-ocorréncia (AUU, CGQG)
que possui impacto positivo e negativo em DENV1, isso significa que o classificador
atribui bastante importancia a essas co-ocorréncias pois, dependendo da grandeza dos

seus valores de co-ocorréncia, podem caracterizar dengue classica ou severa.
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O mapeamento das sequéncias da proteina E em matrizes de co-ocorréncias de
coddons revelaram padroes de co-ocorréncias ligeiramente distintos para dengue classica
e severa, dando indicios de que essas co-ocorréncias ocorrem de formas independentes
entre amostras de dengue classica e severa. Adicionalmente, os resultados também
fortificam a hipotese de diferencgas estruturais entre amostras de dengue classica e
severa, no entanto, outras formas de mapeamento devem ser empregadas nas sequéncias

de proteina E da dengue para que essa afirmagao possa ser realizada.
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Co-ocorréncias que aumentam a probabilidade de dengue severa e suas distribuicdes em cada classe
DENV1 DENV2

(GGA, GGC)-%— _C'::ieera 1 (GGa, GGC)—*
(CAC, CUG) +——-C'asm (CAC, CUG) 4%
(ACA, UGC) 4* (AAG, UCA) —4—-&
(AGG, GGA) %M (AAU, AGG) +
(AAC, GAU) # (AAG, CAG) —F
(AGC, CAG) ﬁl‘ (AGG, GAC) g—*
(AUU, CGG) —* (GAC, UUG) +
(AAA, UCU) # (CAU, UAC) *—
(GAC, UUG) T* (AUG, GAG) *
(AAG, CAU) A‘% (AGG, GGA) +

o 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35 40

Valor de co-ocorréncia Valor de co-ocorréncia
DENV3 DENV4

(GGA, GGC) 4‘—-’ (CAC, CUG) w
(CAC, cum-ﬂ‘— (GGA, GGC) ‘Avf
(AAG, UCA) * (AGG, GGA) A‘
(AAG, CAG) #’7 (ACA, UGC) —vl—v—
(CAU, UAC)-4‘~% (AGC, CAG) I
(ACA, UGC) * (AAA, UCU)-M
(AAU, AGG) ﬂA (AGG, GAA) %—’A
(AAC, GAU) 4 (AAA, UUU) —l—'.'
(AGC, CAG) H-' (GAG, UGU) ﬁ‘v%
(GAG, UCA)-—M (GUU, UGG) ﬁ»‘

25 00 25 50 7.5 100 12.5 15.0 0 5 10 15 20 25

Valor de co-ocorréncia Valor de co-ocorréncia

Figura 5.3: Graficos de violino das 10 co-ocorréncias com maior impacto positivo na
classificagao de dengue severa em cada sorotipo
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Co-ocorréncias que reduzem a probabilidade de dengue severa e suas distribuicées em cada classe

DENV1

(AUU, CGG) 1 2%
(AUU, UCA) %ﬁ
(GGA, GGC) 1 %
(AAG, UCA) 1 %‘#
(AAA, UUU) | %x
(AAG, CAG) :%#
(CAU, UAC) 1 :%?
(AAG, UAG) *=
(GAG, UCA) %
Classe
[ Severa
(CCU, UUG) A1 % I Cléssica
0 2 4 6 8 10 12
Valor de co-ocorréncia
DENV3
(AUU, CGG) ’Jﬁ
(AUU, UCA) %
(GAG, UGU) ==#$
(GGA, GGC) - %
(AAG, UCA) #
(AAA, UUU) #
(CAU, GGA) *ﬁ
(AGG, CAU) A ﬁé
(AAG, CAG) - *
(AGG, GAA) A &%:

0 5 10 15 20
Valor de co-ocorréncia

DENV2

(AAA, AUA) #&
(GAG, UGU) | g*
(AUU, CGG) 1 #
(AUU, UCA) 1 ﬁﬁe#
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(AAA, UCU) %s
0 10 20 30 40
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DENV4
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(AAG, UCA) 1 - Aa
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Figura 5.4: Graficos de violino das 10 co-ocorréncias com maior impacto negativo na
classificagao de dengue severa em cada sorotipo

5.5 Analise de proteina E por regices

Nesta se¢ao apresentaremos o comportamento das co-ocorréncias de cédons com im-

pacto positivo na classificacao de dengue severa dentro de quatro regioes fundamentais

da proteina E, sendo elas: Dominio 1, Dominio 2, Transmembrana 1 e Transmembrana

2. A Tabela 5.5 apresenta o inicio e fim dessas regioes além do tamanho das sequéncias

de proteina E para cada sorotipo. O intervalo das regides da proteina E foram obtidos
nos seguintes artigos: Laille and Roche [2004], Foster et al. [2004], Li et al. [2008], Ito
et al. [2007], Midgley et al. [2012] e Patil et al. [2012].
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DENV1 DENV2 DENV3 DENV4
Inicio Fim Inicio Fim Inicio Fim Inicio Fim
Dominio 1 1 296 1 269 2 294 4 296
Dominio 2 298 393 271 366 296 391 298 393
Transmembrana 1 444 468 412 436 442 466 443 467
Transmembrana 2 475 493 448 466 472 491 473 493
Tamanho da proteina E 495 492 492 495

Tabela 5.5: Estrutura das regioes da proteina E para cada sorotipo da dengue.

As Tabelas 5.6, 5.7, 5.8 e 5.9 apresentam a média de co-ocorréncias nas regioes
da proteina E de todas amostras de mesmo sorotipo. Podemos observar que as co-
ocorréncias se concentram nas regioes Dominio 1 e 2, para todos sorotipos. Em espe-
cial, para todos sorotipos o Dominio 1 aparenta ser a regiao com maior co-ocorréncias

significantes para dengue severa.

Dominio 1 Dominio 2 Transmembrana 1 Transmembrana 2

(GGA, GGC) 13 1.0 0.0 0.0
(CAC, CUG) 1.6 0.0 0.0 0.0
(ACA, UGCQ) 6.7 0.5 0.0 0.0
(AGG, GGA) 210 3.6 0.0 0.0
(AAC, GAU) 3.6 5.2 0.0 0.1
(AGC, CAG) 3.5 0.1 0.0 0.0
(AUU, CGG) 2.4 0.2 1.3 0.0
(AAA, UCU) 3.3 0.0 0.0 0.0
(GAC, UUG) 9.9 0.0 15 0.0
(AAG, CAU) 2.1 1.7 0.0 0.0

Tabela 5.6: Valores médios de co-ocorréncias de codons em cada regiao da proteina E
para amostras de dengue severa do sorotipo 1.

Dominio 1 Dominio 2 Transmembrana 1 Transmembrana 2

(GGA, GGC) 2.8 0.1 0.0 0.0
(CAC, CUG) 2.8 0.0 0.0 0.2
(AAG, UCA) 9.5 8.0 0.1 0.0
(AAU, AGG) 11.0 0.8 0.0 0.0
(AAG, CAG) 6.2 8.6 0.2 0.0
(AGG, GAC) 10.8 0.0 0.0 0.0
(GAC, UUG) 1.8 1.2 0.0 0.0
(CAU, UAC) 5.9 2.9 0.0 0.0
(AUG, GAG) 2.2 2.3 0.2 0.0
(AGG, GGA) 189 0.0 0.0 0.0

Tabela 5.7: Valores médios de co-ocorréncias de codons em cada regiao da proteina E
para amostras de dengue severa do sorotipo 2.

A co-ocorréncia (AGC, CAG) em DENV4 nao apresenta co-ocorréncias em ne-

nhuma regiao, assim como nao apresenta co-ocorréncias em amostras de dengue clas-
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Dominio 1 Dominio 2 Transmembrana 1 Transmembrana 2

(GGA, GGC) 5.7 0.7 0.0 0.0
(CAC, CUG) 2.6 0.9 0.0 0.0
(AAG, UCA) 5.5 0.8 0.0 0.0
(AAG, CAG) 6.6 L5 0.0 0.0
(CAU, UAC) 1.0 0.9 0.0 0.0
(ACA, UGC) 5.3 3.4 0.0 0.0
(AAU, AGG) 1.2 0.0 0.0 0.0
(AAC, GAU) 4.1 1.2 0.0 0.0
(AGC, CAG) 0.4 0.0 0.0 0.0
(GAG, UCA) 9.4 0.2 0.0 0.0

Tabela 5.8: Valores médios de co-ocorréncias de codons em cada regiao da proteina E
para amostras de dengue severa do sorotipo 3.

Dominio 1 Dominio 2 Transmembrana 1 Transmembrana 2

(CAC, CUG) 1.7 0.0 0.0 0.0
(GGA, GGC) 117 0.7 0.7 0.7
(AGG, GGA) 6.0 1.0 0.0 0.0
(ACA, UGC) 9.0 1.0 0.0 1.0
(AGC, CAG) 0.0 0.0 0.0 0.0
(AAA, UCU) 43 0.0 0.0 0.0
(AGG, GAA) 6.3 0.0 0.0 0.0
(AAA, UUU) 7.7 1.0 0.0 0.0
(GAG, UGU) 3.7 2.0 0.0 0.0
(GUU, UGG) 6.3 0.7 0.0 0.0

Tabela 5.9: Valores médios de co-ocorréncias de codons em cada regiao da proteina E
para amostras de dengue severa do sorotipo 4.

sica, no entanto, ainda sim ¢é significante para a classificacao de dengue sorotipo 4.
Isso pode ser justificado pelo padrao gerado pelo conjunto de valores de todas as
co-ocorréncias apresentadas na Tabela 5.9, que por sua vez, foi significante para o

particionamento das arvores do classificador e na modelagem de dengue severa.

5.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados resultados de classificacao severidade da dengue
através de amostras de RNA viral e evidéncias de que o desenvolvimento de dengue
severa pode estar, em partes, associado a estrutura genética do virus. Constatou-se
que, para nosso problema, o presente método apresentou representagoes de sequéncias
superiores as obtidas pelo método Bio Vec, ficando evidente com os resultados de clas-
sificacao apresentados. Com o objetivo de verificar a capacidade de caracterizacao de
severidade da infeccao por parte das proteinas da dengue, realizamos testes estatis-
ticos sobre os resultados de classificagao em cinco experimentos com cinco validagoes

cruzadas para cada proteina.
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Para centralizar nossas exploragoes em uma regiao especifica do RNA da dengue,
optamos por interpretar os resultados da proteina com maior capacidade de carac-
terizacao de dengue severa. Apresentamos os padroes de co-ocorréncias de codons
significantes para dengue severa e comparamos suas distribuigoes com distribuicoes
dos mesmos padroes em amostras de dengue classica. Além disso, também verificamos
o comportamento dos padroes de codons associados a dengue severa em sub-regioes es-
truturais da proteina selecionada, levantando a hipotese que uma sub-regiao especifica
pode apresentar mutacoes associadas a severidade.

Nosso experimentos foram capazes de gerar os resultados esperados. Apresenta-
mos resultados que indicam que o método proposto pode gerar representacoes adequa-
das de sequéncias bioldgicas e que podem ser empregadas em diversos classificadores.
Por fim, relatamos trés evidéncias de que a severidade da dengue pode estar associada

a particularidades moleculares do virus.



Capitulo 6

Conclusoes

Apresentamos uma proposta para classificacao de severidade da dengue baseado em
amostras de genomas do virus. Além disso, apresentamos resultados que sugerem
maior capacidade de caracterizacao de dengue severa pela proteina E que, por sua
vez, desempenha o papel de reconhecimento e entrada na célula a ser infectada pelo
virus da dengue |[Kuhn et al., 2002|. A glicoproteina viral E também é o principal alvo
antigénico da resposta de anticorpos humanos, portanto, apos a infeccao, a resposta dos
anticorpos é direcionada a esta proteina [Flipse and Smit, 2015]. Também apresentamos
resultados de interpretacao que dao indicios de possiveis particularidades estruturais,
mais especificamente padroes de ocorréncia conjunta de cédons em regides proximas
na proteina E que sao capazes de levar o hospedeiro infectado a desenvolver dengue
severa.

Adicionalmente, também observamos que os padroes significantes para dengue
severa encontrados em nosso trabalho se concentram em grande parte na regiao de
Dominio 1 da proteina E, revelando possiveis associagoes dessa regiao com dengue
severa. Os dominios da da proteina E sao regioes estruturais que compartilham graus
variaveis de homologia entre os diferentes virus da dengue [Slon Campos et al., 2017|.
Além disso, os dominios sao as regioes de maior densidade da proteina e que apresenta
mais dobras em sua estrutura tridimensional [Wodak and Janin, 1981].

Apresentamos evidéncias de que a severidade da infeccao por dengue pode estar
associada ao material genético e que mutacoes na estrutura de cédons da proteina E
podem liderar o desenvolvimento de dengue severa, independentemente do sorotipo.
Além disso, nossa metodologia pode contribuir para identificagao prévia de infecgoes
severas baseando-se apenas na amostra genética do virus.

De modo geral, os resultados obtidos neste trabalho podem aumentar a com-

preensao do problema de desenvolvimento de dengue severa em alguns hospedeiros e
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associar diretamente esse evento a caracteristicas genémicas do virus. Os resultados
de interpretagao obtidos fortificam os resultados apresentados por Pandey et al. [2000]
e Pandey and Igarashi [2000] que, ao realizar experimentos em amostras de DENV2,
sugere que a severidade da infeccao pode estar associada a variacoes moleculares que

ocorrerml nos genomas.

Para nosso conhecimento, nosso trabalho é o primeiro a estruturar bases de dados
de proteinas da dengue dos quatro sorotipos rotuladas com grau de severidade da in-
fecgao, classificar e analisar essas amostras para apresentar padroes de co-ocorréncias
de codons associados a dengue severa em cada sorotipo. Nossos resultados também
demonstram a alta capacidade de matrizes de co-ocorréncias representarem sequéncias
biologicas, fazendo com que nosso método possa ser empregado em outros problemas
relacionados a sequencias. A versatilidade das matrizes permite que elas sejam empre-
gadas em diversos modelos que vao de aprendizagem de maquina classica até aprendiza-
gem profunda, tornando nosso método flexivel quanto ao uso de outros classificadores.
Portanto, conseguimos alcangar os objetivos propostos que eram, de modo geral: 1)
desenvolver um método de representagao de sequéncias e; 2) encontrar padroes capazes

de caracterizar dengue severa.

6.1 Limitacoes

Uma das limitacoes deste trabalho é a coleta da base de dados. De fato, nao foi possivel
obter quantidades massivas de amostras de RNA da dengue com os rétulos de interesse,

apesar do esformco e tempo depositados a essa tarefa.

Também podemos mencionar como limitagao a dimensao dos dados. Nossas amos-
tras possuem dimensoes elevadas para pequena quantidade de amostras, dificultando
a tarefa de aprendizado de padroes por parte dos classificadores. Além disso, nossas
estruturas de representagao nao codificam estrutura de correlacao entre cédons das
proteinas, o que é possivel com embeddings obtidos por métodos de NLP e mapas de

caracteristicas gerados por convolugao.

Por fim, as interpretagoes podem variar de acordo com o classificador, visto que
classificadores estruturalmente diferentes podem atribuir importancia a variaveis dis-

tintas.
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6.2 Trabalhos futuros

Fica como principal sugestao para futuros trabalhos, a utilizacao de métodos adicionais
de representacao e que sejam capazes de gerar resultados interpretaveis, tais como,
matrizes PSSM e matrizes de recorréncia, unidos a matrizes de co-ocorréncia. Isso
poderia gerar novas hipoteses baseadas em outros padroes estruturais. Ao aumentar a
complexidade das representagoes, outros classificadores classicos, porém mais robustos
que as RF, poderiam ser empregados, tais como XGBoost, Gradient Boosting Tree e
(Feature-selective Rotation Forest).

Diante da estrutura tridimensional que as sequéncias bioldgicas assumem, uma
importante sugestao de trabalhos futuros seria quantificar a proximidade de subestru-
turas na estrutura tridimensional. Dessa forma, correlacoes entre subestruturas dis-
tantes na sequéncia linear mas proximas na estrutura tridimensional devem ser tuteis
para que o classificador aprenda novos padroes nas sequéncias, aumentando ainda mais
a confiabilidade das interpretacoes.

Por fim, nossos trabalho é focado na obtencao de interpretagoes do classificador.
Podemos elevar o nivel da exploracao dos genomas da dengue ao realizar, além das

interpretacoes, a explicacao dos classificadores e do genoma em si.
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