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Resumo

A estrutura tridimensional de uma proteina estd diretamente ligada a sua
funcao. Diversos projetos de seqiienciamento genéticos acumulam um grande
numero de seqiiéncias de proteinas cujas estruturas primarias e secundarias sao
conhecidas. Entretanto, as informacoes sobre suas estruturas tridimensionais estao
disponiveis somente para uma pequena fracao destas proteinas. Este fato evidencia
a necessidade da criacao de métodos automaticos para a predicao de estruturas
tercidrias de proteinas a partir de suas estruturas primérias. Conseqiientemente,
ferramentas computacionais sao utilizadas para o tratamento, selecao e anélise destes
dados. Atualmente, um novo método de aprendizado de maquina denominado
Maquina de Suporte Vetorial (MSV) tem superado métodos tradicionais como as
Redes Neurais Artificiais (RNA) no tratamento de problemas de classificacdo. Nesta
dissertacao utilizamos as MSV para a classificacao automaética de proteinas. A
principal contribuicao deste trabalho foi a metodologia proposta para o tratamento
do problema. Esta metodologia consiste em compor os vetores de suporte com os
valores do alinhamento das estruturas secundérias preditas do conjunto de proteinas
selecionadas. Neste trabalho, analisamos um conjunto de dados referentes aos
27 folds mais populares descritos na hierarquia SCOP. Os dados foram treinados
com diferentes atributos, atingindo uma taxa de 57% de exemplos classificados

corretamente para o melhor modelo.

Palavras-chave: Maquina de Suporte Vetorial, Aprendizado de Maquina,

Estruturas Tercidrias de Proteinas.



TITLE: “SUPPORT VECTOR MACHINE FOR TERTIARY STRUCTURE
PREDICTION”

Abstract

The three-dimensional structure of a protein is directly related to its function.
Many projects of genetic sequence analysis accumulate a great number of protein
sequences whose primary and secondary structures are known. However, the
information on its three-dimensional structures are available only for a small fraction
of these proteins. This fact evidences the necessity of creation of automatic
methods for the prediction of tertiary protein structures from its primary structures.
Consequently, computational tools are used for the treatment, election and analysis
of these data. Currently, a new method of machine learning called Support Vector
Machine (SVM) has surpassed traditional methods as Artificial Neural Networks
(ANN) in the treatment of classification problems. In this master thesis we use the
SVM for the automatic protein classification. The main contribution of this work
was the methodology proposal for the treatment of the problem. This methodology
consists in composing the support vectors with the values of the predicted secondary
structures alignment of the selected proteins set. In this work, we analyze a set of
data related to the 27 more popular folds described in the SCOP hierarchy. The
data had been trained with different attributes, reaching a tax of 57% of examples

classified correctly for the optimum model.

Keywords: Support Vector Machine, Machine Learning, Tertiary Protein

Structures.
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Capitulo 1

Introducao

Uma vasta quantidade de dados biologicos vem sendo disponibilizados a uma
taxa de atualizacao elevada, fazendo com que os bancos de dados atuais crescam
exponencialmente. Esse fato tem sido causado pela utilizagao de novas e eficientes
técnicas aplicadas na anélise das seqiiéncias de genoma e proteoma. A manipulacao e
analise dos dados dispostos nessas bases de dados tornou-se um dos maiores desafios
da Biologia Computacional [BRUNAK and BALDI 2001].

A Biologia Computacional diz respeito a utilizagao de técnicas e ferramentas de
computacao para a resolugao de problemas biologicos BRUNAK and BALDI 2001].
Dentre as diversas é&reas da Biologia, a biologia molecular destaca-se
como a &area mais promissora para a aplicagao de técnicas computacionais
[SETUBAL and MEIDANIS 1997. Nesse contexto, a computacdo, pode ser
aplicada na resolugao de problemas como comparacao de seqiiéncias (DNA, RNA
e proteinas), montagem de fragmentos, reconhecimento de genes, identificagao
e analise da expressao de genes e determinacao da estrutura de proteinas
[SETUBAL and MEIDANIS 1997, BRUNAK and BALDI 2001].

A aplicacao de técnicas computacionais para a resolucao de problemas
biolégicos teve inicio na década de 1980, quando um grupo de pesquisadores
envolvendo biodlogos, cientistas da computacao, matematicos e fisicos resolveram
aplicar seus esforcos no desenvolvimento de métodos para a modelagem de sistemas
biolégicos. Com isso Técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) MITCHELL 1997
estao sendo cada vez mais empregadas para o tratamento de problemas biolégicos,
por possuirem capacidade de aprender automaticamente a partir de grandes
quantidades de dados e produzir hipoteses tteis BRUNAK and BALDI 2001].

E importante ressaltar a grande quantidade de problemas existentes na
Biologia Molecular que podem ser abordados com técnicas de AM, como por
exemplo, a predi¢do de estrutura de proteinas BRUNAK and BALDI 2001].
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2,

De fato, a determinacdo da seqiiéncia de uma proteina é uma tarefa mais
facil de ser realizada do que a determinacao de sua estrutura, o que explica a
grande diferenca entre o nimero de seqiiéncias e o nimero de estruturas conhecidas.
A fim de diminuir esta diferenca, a Biologia Computacional trata o problema
baseando-se no fato de que a funcao de uma proteina estd diretamente relacionada
com a seqiiéncia de aminoécidos que a compoem pUIMARAES and MELO 2003,
LEHNINGER 2000].

Uma das formas de tratamento mais utilizadas para a determinacao da fungao
de uma proteina a partir de sua estrutura priméaria é a analise seqiiencial, onde a
seqiiéncia desejada é comparada com outra de funcao conhecida procurando alinhar
residuos de aminoacidos idénticos ou similares, de modo a evidenciar semelhancas
locais ou globais.

A compreensao da relacao existente entre a seqiiéncia de aminoacidos de uma
proteina e sua estrutura, se constituem um dos maiores objetivos dos pesquisadores
desta area, uma vez estabelecida esta relacao, a estrutura secundaria da proteina
pode ser determinada com um alto nivel de confianca. Entretanto, a compreensao
da relacao entre seqiiéncia e estrutura nao ¢ um problema trivial de ser resolvido.
Durante os ultimos anos, varios pesquisadores obtiveram um sucesso consideravel
com a predicao de estruturas de proteinas baseados na sua seqiiéncia. Este tipo de
informacao possui uma grande importancia na modelagem de proteinas.

Na busca de melhores resultados para a predicao das estruturas de proteinas,
diversos estudos foram feitos combinando a seqiiéncia de aminoéacidos das proteinas
com atributos fisicos e quimicos de cada aminoacido da cadeia. Por exemplo,
atributos como hidrofobicidade, massa, volume entre outros tém sido testados e
combinados entre si [DING and DUBCHAK 2001, WANG 2002|.

A analise das semelhancas entre as conformacoes das proteinas auxilia
na compreensao do relacionamento entre seqiiéncia, estrutura e funcao. FEstas
semelhancas podem ser evidenciadas através da busca de padroes podendo
caracterizar familias especificas de proteinas, ou seja, proteinas podem estar
relacionadas estrutural ou funcionalmente. Essa abordagem busca entre outras
coisas, identificar padroes de dobramento visando a rapidez na obtencao de
informacoes em bancos de dados de estruturas e a determinacao da relacao entre as
topologias das proteinas dispostas nestes bancos.

Dada a vasta quantidade de dados existentes atualmente, torna-se necessario
a aplicacao de uma abordagem analitica robusta para catalogar e representar a
seqiiéncia de genes respeitando seu significado biologico. Conseqilientemente, existe
a necessidade da utilizacao de ferramentas computacionais para realizacao de uma

anélise eficiente dos dados coletados.
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Existem varios métodos de aprendizado de méaquina que sao aplicados na
predi¢ao de estruturas bioldgicas. Dentre eles, destacam-se as Maquinas de Suporte
Vetorial (MSV).

As MSV apresentam-se como uma técnica nova e promissora para a
classificacao e regressao. Este método foi desenvolvido nos dltimos anos com a
colaboracao de universidades, laboratorios e empresas, sendo um importante topico
no aprendizado de maquina tanto do ponto de vista teérico quanto pratico.

Pode-se definir uma MAaquina de Suporte Vetorial como sendo uma técnica
de aprendizado de maquina baseada na estatistica e fundamentada nos principios
de Minimizagao do Risco Estrutural e na teoria da dimensao Vapnik-Chervonenkis
(VC). Entre as principais caracteristicas que popularizaram seu uso em problemas
biologicos estao sua boa capacidade de generalizacao e robustez diante de dados de
alta dimensao, como os encontrados em grande parte das aplicacoes envolvendo o
reconhecimento de genes, andlise de dados de expressao génica e classificacao de
proteinas [HAYKIN 2001].

Esta técnica foi inicialmente proposta por Vapnik e colaboradores, no
seu livro "The Nature of Statistical Learning Theory", e atualmente tem
sido aplicada com sucesso em diversos problemas de classificacao e regressao
[MERCIER and LENNON 2003].

Basicamente uma Maquina de Suporte Vetorial é uma maquina linear cuja
idéia principal consiste em construir um hiperplano como superficie de decisao onde
a margem de separacao entre os exemplos rotulados como positivos e negativos
tem de ser maxima. Uma nocao central a construgao do algoritmo de aprendizado
por vetor de suporte é o ntcleo do produto interno entre um vetor de suporte
x; e o vetor x retirado do espaco de entrada. Os vetores de suporte consistem
num pequeno subconjunto de treinamento extraido pelo algoritmo. Dependendo de
como este nicleo é gerado, podemos construir diferentes maquinas de aprendizado,
caracterizadas por superficie de decisao propria [HAYKIN 2001].

O objetivo da classificacio Vetor Suporte ¢é elaborar uma forma
computacionalmente eficiente capaz de tratar grandes conjuntos de amostras e
aprender hiperplanos que otimizem os limites de generalizagao de separagao em um
espaco de caracteristicas de alta dimensao. A teoria da generalizacao fornece uma
orientacao clara sobre como controlar a capacidade e logo como prevenir modelos
ruins controlando as medidas das margens dos hiperplanos, enquanto a teoria da
otimizagao fornece as técnicas matematicas necessarias para encontrar hiperplanos
otimizando essas medidas [HAYKIN 2001].

Um conceito chave das MSV é a implementacao do mapeamento nao-linear

dos dados de entrada para um espaco caracteristico de alta dimensao, onde um
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hiperplano 6timo é construido para separar os dados linearmente em duas classes.
Quando os dados de treinamento sao separaveis, o hiperplano 6timo no espaco
caracteristico apresenta a maxima margem de separacao SEMOLINI 2003], ja no
caso destes dados serem linearmente inseparaveis, ¢ necessario a aplicagao de uma
funcao de kernel com o objetivo de aumentar a dimensao destes dados tornando-os

separaveis.

1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral a utilizacao Méaquinas de Suporte
Vetorial para a classificacao automatica de estruturas terciarias de proteinas

baseando-se nas informacoes estruturais dispostas pela base de dados SCOP.

1.2 Objetivos Especificos

Como objetivo especifico, destaca-se a utilizacao de MSV para classificacao
automética de proteinas compostas por multiplas classes. Visto que as MSV
apresentam-se como classificadores essencialmente binarios, torna-se necessario a
aplicacao de um método multi-classe para a resolucao deste problema. Como por
exemplo o método Um-Contra-Um, onde uma determinada base de dados é treinada
atribuindo a uma classe especifica um valor positivo(+1) e a classe seguinte o valor
negativo (—1), sendo cada uma das classes treinada com a outra, formando assim
um conjunto de n(n — 1)/2 classificadores binarios.

Para a composicao dos dados de treinamento, sao utilizadas informacoes
referentes a estrutura primaria das proteinas em questao obtidas da base de dados
PDB. Além disso, outro objetivo deste trabalho é a predicao e analise das estruturas
secundarias destas proteinas além da composicao dos vetores de suporte com os
dados de alinhamento das seqiiéncias realizadas com o software de alinhamento de

seqiiéncias ClustalW.
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Capitulo 2

Conceitos Basicos em Biologia

Molecular

A Biologia molecular pode ser definida como sendo o estudo da quimica e fisica
da vida. Os seres vivos sao constituidos de moléculas desprovidas de vida. Estas
moléculas quando examinadas isoladamente, comportam-se de acordo com as leis
quimicas e fisicas que descrevem o comportamento da matéria inanimada.

Os organismos vivos possuem atributos extraordinarios que nao sao exibidos
por uma colecao de moléculas escolhidas ao acaso. Por isso, torna-se de fundamental
importancia o conhecimento dos aspectos béasicos da quimica dos organismos para
melhor compreender o fenomeno da vida LEHNINGER 2000.

Neste capitulo serao descritas as principais terminologias e conceitos bésicos

comuns ao problema que abordamos neste estudo.

2.1 Aminoacidos

Os aminoacidos sao &cidos organicos formados por atomos de carbono,
hidrogénio, oxigénio e nitrogénio. Alguns tipos de aminoacidos também podem
conter atomos de enxofre.

Existem vinte aminoédcidos diferentes na natureza, que fazem parte das
proteinas e peptideos. A nomenclatura utilizada para estes aminoacidos pode ser

observada na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1 — Nomenclatura dos aminodcidos.

Letra | Abreviacao | Identificacao || Letra | Abreviacao | Identificacao
ALA Alanina C CIS Cisteina
ASP Asparato GLU Glutamato
FEN Fenilalanina GLI Glicina

HIS Histidina ILE Isoleucina

LIS Lisina LEU Leucina
MET Metionina ASN Asparagina
PRO Prolina GLN Glutamina
ARG Argenina SER Serinaina
TRE Treonina VAL Valina
TRP Triptofano TIR Tirosina

My |Olzle—~ |0

Snlm|glzlmlzl=lol=

Estes aminoécidos sao freqiientemente referidos como sendo aminoacidos
padrao, primérios ou normais, para distingui-los dos aminoacidos que sao
modificados no interior das proteinas [LEHNINGER 2000).

Os aminoacidos padrao, por convencao internacional, sao designados por
abreviacoes de trés letras, derivadas de seus nomes vindos da lingua inglesa ou
por uma tnica letra, como pode ser observado na Tabela 2.1) [LEHNINGER 2000)].

2.1.1 Estrutura dos Aminoacidos

Todos os vinte aminoacidos encontrados nas proteinas possuem quatro
grupos de atomos, sendo um hidrogénio, um grupo amina e um grupo carboxila
idénticos para todos os aminoacidos. FEstes grupos encontram-se ligados a um
atomo de carbono, o qual ocupa uma posi¢do central na molécula, (Figura2.1)
[WANNMACHER and DIAS 1976].

Valina  Leucina Isoleucina Metionina Fenilalanina Asparagina Glutamina Aspartato Cisteina  Prolina
coo ‘coo coo €00 ‘ 0 ‘coo ‘coo i;oo lcoc c‘:oo
'HWN_CI_H ‘rngtlsz HN—C—H 'H;N*‘C*H '%Nflc*H 'l-ngz‘:fﬁ ‘H;N—T—H HN—C—H ’HJN—(lt—H ‘HZT—TﬁH
ClH CH, H—C—CH, CH, CH, CH, ‘CHQ (|;H CH, LN
/ \CH d ‘ ‘cw ! l; CHy | : ISH e
HiC s " c d
5 5 ch/ H, T’b ‘S @ H’:N/ No /‘C [oleloy
CH, [ HN o
CH,
Lisina  Arginina istidi ici Alanina Serina  Tereonina  Tirgsina Glutamato Triptofano
Co0 g‘coo HISE%%ma Glé%g!a €00 [ele)e] Co0 €00’ (‘ZOO’ P r‘;oo
'HSN*%*H ‘HTth‘:fH *HZNfl‘:fH *HN—C—H 'Hngtl‘ij *HN—C—H ‘HN—C—H *HN—C—H *%Nf‘cfH ’H;fofH
(‘;H2 (\:FE ‘Cf-& - L CH, H—C—OH  H—C—OH ‘CH: ‘cw “*”
_ -
Ch,y CH, c N\ H CH; CH, I ©
\ by L o W]
CH, 2 He—N coo o
[ | H | H
CH, \NH OH
[, C=nNH,
NH; |
NH,

Figura 2.1 — Estrutura dos 20 aminodcidos padroes .
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Os aminoacidos diferem uns dos outros através de suas cadeias laterais ou
grupos R, que faz a quarta ligagao com o carbono central. No aminoacido glicina
por exemplo, R é o a&tomo de hidrogénio ( H ), j4 na Alanina, o R é um grupamento

com quatro atomos ( CH3 ).

coo coo

"HN—C—H *H;N—C—H

H CH,
Glicina Alanina

Figura 2.2 — Formula de dois aminodcidos, apresentando as diferencas no grupo R.

2.1.2 Propriedades Fisico-quimicas dos Aminoacidos

Segundo  Lehninger |[LEHNINGER 2000 os aminoacidos possuem
propriedades fisicas e quimicas que combinadas interferem diretamente nas
interagoes que formam e estabilizam a estrutura tridimensional das proteinas.

Dentre estas propriedades, fazem parte:

¢ A hidrofobicidade;

O raio de van der Waals;

e A massa;

A refratividade;

A area de superficie.

Uma lista mais completa e com os respectivos valores das propriedades para

cada aminoacido pode ser encontrada em: http://expasy.org/cgi-bin/protscale.pl.

2.2 Proteinas

Quando olhamos uma célula ao microscopio ou analisarmos sua atividade
elétrica ou bioquimica, estamos na verdade, observando proteinas. As proteinas
constituem a maior parte da massa celular seca. Nao sao meramente os blocos
que constituem as células, elas também executam praticamente todas as funcoes
celulares. O papel central ocupado pelas proteinas é evidenciado no fato de
que a informacao genética é, em ultima instancia, expressa como proteinas

[LEHNINGER 2000].
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Mais de 33% das proteinas que compdem o corpo humano encontram-se
nos musculos. A miosina é a proteina responsavel pela formacao das fibras, que
sao elementos contrateis fundamentais para o movimento muscular. Os ossos e
cartilagens possuem outros 20% [AMABIS and MEIDANIS 199§).

Muitas proteinas servem como filamentos de suporte para fornecer protecao ou
resisténcia para estruturas biologicas. O principal componente das cartilagens e dos
tendoes, e que também assegura a estabilidade estrutural do esqueleto ¢ a proteina
fibrosa colageno, que apresenta alta resisténcia a tensao. Ja a queratina é o principal
componente estrutural do cabelo, unhas, chifres, 13, escamas e penas e é responsavel
por proteger os tecidos internos do ambiente externo LEHNINGER 2000].

Uma molécula de proteina é formada por uma longa cadeia de aminoacidos,
cada uma ligada ao seu vizinho por uma ligacao peptidica covalente. Por essa razao,
as proteinas sao também chamadas de polipeptideos. Cada tipo de proteina tem uma
seqiiéncia de aminoacidos que lhe é caracteristica. Milhares de proteinas diferentes
sao conhecidas, cada uma com sua propria seqiiéncia de aminoacidos.

A seqiiéncia de aminoécidos repetitiva dos &tomos ao longo da cadeia principal
do polipeptideo é chamada de cadeia polipeptidica. Ligados a esta cadeia repetitiva
estao as cadeias laterais dos diferentes aminoéacidos, que nao estao envolvidos
na formacao da ligacao peptidica e que conferem a cada aminoacido as suas
propriedades tnicas: as 20 diferentes cadeias laterais (Figura 2.1). Algumas
destas cadeias sdo apolares e hidrofobicas (aversao a agua), outras sdo negativas
ou positivamente carregadas, algumas sao mais negativas e assim por diante
[ALBERTS et al. 2004].

Como resultado de todas as interacoes, cada tipo de proteina tem
uma estrutura tridimensional particular, que é determinada pela seqiiéncia dos
aminoacidos na sua cadeia.

Sugere-se que a seqiiéncia de aminoéacidos representa um papel fundamental
na determinacao da estrutura tridimensional da proteina que reflete na sua funcao
[LEHNINGER 2000].

2.3 Estrutura das Proteinas

O conhecimento da funcao das proteinas ¢ de fundamental importancia para
o entendimento de suas possiveis formas estruturais.
A complexidade da estrutura das proteinas é inerente ao seu tamanho. Sao

considerados quatro niveis de organizacao estrutural que se denominam:
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Estrutura primaéria;

Estrutura secundaria;

Estrutura terciaria;

Estrutura quaternéria.

O termo especifico estrutura primaria de uma proteina refere-se a seqiiéncia de
residuos de aminoacidos da cadeia polipeptidica. Vinte aminoacidos diferentes sao
comumente encontrados nas proteinas. Portanto, os grupos R sao variaveis de acordo
com cada estrutura de cada residuo de aminoacido e a estrutura primaria varia de
acordo com a seqiiéncia que estes se encontram WANNMACHER and DIAS 1976].

Em geral a substituicao de um tnico aminoacido basta para prejudicar o
funcionamento da proteina, podendo causar sérias conseqiiéncias para o organismo.
Um exemplo disso ¢ a anemia falsiforme ou siclemia, que é um tipo de anemia
hereditaria, causada pela troca de um tnico aminoacido em uma das cadeias
polipeptidicas da hemoglobina.

A estrutura secundaria refere-se aos arranjos regulares e recorrentes no espaco
de residuos de aminoacidos adjacentes em uma cadeia polipeptidica. Estes elementos

regulares podem ser distribuidos em trés classes:
e Hélices o (alpha);
e Fitas § (beta);

o (Coils.

A hélice o é uma conformagao da cadeia peptidica que apresenta pontes de
hidrogénio entre os grupos (- NH - e - C = O) das ligagoes peptidicas dentro de
uma mesma cadeia [WANNMACHER and DIAS 1976|. Esta estrutura é o arranjo
mais simples que uma cadeia polipeptidica pode assumir com as suas ligacoes rigidas,
porém com outras ligacoes livres para girar, formando uma estrutura em hélice como
pode ser observado na Figura (2.3) [LEHNINGER 2000).

Figura 2.3 — Representacao esquemdtica de uma o hélice
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Ela é a estrutura predominante na alpha queratina. Nas proteinas globulares,
perto de (i) de todos os residuos de aminoacidos sao encontrados em hélice a,
variando fortemente o valor desta fracao de uma proteina para outra.

Na estrutura em folha (3, os aminoacidos assumem a configuragao semelhante

a de uma folha de papel pregueado, onde as dobras ou pregas, sao representadas

por pontes de hidrogénio.

Esta estrutura estd estabilizada por pontes de hidrogénio entre os
grupos amino e carboxila de diferentes cadeias polipeptidicas combinadas no

sentido paralelo ou antiparalelo como pode ser observado na Figura 2.4
[ROBERTIS and ROBERTIS-Jr. 1993).

Sentido Paralelo Sentido Antiparalelo

Figura 2.4 — Representacao esquemdtica de uma folha 3

Na classe coil, os segmentos da proteina que nao apresentam ligacoes
transversais assumem uma configuracao ao acaso. Isto se deve, em parte, ao
fato de certos aminoacidos, como a prolina, romperem a estrutura helicoidal
[ROBERTIS and ROBERTIS-Jr. 1993).

A estrutura terciaria é a forma pela qual as regides helicoidais e de coil se
dispoem entre si. Diz respeito & forma tridimensional especifica assumida pela
proteina como resultado do enovelamento global de toda a cadeia polipeptidica
[ROBERTIS and ROBERTIS-Jr. 1993. A Figura 2.5 ilustra a conformacao espacial

de uma proteina.

Figura 2.5 — Representacao esquemdtica da estrutura tercidria da uma proteina
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Uma estrutura quaternaria é uma associacao estavel de multiplas cadeias de
polipeptideos que resultam em uma unidade ativa. Nem todas as proteinas exibem

uma estrutura quaternaria.

2.4 Classificacao das Proteinas

A determinagao da estrutura tridimensional das proteinas é um dos problemas
centrais da biologia molecular estrutural.

Intimeros projetos de seqiienciamento de genes acumulam um extenso grupo
de seqiiéncias de proteinas. Entretanto, as informacoes sobre as suas estruturas
tridimensionais estao disponiveis somente para uma pequena fracdo deste grupo
[HUBBARD et al. 2000).

Um importante recurso para a determinagao da funcao de novas estruturas de
proteinas, é a sua classificacao em familias. Estimativas tém mostrado que o niimero
de familias existentes na natureza é limitado, dado este que vem sendo comprovado
a medida que as estruturas determinadas mais recentemente recaem, na sua maioria,
em familias previamente determinadas [HIGGINS and TAYLOR, 2000)].

Um consideravel avanco foi alcancado ao atribuir uma proteina a uma classe
de acordo com o seu fold. As proteinas estao definidas como tendo um fold comum
se suas estruturas secundarias principais apresentarem o mesmo arranjo.

A fim de facilitar o acesso a estas informacoes, foi construida a base de dados
SCOP (Structural Classification of Proteins). A base de dados SCOP armazena
conjuntos de proteinas que foram classificadas, manualmente, em uma estrutura
hierarquica baseado na comparagao de suas estruturas [HUBBARD et al. 2000).
Esta base de dados é publica e encontra-se disponivel para acesso na Internet em:
http://scop.berkeley.edu/ [MURZIM et al. 1995).

A base de dados SCOP tem como objetivo principal, prover uma relacao
detalhada e inclusiva das relagoes estruturais e evolutivas das proteinas de estrutura
conhecida [HUBBARD et al. 2000]. A Tabela 2.2 descreve os varios niveis que
compoem a hierarquia SCOP.

Para a classificacao de uma proteina de acordo com a hierarquia SCOP, é
realizada manualmente uma inspecao visual e uma comparacao das estruturas das
proteinas em questao.

A base de dados SCOP é subdividida em niveis hierarquicos, que sao: A

classe, o fold, a superfamilia, a familia, o dominio e a referéncia / PDB .
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Tabela 2.2 — Niveis que compoem a hierarquia SCOP.

Classe Folds | Superfamilias | Familias
o 218 376 608

16} 144 290 560
a/p 136 222 629
a+p 279 409 717
Proteinas Multi-dominio 46 46 61
Membranas 47 88 99
Pequenas Proteinas 75 108 171
Total 945 1539 2845

A seqiiéncia ou referéncia PDB, pode ser considerada o mais baixo nivel desta

hierarquia. A Figura 2.6, ilustra os principais niveis da hierarquia SCOP.

[ 24 } [ 2] ] [a/ﬁ] o + 3] Classe

Rossmann fold [ Flavodoxin-like ]

[ o ! 3 barrel ] Fold

[TTD biosynthesis ] Glycosyltransferase RuBisCo (C) | Superfamilia

[ ﬁ- G:l]:lctcnsid:lse(3)] [ ﬂ - Glucanase } [Q’ - Amylase (N)] [ ﬂ - Amylase ] Familia

Acid ¢r- amylase le\.l-.lm\l.lse C\clode\tnn gl\cos\ltmnstemse Dominio
Gtaa 2tan ledg lcgu | Ref/ PDB

Figura 2.6 — Hierarquia SCOP, exibindo os niveis principais.

Podemos observar que o primeiro nivel da hierarquia SCOP é a classe.
Diferentes folds sao agrupados em classes, e na sua maioria, sao associados a uma
das quatro classes estruturais definidas pela hierarquia SCOP.

As proteinas que pertencem a classe estrutural o sao formadas quase
exclusivamente por hélices o, com as eventuais folhas 3 localizadas na periferia

da proteina. Ja as proteinas que sao classificadas como 3, sao constituidas quase
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exclusivamente por folhas 3, principalmente antiparalelas, com as eventuais hélices
a localizadas na periferia.

As proteinas que pertencem a classe o/, por sua vez, apresentam uma
alternancia acentuada de hélices o e folhas (3, tipicamente paralelas, e formam um
aglomerado central rodeado por hélices . Em contrapartida, a classe a 4+ (8 inclui
as proteinas formadas por um ntamero significativo de hélicesa e folhas 3. Por sua
vez, esta classe nao ¢ denominada por nenhum dos elementos, nem apresentam a
alternancia observada na classe /3.

Na Figura 2.7 podemos observar as quatro classes principais da hierarquia
SCOP. Outras classes foram atribuidas para peptideos, pequenas proteinas, modelos

teodricos e hidratos de carbono.

Classe Alpha "
e g Classe Beta
SCOP

Classe Alpha / Beta Alpha + Beta

Figura 2.7 — Representacao das quatro classes principais da hierarquia SCOP.

Posteriormente temos o segundo nivel da hierarquia SCOP, ofold. As familias
e superfamilias sao definidas como tendo um fold em comum se suas proteinas
possuirem as mesmas estruturas secundérias principais no mesmo arranjo.

Acredita-se que as semelhancas estruturais das proteinas que estao classificadas

no mesmo fold originam-se de suas propriedades fisicas e quimicas que favorecem
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determinadas combinagoes estruturais.

Como descricao, os folds podem ser avaliados como sendo a representacao da
arquitetura das proteinas. Duas proteinas sao classificadas como tendo umjfold em
comum, se possuem elementos estruturais comparaveis da estrutura secundéaria, com

a mesma topologia das conexoes.

scop

classe

Classe Alpha

Globin-Like 4-helical cviokines Tim Barrel Thioredoxin-like

Figura 2.8 — Representacao de quatro folds da hierarquia SCOP.

Tomando como exemplo o fold TIM barrel, visualizado na Figura 2.8, podemos
observar que ele se distingue por possuir um nticleo de oito folhas( paralelas que se
encontram juntamente fechadas como se fossem aduelas de um barril. O exterior é
rodeado por hélices a as quais sao encontradas em toda parte externa deste barril.

Para que as proteinas possam ser agrupadas em familias com um
relacionamento evolucionario provavel, elas devem atender a um dos seguintes

critérios:
¢ Todas as proteinas possuem similaridades significativas na seqiiéncia;
e As proteinas cujas fungoes e caracteristicas estruturais sao bastante similares.

As superfamilias podem ser definidas como sendo a composicao das
familias com um relacionamento evolucionério provavel baseado em caracteristicas
estruturais e funcionais comuns. Além disso, as superfamilias também agrupam as
familias que possuem proteinas com um baixo grau de identidade na seqiiéncia,
porém com caracteristicas funcionais que sugerem uma origem evolucionaria

provavelmente comum.
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O dltimo nivel da hierarquia SCOP é o dominio da categoria. Tem
como objetivo diferenciar possiveis regioes independentes encontradas em grandes

proteinas.
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Capitulo 3
Teoria da Otimizacao Matematica

O processo de treinamento das Maquinas de Suporte Vetorial envolve a
resolucao de um problema de otimizacao matematica.  Neste capitulo, sao
descritas algumas definicoes da teoria de otimizacao necessarias para fundamentar
a formulacao e a tarefa de treinamento das Méaquinas de Suporte Vetorial a serem

apresentadas no Capitulo 4.

3.1 Introducao

Uma abordagem classica das Maquinas de Suporte Vetorial é o processo de
transformagcao do problema de otimizacao primal em sua representacao dual, através
da teoria de Lagrange. Entre os varios beneficios que esta abordagem proporciona,
destaca - se a reducao dos problemas relacionados com a alta dimensionalidade dos
dados.

A teoria da otimizacdo matematica é uma subarea da matematica que envolve
a determinacao de solugoes para problemas modelados por fungoes e que devem
ser determinadas de forma a minimizar ou maximizar uma certa funcdo que é
sujeita a restricoes. A otimizacao matemética é responsavel pelo desenvolvimento
de algoritmos que buscam encontrar tais solucoes. Ela nao somente prové técnicas
algoritmicas, como também é responsavel pela definicao de condi¢oes necessarias
para uma funcao dada ser uma solugdo [CRISTIANINT and TAYLOR 2000.

Na maioria dos casos, questoes envolvendo a teoria de otimizag¢ao matemética
iniciam-se com um conjunto de varidveis ou parametros independentes e incluem
condigoes ou restrigoes que limitam os valores destas varidveis. A solug¢ao para um
problema de otimizacao, é o conjunto destas varidveis que satisfazem as restricoes e

maximizam ou minimizam a fun¢do de custo BURGES 199§].
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3.1.1 Problema Primordial

De uma forma geral para o problema a ser considerado, deve-se determinar o
maximo ou o minimo de uma func¢ao sujeito a algumas restri¢coes. A forma geral em

que se apresenta o problema de otimizacao a seguir:

Definicao 3.1.1 Problema da otimizacao primordial dadas as funcgoes f,g; e h;,
definidas no dominio Q) C R,

Minimizar f(w) weQ
- - gi(w) <0 i=1,2,...k;
Sujeito as restrigoes
(W) =0 i=1,2,...,m.

Sendo que f(w) é denominada de fungao objetivo, e as demais relagoes, de
restri¢oes de desigualdade g;(w) e de restrigoes de igualdade h;(w), respectivamente
[LUEMBERGUER 1973|.

O valor 6timo da funcao objetivo é denominado walor do problema de
otimizac¢dao. A regiao de dominio onde a fungao objetiva esta definida e onde todas as
restrigoes sao satisfeitas é denominadaregiao factivel. Um outro conceito importante
é a restri¢ao ativa, uma restricao de desigualdade g;(w) < 0 é denominada ativa para
um ponto factivel w se g;(w) = 0 e inativa se g;(w) < 0. Por convencao, qualquer
restrigao de igualdade h;(w) = 0, é classificada como ativa, para qualquer ponto
factivel w.

A restricao ativa, para um ponto factivel w, restringe a regiao de factibilidade
nas vizinhancas de w, enquanto as outras regioes inativas, nao tém influéncia nas

vizinhancas de w.

g2(w) =0

Figura 3.1 — Representacao da dependéncia entre a solugao olima e as restrigoes

ativas e inativas.

A Figura 3.1 demonstra a dependéncia entre a solucao 6tima e as restrigoes

ativas e inativas. A solucdo Otima w* nao depende das restricoes inativas
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g2(w) e g3(w). Se forem conhecidas quais as restricdes que sao ativas para o
problema de otimizacao, a solu¢ao torna-se um ponto de minimo local, definido

ignorando as restricoes inativas e tratando as restricoes ativas como restricoes de
igualdade [LUEMBERGUER 1973|.

Definicao 3.1.2 Converidade Uma funcao f definida em um conjunto convexo§) é
denominada convexa se, para cadaw, e wy € e cada o, 0 < o < 1, for satisfeita
a Relagao(3.1)

flawy + (1 — a)wz) < af(wr) + (1 — a)f(wy). (3.1)

Se, para cada 0 < a < 1 e wy # we, for satisfeita a Relagao (3.2) entao f ¢é

denominada estritamente conveza.
flawr + (1 — a)ws) < af(wi) + (1 —a)f(ws). (3.2)

Tendo em vista que, para o treinamento das Maquinas de Suporte
Vetorial, as restricoes serao lineares e a funcao objetivo serd convexa, o
problema de otimizacao envolvido neste treinamento também serd convexo
[CRISTIANINI and TAYLOR 2000).

Para a resolucao de um problema de otimizacao deste tipo, é fundamental o

estudo da teoria de Lagrange.

3.2 Teoria de Lagrange

Para a resolucao de problemas de otimizacao que nao apresentam restricoes
de desigualdade a minimizagao da fungao-objetivo pode ser caracterizada na
forma proposta por Fermat em 1629 e generalizada por Lagrange em 1797
[CRISTIANINI and TAYLOR 2000]. Em 1951, Kuhn e Tucker estenderam o
método e permitiram restri¢oes de desigualdade SEMOLINI 2003].

Teorema 3.2.1 (Fermat) A condi¢do necessdria para que w* seja um minimo de

f(w), sendo f uma func¢ao quadrdtica conveza, é% = 0. FEsta condi¢do, junto

com a de convexidade de f, € uma condicao suficiente.

Para a resolucao de problemas de otimizacao envolvendo restrigoes, é
necessario a definicao de uma funcao, conhecida como funcao Lagrangeana expressa
pela soma da fungao objetivo e uma combinagao linear da funcao de restri¢ao, onde

os coeficientes o e § sao denominados de multiplicadores de Lagrange.
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Definicao 3.2.1 Dado um problema de otimiza¢do que possui uma funcao objetivo
f(w) e restrigées dadas por igualdadesh;(w) = 0,i = 1,...,m, a fungdo Lagrangeana

¢ definida como:

L(w,B) = flw) + Z Bihi(w) (3.3)

A teoria de Lagrange em problemas convexos, permite a descricao
Dual. Esta descricao é mais simples de solucionar computacionalmente pois
o manuseio direto das restricoes de desigualdade é dificil de ser solucionado
[CRISTTANINT and TAYLOR 2000).

No problema Dual, as variaveis duais sao representas pelos multiplicadores de
Lagrange (« e ). Neste método, as variaveis duais sdo desconhecidas e precisam

ser encontradas para a resolu¢ao do problema. A definicao3.2.2 descreve esta idéia.

Definigao 3.2.2 (Generalizacdo de Lagrange) Dado o problema de otimizacgao

com dominio convezro ) C R™.

Minimizar f(w) w € ()
o - gi(w) <0 1=1,2,...k;
Sujeito &s restricoes
hi(w) =0 i=1,2,...,m.
A funcgado Lagrangeana generalizada pode ser definida como:
k m
L(w,a,8) = f(W)+ Y aigi(w) + > _ Bihi(w). (3.4)
i=1 i=1

As condigoes para uma solucao 6tima de um problema de otimizacao geral,
sao apresentadas pelas condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Estas condi¢oes

sao utilizadas no Capitulo 4.

3.3 Condicoes de Karush-Kuhn-Tucker

Defini¢ao 3.3.1 (Karush-Kuhn-Tucker) Dado o problema de otimiza¢ao com

dominio convezxo ) C R,
Minimizar f(w) weQ

C . gi(w) <0 1=1,2,....k,
Sujeito as restrigoes
i(w)=0 i=1,2,...,m,
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com f € C! convexa e, g;, h; funcoes de restricoes lineares. As condi¢oes necessarias

e suficientes para que um ponto w* seja 6timo, é que devem existir valores a* e 3%,
tais que:

—0:

ow ’ (3:5)
OL(w*, o, §*)
=0; .

i , 39
algi(w) =0, i=1,..k (3.7)
gi(w*) <0, i=1,..k; (3.8)
al >0, i=1,..,k (3.9)

A Relagao (3.9) é denominada de condigao preliminar de Karush-Kuhn-Tucker,
a qual implica que para restricoes ativas of > 0, enquanto que, para restrigoes
inativas, of = 0 |[CRISTIANINI and TAYLOR 2000].

O problema de otimizacao convexo através da teoria de Lagrange proporciona
uma alternativa de descricao dual, que pode ser resolvida mais facilmente do que
uma descricao primal, pois esta possui restricoes de desigualdade que nao sao triviais
de serem atendidas.

A teoria que envolve as Maquinas de Suporte Vetorial tradicionalmente utiliza
esta estratégia, pois a representacao dual permite trabalhar com um espaco de alta

dimensao. Tal fato que ocorre devido ao ntimero de parametros ajustados nao
depender da dimensao dos dados de entrada.
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Capitulo 4

Conceitos Basicos em Maquinas de

Suporte Vetorial

Neste capitulo serao abordados alguns aspectos teoéricos envolvendo MSV.
Inicialmente serd apresentada uma introdugao sobre o assunto, logo apoés, serao
descritos os conceitos de classificacao linearmente separavel onde conceitua-se
o hiperplano de separacao 6timo e os vetores de suporte. Em seguida serao
apresentados os conceitos de classificacao nao linearmente separavel e superficies
nao-lineares. E por fim, sao descritos o espaco de caracteristicas, o mapeamento

implicito e as funcoes de kernel.

4.1 Introducao

As Méquinas de Suporte Vetorial (MSV) foram recentemente introduzidas
como sendo uma técnica de reconhecimento de padroes PONTIL and VERRI 1997].
Inicialmente proposta por Vapnik e colaboradores, esta técnica de aprendizagem
mostrou-se ser um método muito poderoso, o qual em poucos anos de sua utilizacao
ja superou uma vasta quantidade de sistemas em uma ampla variedade de aplicacoes
[CRISTTANINI and TAYLOR 2000|.

Diversas técnicas tradicionais de reconhecimento de padroes sao baseadas
na minimizacao do risco empirico, isto ¢, tenta-se otimizar o desempenho
sobre o conjunto de treinamento. As MSV minimizam o risco estrutural,
ou seja, a probabilidade de classificar de forma errada padroes ainda nao
vistos por uma distribuicao de probabilidade dos dados fixa e desconhecida
[CRISTIANINI and TAYLOR 2000).

O objetivo deste tipo de classificacao é elaborar uma forma eficiente do

ponto de vista computacional de modo a maximizar a margem entre os dados e,
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conseqiientemente, melhorar a sua capacidade de generalizacao.

A teoria de generalizagao fornece uma orientacao clara sobre como controlar
a capacidade e prevenir modelos 'ruins’, controlando as medidas das margens dos
hiperplanos, enquanto a teoria da otimizacao fornece algumas técnicas matematicas
que sao necessarias para encontrar hiperplanos otimizando essas medidas. Existem
varios limites de generalizacao, como por exemplo podemos querer otimizar a
margem maxima, a distribuicao das margens ou o nimero de vetores de suporte.
A abordagem mais usual é tratar o problema minimizando a norma do vetor peso
[CRISTTANINI and TAYLOR 2000].

A idéia de maquinas de suporte vetorial no caso linearmente separavel, pode
ser explicada de forma simples. Dado um conjunto de treinamento X que possui
pontos de duas classes, uma MSV separa estas classes através de um hiperplano
que é determinado por alguns pontos de X os quais sao denominados vetores de
suporte. No caso separavel, este hiperplano maximiza a margem, ou duas vezes a
distancia minima de cada classe ao hiperplano. Todos os vetores de suporte caem
na mesma distancia minima a partir do hiperplano, recebendo o nome de vetores
margem. Nos casos reais, as duas classes podem nao ser separaveis fazendo com que
tanto o hiperplano quanto os vetores de suporte sejam obtidos da solucao de um
problema de otimizagao com restrigoes [PONTIL and VERRI 1997].

4.2 Classificagao Linearmente Separavel

A classificacao linear é usualmente descrita utilizando uma funcao real dada
por f: X C R"™ — R na seguinte forma: a entrada x = (xy,...,x,)7 & atribuida a
uma classe positiva se f(x) > 0, e a uma classe negativa caso contrario. Considera-se

o caso onde f(x) é uma funcao linear de x € X, entao ela pode ser escrita como:
fx) = (w-x)+0

= 2”: w;x; + b.
i=1

onde (w, b) € R" x R" sdo parametros que controlam a funcao e a regra de decisao é
dada por sinal(f(x)), onde é usada a convengao que sinal(0) = 1. Estes parametros
devem ser aprendidos a partir dos dados [CRISTIANINT and TAYLOR. 2000).

A interpretacao geométrica deste tipo de hipdtese é que o espaco de entrada
X & dividido em duas partes pelo hiperplano definido pela equagéo(w -x) +b =0
como pode ser observado na Figura (4.1) [CRISTIANINI and TAYLOR 2000]. Um
hiperplano ¢ um subespaco afim de dimensao n — 1 que divide o espago em duas

metades, as quais sao formadas pelas entradas das duas classes distintas.
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Figura 4.1 — Hiperplano separando w,b para um conjunto de treinamento de duas

dimensoes.

Como exemplo podemos observar a Figura 4.1 onde a linha diagonal
corresponde ao hiperplano com a classe positiva acima representada por um circulo
cruzado e a classe negativa abaixo denotada por um quadrado. O vetorw define
uma direcao perpendicular ao hiperplano, enquanto variar o valor deb o hiperplano
move-se paralelamente a ele mesmo. As quantidadesw e b serdo referenciadas como
vetor peso e tendéncia, termos bastante utilizados na literatura de redes neurais
[CRISTTANINI and TAYLOR 2000].

Pelo fato das MSV utilizarem aprendizado supervisionado a partir de
exemplos, serd necessaria a introducao de alguma notagao para referenciar entradas,
saidas, conjuntos de treinamento, etc.

Usualmente utiliza-se X para denotar o espaco de entrada e Y para denotar
o dominio da saida. Tipicamente tem-se X C R", enquanto para a classificacao
binaria Y = {—1,+1} e para classificacao m-classes Y = {1,2,...,m}. O conjunto
de treinamento é um grupo de exemplos selecionados de acordo com um determinado
contexto contendo caracteristicas especificas capazes de identificar determinadas
classes. Também podem ser chamados de dados de treinamento, e é geralmente

denotado por:

§ = (@, 4), - (21,)) € (X x Y)',

onde [ é o niimero de exemplos.
Trata-se x; como exemplos ou instancias e y; como rotulos. O conjunto de
treinamento S pode ser considerado trivial se todos os exemplos possuirem rotulos

iguais.
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4.2.1 Hiperplano de Separagio Otimo - HSO

Basicamente pode-se colocar a idéia de MSV como sendo encontrar o
hiperplano A com uma margem méxima de separacao entre os dados de classes
distintas representados no espaco vetorial X [SCHOLKOPF and SMOLA 2002.

Um hiperplano é denominado de margem maxima ou Separacdo Otima caso
separe um conjunto de vetores de classes distintas e a distancia entre os vetores mais
proximos ao hiperplano seja maxima [VAPNIK 1998].

Na Figura 4.2, em (a) observamos um hiperplano com margem nao-maxima e

em (b) um hiperplano com margem méaxima.

(a) (h)

Figura 4.2 — (a) Hiperplano com margem nao-mdxima e (b) Hiperplano com
margem mdzima (adaptado de [PONTIL and VERRI 1997).

Para o problema de classificacao utilizando o aprendizado supervisionado, as
amostras de treinamento sao formadas pelo conjunto de dados de entrada associados
as suas correspondentes respostas pré-classificadas, indicadas através de rétulos ou
dados de saida. O objetivo apds o treinamento é classificar novas amostras ainda
nao rotuladas.

No caso linearmente separavel, o algoritmo de vetor suporte procura o
hiperplano de separagao com a maior margem, e pode ser representado da seguinte
forma: Tomamos por base que os dados de treinamento satisfazem as seguintes

restricoes:

(W-x;) +b>+1, paray;, = +1 (4.1)
(W-x;)+b<—1, paray; = —1 (4.2)

As equagoes podem ser combinadas na seguinte inequagao:

yi((w-x;) +b) —1>0, parai =1,...,( (4.3)
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Sem perda de generalidade, pode-se considerar os hiperplanos canonicos
(w,x;), onde os hiperplanos satisfazem a Equagdo (1.4) e onde os parametros w, b
sao restringidos por,

ming _ 17__"l|<w “X;) + b = +1. (4.4)

Esta restricao aplicada & parametrizacao é uma alternativa preferivel para
simplificar a formulagao do problema. Trocando em palavras, o que ela define é:
a norma do vetor peso ||wl|| deve ser igual ao inverso da distdncia do ponto mais
proximo no conjunto de dados ao hiperplano.

Um hiperplano de separacao em forma canonica deve satisfazer as seguintes
restricoes,

yi((w-x;) +b) > 1parai=1,..,1I. (4.5)

O hiperplano representado pelo par (w, b) define a equagao
flz)=(w-x)+b=0. (4.6)

chamada de hiperplano de separacao, onde w ¢ normal ao hiperplano, H ” é

distancia perpendicular do hiperplano a origem e ||w|| = /(w-w) = /> ._ X7 é

a norma euclidiana de w. Seja d, (d_) a menor distancia a partir do hlperplano a0
exemplo positivo (negativo) mais proximo. Define-se a margemp de um hiperplano
de separacao como sendo a maior margem geométrica entre todos os hiperplanos,
ou seja, p = dy +d_. A distancia d;(w, b;x;) de um ponto x; ao hiperplano (w, b),

ou seja, sua margem é:

d;(w, b;x;) = T = T ) (4.7)

Combinando as Equagoes (4.3) e (4.7), para todo x; € S, temos:

di(w, b;z;) > —. (4.8)
[[wl]
Portanto, ||w|| é o limite inferior da distancia entre os pontos x; e o hiperplano de
separagao (w, b). As distancias d, e d_ ficam
1
d+ - d_ = - (49)
[[wl]
Como a margem é dada por p = (dy + d_), entao
2
p=—"7-. (4.10)
| w ]

O hiperplano de separacao 6timo é dado pela minimizacao da margem p,
sujeita as restricoes da Equacgao (4.5). Logo o hiperplano que divide otimamente os

dados é aquele que minimiza

B(w) = g ww) = 5 || w . (4.11)
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Formalmente temos,
Problema T1
Minimize 1 || w |2
Sujeito a  y;((w-x;) +b) > 1, parai=1,...,[.
Desta formulacao, pode-se observar que se os parametros(w, b) resolvem o problema
T1, entao para pelo menos um x; € S tem-se y;((w - x;) +b) = 1. Isso implica
que a solucao de T1 é sempre um hiperplano de separacao na representacao
canonica. Ainda, o parametro b entra nas restricoes mas nao na funcao objetivo
a ser minimizada.
A Figura (4.3) apresenta de forma grafica a margem geométrica de um pontox;
e a margem p do hiperplano de separagao 6timo. Os circulos cruzados representam os
exemplos positivos e os quadrados representam os exemplos negativos. Os exemplos
que caem sobre as margens, representadas por linhas tracejadas, sao os vetores

suporte para esse conjunto de treinamento.

@

n | . /J[rrrgﬂm P
.. »

Figura 4.3 — Margem geométrica de um ponto x; e a margem p do hiperplano de

separacao 6timo

4.2.2 Vetores de Suporte

O problema T1 pode ser resolvido utilizando o método classico de
multiplicadores de Lagrange que foram introduzidos no Capitulo 3. Inicialmente
as restrigoes (4.5) serdo substituidas por restrigoes de multiplicadores de Lagrange.
Nesta reformularao do problema, os dados de treinamento somente aparecerdo (nos
algoritmos de treinamento e teste) na forma de produtos internos entre vetores. Esta
¢ uma propriedade crucial que permitird generalizar o procedimento para o caso nao
linear [BURGES 1998|.

Assim, seja o = (o, ..., ;) os [ multiplicadores de Lagrange nao negativos

associados com as restri¢oes (4.5), a solu¢ao do problema T1 equivale a determinar
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o ponto de sela da funcao,

L(w,b,a) = % | w > — Z&i{yi((xi -w) +b) —1} (4.12)

sujeita a a; > 0 para ¢ = 1,...,[. No ponto de sela, L tem um valor minimo para

w =w" e b=>" e um valor maximo para a = o, assim podemos escrever:

oL :
= = > i =0, (4.13)
=1
oL l
w - VT Zyiozixi =0, (4.14)
=1

oL ( OL OL 8L>

= 4.1
com Owy Owsy’ 7 Owy (4.15)

ow
Substituindo as Equagbes (4.13) e (4.14) no lado direito de (4.12), observa-se

que o problema T1 reduz-se a maximizacao da funcao

l

Lla) = Z a; — % Z Z ;04 (X - X)), (4.16)

i=1 j=1
sujeito a restricao (4.13) com « > 0. Este novo problema é denominado problema
dual, e pode ser formulado da seguinte maneira:

Problema T2

Maximize 375y = § 3y 300o; iayyay; (xi - %)

Sujeito a 22:1 a;y; =0

a>0
Para o par (w*, b"), da Equagao (4.14) segue que

!
wh = Z Qg YiX; (4.17)
i=1

enquanto b° pode ser determinado pelas equacoes de Karush-Kuhn-Tucker

(KKT) que foram introduzidas no Capitulo3. Temos entao
af(y((w*-x;) +6") —1) =0, comi=1,2,..,1 (4.18)

Podemos observar na Equacao (4.18) que somente os a;’s podem ser diferentes de
zero, sao aqueles para os quais as restrigoes (4.5) s@o satisfeitas com o sinal de
igualdade. Os pontos x; correspondentes, chamados de vetor suporte, sao 0s pontos
de S mais proximos do HSO.

Dado o vetor suporte x;, o parametro b* pode ser obtido da condi¢ao de KKT
por

b* =y, — (W" - x;). (4.19)
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O problema da classificacao de um novo ponto dado x é agora resolvido
calculando
sinal((w* - x;) + b"). (4.20)

Por fim, os vetores suporte agrupam toda a informacao contida no conjunto
de dados de treinamento S que é necessario para a classificacao de novos pontos de
dados.

4.3 Classes Linearmente Inseparaveis

Em alguns casos, as classes nao sao linearmente separaveis, causando uma
dificil classificacao. Nestes casos, nao é possivel construir um hiperplano separando
os dados de treinamento sem erros de classificacao. Entretanto, é possivel encontrar
um hiperplano que minimiza o erro de classificagao junto as amostras de treinamento.

Com o objetivo de tornar o método descrito na secao anterior capaz de
manipular dados nao linearmente separaveis, é necessario "relaxar'" as restricoes
do problema.

Este método pode ser generalizado introduzindo [ variaveis nao negativas,

&= (&,&, ..., &), tais que:
yi((w-x;) +b) >1—=¢&, parai=1,..., 1L (4.21)

Os escalares ¢ sao denominados varidveis de folga, e medem os desvios dos pontos de
treinamento para a condicao ideal de separacao das classes. Se o pontox; satisfaz
a inequacao (4.5), entao & é nulo e (4.21) reduz-se a (4.5). Caso contrario, se o
ponto x; nao satisfaz a equagao (4.21), o termo —¢; é adicionado ao lado direito de
(4.5) para obter a equacgdo (4.21). O HSO generalizado ¢ entdo considerado como
a solucao para

Problema T3

Minimize 1| w|?+CYL_ &

Sujeito a  y;((w-x;) +0) >1—=¢;, parai=1,....1

§£>0.

O termo C’Zﬁzl & pode ser considerado como sendo uma medida de erro de
classificacao. Ele faz o HSO menos sensivel & presenca de exemplos 'mal
comportados’ no conjunto de treinamento. O parametro C' pode ser considerado
como um parametro de regularizacao. O HSO tende a maximizar a distancia
minima H_VlVH para um C pequeno e minimizar o nimero de pontos classificados
errados para um C' grande. Para valores intermediarios de C' a solugao do problema

T3 compensa o erro para uma margem grande.
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Figura 4.4 — Exemplos de varidveis de folga &; e &;.

A Figura 4.4 apresenta um exemplo das varidveis de folga & e {; para o
problema de classificacao. Elas medem (informalmente) quanto um ponto falhou
em ter uma margem de £ a partir do hiperplano. Se §; > £, entdo x; ¢ classificado
de forma errada por (w,b).

Comparando com o caso linearmente separavel, o problema T3 pode ser
transformado no dual

Problema T4
Maximize 3, i = § D250y 350 caayyay; (% - %)
Sujeito a Zizl yic; = 0
0<a;<C, parai=1,..,1
Das restri¢coes do problema T4 segue que se C' é suficientemente grande e o conjunto
S é linearmente separavel e o problema T4 reduz-se a T2.

Para o par (w*,b*), encontramos que

I
w" = Z alYiX;, (4.22)
i=1

enquanto b* pode novamente ser determinado a partir de «, solucao do problema

T4, e pelas novas condi¢oes de Karush-Kuhn-Tucher

af(y(w"-x;) +0")—1+¢ = 0, parai=1,2,...,1, (4.23)
(C—a)éf = 0, parat=1,2,..,1, (4.24)

7

onde & sao os valores dos &;’s no ponto de sela. Analogamente ao caso separavel,
os pontos x; onde o] > 0 sao chamados de vetores suporte. Neste caso, a principal

diferencga é a distincao feita entre vetores de suporte para os casos onde > C' e
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& = C. No caso da condicao (4.24) segue & = 0, e logo, os vetores suporte caem

a uma distancia HV\l’*H do HSO. Estes vetores suporte sao denominados vetores

margem.
Os vetores suporte para os o = C, sao pontos classificados errados se §; > 1.
Se 0 < £ <1, entao sao pontos corretamente classificados, entretanto mais préoximo

que m do HSO ou, em alguns casos, pontos caem sobre a margem¢; = 0.

4.4 Superficies Nao Lineares

Quando trabalhamos com aplicagoes do mundo real, os dados geralmente nao
sao linearmente separaveis. Uma das caracteristicas mais interessantes das MSV
é a sua capacidade de aprender em espacos nao lineares. A idéia béasica é fazer
um mapeamento dos dados para um espaco de caracteristicas onde eles possam ser
linearmente separaveis.

A forma de separacao dos dados neste caso pode ser diferente a de umHSO,
como podemos observar na Figura 4.5. Nesta representacao, os dois conjuntos de
dados sao linearmente inseparaveis. A linha sélida é o hiperplano de separacao
6timo, as linhas tracejadas sao as margens, os pontos posicionamos sob a linha
tracejada sdo denominados vetores margem (o < C') e os exemplos envolvidos por

um circulo sao os erros (of = C).

Figura 4.5 — Hiperplano de separacao otimo generalizado.

4.4.1 Espaco de Caracteristicas

As técnicas de aprendizagem de maquina sofrem influencia direta dos dados,
mais especificamente de seus atributos. Por exemplo, se o nimero de atributos

nos dados for muito grande, o desempenho computacional do algoritmo de
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aprendizagem pode ser degradado, ou sua precisao, no caso do nimero de atributos
ser muito pequeno ou insignificante (redundante ou impuros). De qualquer forma,
a complexidade da funcao objetivo a ser aprendida depende da forma como
é representada e a dificuldade da tarefa de aprendizagem também pode variar
de acordo com esta forma de representacao. Portanto deve-se escolher uma
representacao que melhor se adapta ao problema especifico a ser aprendido. Uma
técnica comum em aprendizagem de maquina ¢ mudar a representacao dos dados
[CRISTTANINI and TAYLOR 2000]:

X = (21, .00y Tp) — O(X) = (P1(X), ..., Dm(X))
Isso é equivalente a mapear o espago de entrada X em un novo espaco,
F={¢(x)|x € X}

chamado de espaco de caracteristicas.
Por exemplo, um algoritmo de separacao linear nao consegue aprender uma

funcao nao linear como
T1L2

f(xth)x?)):O 2 -

T3

Um simples mapeamento do tipo
(1,22, 23) — (Y1,Y2,93) = (In x1, In x5, In x3)
resulta na seguinte representacao:
9(Y1,Y2,93) = In f(z1,29,23) = In C+ In 214+ In 29 =2 In 23 = C+y1 +y2 — 2y,

o que pode ser aprendido por um algoritmo linear. Isso pode simplificar uma tarefa

bastante utilizada em aprendizagem de maquina chamada selecao de caracteristicas.

\ 4

Figura 4.6 — Fxemplo de mapeamento de caracteristicas de um espaco de entrada

bidimensional para um espaco de caracteristicas bidimensional.

A Figura 4.6 representa um exemplo do mapeamento de caracteristicas de um

espaco de entrada bidimensional, onde os dados nao podem ser separados por uma
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funcao linear no espaco de entrada, mas podem ser no espaco de caracteristica. A
Maquina de Suporte Vetorial mapeia os dados para espagos de dimensoes muito alta

onde a separacao linear torna-se facil.

4.4.2 Mapeamento Implicito

Para que um algoritmo linear aprenda fungoes nao lineares, é necessério
selecionar um conjunto de caracteristicas ndo lineares e reescreve-las (mapea-las)
em outra representacdo. Isto equivale a aplicar um mapeamento nao linear e fixo
dos dados para um espaco de caracteristicas, no qual um algoritmo linear pode ser
usado [CRISTIANINI and TAYLOR 2000]. O problema T4

Problema T4
Maximize 3, i = § D20y 350 caayyay; (% - %)
Sujeito a Zizl yio; = 0

0<a;<C, parai=1,..,1

usa o produto interno (x; - x;) dos dados de treinamento para encontrar o
hiperplano de separacao 6timo. Uma vez que conseguimos fazer o mapeamento do
espaco de entrada no espaco de caracteristicas utilizando a transformacao¢, entao
o problema T4 pode ser transformado no problemaTb

Problema T5

Maximize 35y ai — 5 iy 25y @iy (0(xi) - $(x;))

Sujeito a Zi:l yio; = 0

0<a;<C, parai=1,..,1
onde ¢ : X — F' é um mapeamento nao linear do espaco de entrada no espaco de
caracteristicas.
Entretanto, calcular o produto interno (¢(x;) - ¢(x;)) diretamente no espago

de caracteristicas pode ser inviavel computacionalmente. Por exemplo, supondo que
desejamos mapear atributos em %% para o espaco de caracteristicas formado por

todos os produtos possiveis entre os atributos, ou seja:

¢ R — F=x

(3317352) — (ﬁﬂ%,iﬂlxz)-

Com isso, pode-se coletar todas as caracteristicas de monémios de
grau 2 nesse mapeamento nao linear. Essa abordagem ¢ adequada para
poucos atributos, porém torna-se inviavel para problemas de tamanhos reais

[SCHOLKOPF and SMOLA 2002.

Para resolver este problema, utilizamos uma funcao chamada dekernel. Esta



48

funcao implicitamente faz o mapeamento no espaco de caracteristicas e logo apos

utiliza um algoritmo linear para classificar tal espaco.

4.4.3 Funcoes de kernel

Um kernel pode ser representado como sendo uma funcao K, tal que x,z € X

onde ¢ é um mapeamento de X em um espaco de caracteristicas produto interno F.
Entao o problema T5 pode ser transformado em
Problema T6
Maximize 22:1 2221 ;oYY K (x4, %)
Sujeito a Zi:l y;o; = 0
0<a;<C, parai=1,..,1

Por exemplo, para um mapeamento
) 2 2
¢ (21, 22) > (27, T3, T122, TaT1),

o produto interno em F tem a forma de

(0(x) - o(y)) = (xTyi, 2593, 2x1220102) = (x - y).

Isso significa que a funcao kernel K que substitui o produto interno do mapeamento
¢ é simplesmente o quadrado do produto interno do espaco de entrada. Alguns

beneficios diretos podem ser obtidos com sua utilizacao:

e Nao é preciso conhecer diretamente o mapeamento ¢, pois este ¢ computado

implicitamente;

e A dimensao do espaco de caracteristicas nao necessariamente afeta o

desempenho computacional;

e As propriedades de representacao de kernel podem ser utilizadas com

diferentes teorias de aprendizagem.

Com isso, todo algoritmo linear que utiliza somente produtos escalares pode
implicitamente ser executado em um espago de caracteristicas F' (de dimensao
potencialmente alta), usando kernels [CRISTTANINT and TAYLOR, 2000)].

4.4.4 Exemplos de Funcoes kernel

Anteriormente vimos que as Maquinas de Suporte Vetorial podem aprender a

separar dados do tipo linearmente separaveis quanto inseparaveis através de fungoes
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kernel. Quando aplicamos MSV & dados reais, necessitamos encontrar a melhor
configuracao de parametros que melhor generaliza os dados. Basicamente estes

parametros sao:

e (: 0 peso que o erro exerce na funcao objetivo e que também limita os

multiplicadores de Lagrange;
e kernel: formula a superficie de melhor separacao do dados;

e Pardimetros do kernel: o kernel possui parametros que influenciam o poder de
generalizagao da superficie, como por exemplo o graud no kernel (polinémio

de grau d).

A Tabela (4.1) apresenta alguns tipos de kernels mais utilizados em SVM.

Tabela 4.1 — Fxemplo dos kernels mais populares.

Funcao kernel Tipo de Classificador
K(x,y)=((x-y)+1)¢ Polinoémio de Grau d
K(x,y) = exp(—%) Gaussiano - RBF

K(x,y) =tanh((x -y)) — ¢ Perceptron Multi Camadas
K(x,y) =1+ (x-y)+3(x-y) min(x*y)— | Splines Linear

¢ min(x xy)®

4.5 Meétodos Multiclasses

Diversos métodos de classificacao sao muito eficientes quando estao
trabalhando apenas com duas classes. Para a resolucao de problemas que
possuem um grande nimero de classes, sao utilizados métodos de alto nivel que
reduzem o problema a uma classificacdo binaria [DING and DUBCHAK 2001,
SOUTO et al. 2003]. Neste capitulo serao descritos os dois principais métodos

aplicados na resolucao de problemas com multiplas classes.

4.5.1 Método Um-Contra-Um

Este método ¢ muito simples e eficiente para a resolucao de problems
multiclasses. Supondo que existam em mnosso problema n classes, para cada
par destas n classes é construido um classificador bindrio. Cada classificador
¢ construido utilizando como conjunto de treinamento apenas exemplos das

duas classes envolvidas, obtendo assim um total de n(n — 1)/2 classificadores
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[DING and DUBCHAK 2001]. A Figura 4.7 ilustra esquematicamente o método,
onde as formas quadrangulares representam as classes e as ligacoes entre elas

ilustram a disposicao em que os classificadores sao compostos.

1vd

clas 1| Y2, | cras2 | W2 Y34 | clas 3 | oY% | clas 4

2vd

1v3

Figura 4.7 — Representacao do método um contra um. Cada ligacao entre duas

classes representa um classificador bindrio

A divisao de um problema multiclasses em multiplos subproblemas binarios
apresenta algumas vantagens. Uma delas ¢ a criacao de diferentes limites de decisao
para cada par de classes, deste modo mesmo se um exemplo for mal classificado em
um classificador binario, existe ainda a possibilidade de ser corretamente classificado,
pois existem n — 1 classificadores binarios para cada classe.

Uma desvantagem importante deste método, é que se o problema possuir
muitas classes, o nimero de classificadores binarios requeridos sera da ordem den?
explodira. Além disso o elevado niimero de classificadores torna a classificacao lenta
pois existe a necessidade de avaliar todos os classificadores antes de uma decisao ser
tomada [SANTOS 2002, DING and DUBCHAK 2001].

4.5.2 Método Um-Contra-Todos

Este método é um dos mais utilizados para a classificacao multiclasses em
MSV. Supondo que existam n classes em nosso problema, o método consiste em
particionar estas n classes em dois grupos: Um grupo é formado por uma classe
e o outro ¢ formado por todas as outras classes restantes. Um classificador
binario ¢ treinado com estes dois grupos, e este procedimento é repetido para cada
uma das n classes. Conseqiientemente teremos n classificadores [SANTOS 2002,
DING and DUBCHAK 2001], a Figura 4.8 representa este método.

A notéavel vantagem deste método é a utilizacao de poucos classificadores, pois
necessita de somente n classificadores, o que torna a classificacao mais rapida em
relagdo ao método um-contra-um que utilizan(n — 1)/2 classificadores binéarios.

Entretanto, o pequeno ntmero de classificadores utilizados pode nao ser

suficientes para impor um limite de decisao aceitavel entre as classes. Além disso
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+ || Clas 1 +| | Clas 2 +|| Clas 3 +| | Clas 4 +|[Clasn
- Clas 2 -|| Clas1 - || Clas 1 - || Clas1 - || Clas n
- Clas 3 -|| Clas 3 -|| Clas 2 -|| Clas 2 - || Clas n
- Clas 4 -||[Clas 4 - || Clas 4 - Clas 3 - || Clasn
- Clas n = || Clas n = || Clas n =||Clasn = || clasn

Figura 4.8 — Representacao do método Um Contra Todos.

neste método, todas as classes sao envolvidas em cada classificador, sendo assim

treinar estes classificadores pode consumir muito tempo.

Uma outra desvantagem é o desbalancemento que o método causa nos dados
de treinamento, esta distribuicao desigual entre os exemplos da classe isolada e as

classes restantes torna mais dificil a classificacao.
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Capitulo 5
Revisao Bibliografica

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma revisao bibliografica sobre a
técnica de aprendizado de méaquina MSV, a qual é aplicada dentro do contexto de
classificagao de proteinas, apresentando alguns dos principais trabalhos relacionados.

As secoes sao formadas da seguinte maneira: primeiramente sao descritos
alguns trabalhos relacionadas com a predicao da estrutura secundaria das
proteinas. Posteriormente sao apresentadas algumas aplicagoes consideradas bem

representativas de MSV aplicadas na resolucao de problemas bioldgicos.

5.1 Técnicas Computacionais Aplicadas na Biologia

Dentro da vasta quantidade de dados produzidos diariamente no campo da
biologia molecular, uma grande quantidade refere-se aos aspectos estruturais e
funcionais dos genes e das proteinas.

Atualmente as pesquisas em biologia molecular dependem diretamente do
auxilio de técnicas computacionais. O volume de dados é grande, tornando a analise
manual dos aspectos estruturais e funcionais dos genes cada vez mais impraticavel
[CAI et al. 2001, SCHLICK 2002, SOUTO et al. 2003].

A determinacdo de estruturas de proteinas através de métodos empiricos
como cristalografia por difracdo de raio-X e ressonancia magnética nao é trivial
e apresenta caro custo temporal e financeiro. Por este motivo, os métodos
computacionais para predicao de estruturas protéicas vem sendo rigorosamente
estudados e utilizados com eficiéncia na andlise de dados. WANG et al. 2004,
METFESSEL and SAURUGGER 1993 QIAN and SEJNOWSKI 198§).
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5.1.1 Predigao da Estrutura Secundaria de Proteinas

A predicao de estruturas protéicas a partir da sua seqiiéncia de aminoéacidos,
é provavelmente um dos mais importantes problemas em processamento de
informacao genética, com imensa significacdo cientifica e largas aplicacoes
na engenharia genética. Recentemente, tem-se observado com atencao
aos métodos para a predicao de estruturas terciarias de proteinas, como
por exemplo os métodos 'Homology Modeling'[MAY and BLUNDELL 1994] e
"Inverse Folding|WODAK and ROOMAN 1993.  Estes métodos sdo baseados
em pontuacao do alinhamento entre as seqiiéncias de teste e as seqiiéncias
com estruturas conhecidas, e nao apresenta bons resultados para as seqiiéncias
que possuem menos de 25% de similaridade com as seqiiéncias de treinamento
[SANDER and SCHNEIDER 1991].

O problema classico da predicao de estruturas secundarias de proteinas,
consiste em classificar cada residuo de uma seqiiéncia de aminoacidos em
uma das subestruturas recorrentes da conformacao tridimensional de uma
proteina, que sao: hélices «, fitas [ ou coils |QIAN and SEJNOWSKI 1988
ROST and SANDER 1996, COST and SALZBERG 1993, BARTON 1995].

Existem varios trabalhos que utilizam métodos de aprendizado de méquina
para a predicao de regioes de « hélices. Alguns destes métodos alcancaram
um sucesso moderado, com uma taxa de predicdo variando entre 70% e 80%
dependendo das condicbes dos dados utilizados na fase de experimentacao
[MAMITSUKA and YAMANISCHI 1995 MUGGLETON et al. 1993,
KNELLER et al. 1990).

A utilizacao do método de aprendizado de maquina RNA para o tratamento
do problema da predicao de estruturas de proteinas tem se mostrado bem eficiente, e
é utilizado em alguns dos principais classificadores que estao disponiveis atualmente
[POLLASTRI et al. 2002, JONSSON et al. 2000, GUIMARAES and MELO 2003).

Um exemplo classico desta técnica de TA aplicada na resolucao deste problema,
é o trabalho proposto por Qian e Sejnowisk [QIAN and SEJNOWSKI 198§], no qual
é apresentado um estudo preliminar para a escolha da melhor configuracao de uma
rede neural para predicao de estrutura secundéria de proteinas.

As redes utilizadas por Quian e Sejnowski sao MLPs com uma
camada escondida. Foram realizados experimentos variando os tamanhos de
janela e o nimero de nés na camada escondida, sendo o nimero de saida
sempre igual a trés: um para Hélice a, um para Fitas 3 e outro para coil
[GUIMARAES and MELO 2003).
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A Figura 5.1 representa um diagrama de arquitetura de rede representando,
a camada de entrada, a camada oculta e a saida, utilizado no trabalho de Qian e

Sejnowski.

Estrutura Secundaria

h

Ye's) Saida

SN
<7 AN

Qo008 OO8000 S000CO OOBCCO OCO0E0 COBOOC  #00000 Entrada

|Plle| Asn | Ala | Arg Met‘ Lys | Leu ‘

Sequéncia de Amioacidos

Figura 5.1 — Diagrama de arquitetura de rede utilizada por Qian e Sejnowsksi.

A rede original utilizada no trabalho de Quian e Sejnowski possui 13 grupos de
entrada, com 21 unidades por grupo, representando uma extensao de 13 aminoacidos
contiguos. Na Figura 5.1 sao ilustrados somente 7 grupos de entrada com 7 unidades
por grupo. As informacoes da camada de entrada foram transformadas na camada
intermedidria para produzir as 3 saidas, representando a predicao da estrutura
secundaria para o aminoécido central [QIAN and SEJNOWSKI 198§).

As redes foram treinadas com o tradicional algoritmo Backpropagation
utilizando para isso um subconjunto de um banco de dados com 106 seqiiéncias de
proteinas globulares nao similares. Para os testes foram utilizados dois subconjuntos
diferentes do que foi empregado no treinamento. Um destes subconjuntos era
formado por 15 seqiiéncias e outro por 6. A performance da rede é avaliada
através de uma medida de desempenho, bastante conhecida denominada de
()3 [SCHULZ and SCHIRMER 1979]. Esta medida fornece a porcentagem dos
resultados classificados corretamente. Seu calculo pode ser observado na equacao
5.1, onde N RCC representa o nimero de residuos classificados corretamente e NT' R

o numero total de residuos.

Qs = NRCC
7 NTR
Neste experimento, o melhor desempenho (03, obtido pelas redes de Quian e

x 100 (5.1)

Sejnowski foi de 64, 3%, utilizando uma janela de tamanho 13, e 40 n6s na camada
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escondida. Este resultado foi superior a qualquer outro obtido através de métodos
estatisticos, mais utilizados na época.

A partir do sucesso obtido por esta abordagem, diversos outros trabalhos
foram propostos experimentando diferentes arquiteturas, algoritmos e tratamento
de entrada de dados [BRUNAK and BALDI 2001, ROST 2001]. Um avanco
significativo nas predicoes foi obtido através da introducao de mais informagao
bioldgica para as redes, mais especificamente informacoes evolucionérias, por
meio do uso de perfis de seqiiéncias de proteinas como dados de entrada
[GUIMARAES and MELO 2003).

Um outro aspecto importante a ser considerado pelos classificadores, é o
tamanho dos dados de entrada. Através da utilizacao de perfis, cerca de 20 nos
sao necessarios na camada de entrada para a codificacao de cada aminoacido de
uma janela. Uma abordagem interessante para este problema foi proposta por Riis
e Krogh [RIIS and KROGH 1996|.

Para o treinamento e teste das redes, Riis e Krogh utilizaram o banco de
dados RS126, desenvolvido por Rost e Sander ROST and SANDER 1994]. O
RS126 consiste em 126 proteinas globulares nao homologas, obtidas do HSSP
[SANDER and SCHNEIDER 1991]. Todas as proteinas selecionadas para compor
este banco de dados possuem um percentual maximo de25% de similaridade entre
0s pares, para seqiiéncias maiores que 80 residuos.

O modelo de validagao utilizado foi o cross-validation. FEste método foi
aplicado da seguinte maneira: um conjunto de seqiiéncias é dividido em sete partes
de tamanhos aproximadamente iguais, seis partes sao utilizadas para treinamento
e uma para teste. Este processo é repetido ciclicamente até que todas as partes
tenham sido testadas [GUIMARAES and MELO 2003].

A codificacao local dos aminoacidos é feita aplicando um caso particular
do método Weight Sharing, onde as redes escolhem a melhor representacao
para os aminoacidos, os quais sao inicialmente codificados ortogonalmente
[GUIMARAES and MELO 2003).

Apos a codificacao, janelas de 15 aminoacidos sao apresentadas como dados
de entrada para as redes que foram desenvolvidas para predizer, separadamente,
cada uma das trés classes (Hélice, Strand, Coil). Estas redes apresentam apenas
uma saida, onde a decisao é baseada em um limite de 0.5. Se a saida for maior que
este limite entao a entrada correspondente é classificada como sendo da estrutura
em consideracao. Para a predicao de cada estrutura secundéaria, é utilizado uma
combinacao de cinco destas redes, cada uma contendo diferentes ntimeros de nés na
camada escondida. O ntimero de pesos ajustaveis de todas as redes juntas apds o

emprego da codificagdo ¢é inferior a 600. As saidas de cada grupo de cinco redes
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sao combinadas por uma outra rede estrutura a estrutura cuja predicao do residuo
central é escolhida como sendo a maior das trés saidas que sao normalizadas com a
fungao Softmaz [BRIDLE 1990, DUDA et al. 2001].

Os resultados obtidos recentemente com a utilizacaio de RNAs tem
alcancado taxas de acerto superiores a 73%, confirmando a eficicia do método
[PETERSEM et al. 2000].

Outro método de aprendizado de maquina que vem sendo aplicado na
predi¢do de estrutura de proteinas sdo as Maquinas de Suporte Vetorial (MSV).
Esta técnica tem alcancado resultados comparaveis aos obtidos pelas RNAs. Em
[GUO et al. 2004] as MSV sao aplicadas na predigao de estruturas secundarias de

proteinas.

5.2 Aplicagoes de Maquinas de Suporte Vetorial na Biologia

Maquina de Suporte Vetorial pode ser descrito como sendo um algoritmo de
aprendizado supervisionado, muito util para o reconhecimento de padroes sutis em
bases de dados complexas [PAVLIDIS et al. 2004]. O algoritmo aprende com uma
base de dados de treinamento, e com isso é capaz de classificar dados desconhecidos.
Esta nova tecnologia de aprendizado de maquina tem obtido grande sucesso na
resolucao de problemas biologicos. Esta secao apresenta alguns dos principais
trabalhos que utilizam esta técnica.

Esta nova tecnologia, vem sendo aplicada com sucesso na resolucao de
problemas biologicos. As MSVs tem apresentado uma performance superior as
técnicas tradicionais em diversas situacoes, tais como: predicao de caracteristicas
estruturais e funcionais de proteinas, categorizacao automaética de expressao génica
de microarrays de DNA, reconhecimento de padroes de estruturas celulares,
seqiiéncias de DNA etc. A seguir sao descritas algumas aplicagoes de MSV nos
problemas citados.

O trabalho de Ding e Dubchak [DING and DUBCHAK 2001], utiliza
Maquinas de Suporte Vetorial e Redes Neurais Artificiais para a classificacao de
proteinas segundo suas caracteristicas estruturais. Os dados utilizados para os
experimentos, foram obtidos da base de dados SCOP.

Os autores utilizaram as estruturas secundarias como estruturas primitivas, e
as proteinas foram classificaram em folds SCOP. A base de dados SCOP possui mais
de 800 folds de proteinas classificados manualmente em uma organizacao hierarquica
baseado na compreensao de suas estruturas.

Apesar de existir este grande niimero de folds, apenas os 27 mais populosos



57

foram analisados nos experimentos de Ding e Dubchak, sendo 6 pertencentes a classe
all — «, 9 a classe all — 3, 9 a classe o/ e 3 a classe a + 3.

Na classificagao dos dados, Ding e Dubchak utilizaram métodos multi-classe
bem conhecidos como o Um-Contra-Todos. Além disso, propuseram um novo
método que foi denominado Um-Unico-Versus-Outros.

Na comparagao das RNA com as MSV, observou-se que as RNA apresentaram
um numero elevado de falsos positivos. Em conseqiiéncia disto, os classificadores
que utilizaram esta técnica obtiveram um desempenho inferior. Outro importante
aspecto apresentado neste trabalho foi a eficiéncia em termos computacionais,
enquanto as RNA utilizavam um longo tempo para convergir, as MSV mostraram
rapidez na apresentacao dos resultados. Desta forma muitos experimentos foram
realizados somente com os classificadores que utilizavam MSV.

Zaki e coautores [ZAKI et al. 2005] apresentam um trabalho similar ao
proposto por Ding e Dubchak, onde utilizam o método de aproximacao de kernel
juntamente com MSV para a classificacao de proteinas. Este trabalho apresenta
resultados estruturais de 3 familias selecionadas da base de dados SCOP.

Isik e coautores [[SIK et al. 2004] aplicam Maquinas de Suporte Vetorial para
predicao da classe estrutural de uma proteinas. As MSV Sao aplicadas a uma
base de dados extraidas do banco de dados de proteina (PDB). As proteinas estao
classificadas em uma das seguintes classes estruturais: all — a, all — 5, /0 e a+ .

Neste trabalho foram utilizados dois diferentes tipos de caracteristicas como
vetores de entrada da MSV, denominados AAC e Trio AAC. Para o AAC, os vetores
de entrada da MSV foram compostos pelas porcentagens de cada aminoacido da
proteina. Neste caso os vetores de suporte possuem dimensao 20 pelo fato de haver
20 diferentes tipos de aminoacidos envolvidos na composicao de uma proteina. No
Trio AAC, a seqiiéncia de aminoécidos ¢ dividida em grupos de trés, e os vetores
de suporte sao compostos pela porcentagem em que cada aminoécido ocorre dentro
destes grupos.

Para diminuir a dimensionalidade do Trio AAC, foram utilizados diversos
clusters como entrada para os vetores de suporte. Estes clusters de aminoacidos sao
compostos de acordo com a hidrofobicidade e informacoes de carga dos aminoacidos
dadas por Thomas e Dill [THOMAS and DILL 1996|.

Para ambos os testes foi utilizado uma base de dados composta por 117
proteinas de treinamento (29 «, 30 /3,29 /3, 29 a + ) e 63 proteinas de teste
(8a,2203,9a/f,24 a+ F)[CHOU 1995]. Para aplicagdo da MSV foi utilizado o
software LIBSVM |[CHANG and LIN 2001].

A taxa de classificacao do AAC foi de 74,3% de acerto enquanto que o Trio
AAC obteve 84,6%. Para o experimento em questao o classificador Trio AAC obteve
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melhor desempenho.

Outro trabalho que aplica Maquinas de Suporte Vetorial para a predicao de
caracteristicas estruturais de proteinas, é o proposto por Cai [CAI et al. 2001].
As MSV sao aplicadas a um grupo de dados extraidos da base de dados SCOP.
Nesta base de dados, as proteinas sao classificadas em uma das seguintes classes
estruturais: all — «, all — 3, a/ 3, ap.

Este trabalho utilizou duas séries de dados: Uma com 277 proteinas
distribuidas em 70 «, 61 3, 81 a/3, 65  + 3. A outra série de dados conta com
498 exemplos proteinas sendo 107 o, 126 3, 136 o/ 3, 129 o + 3. Para o treinamento
e classificagdo das MSVs foi utilizado o software SV M9 [JOACHIMS et al. 1999].

Em nosso trabalho, utilizamos a mesma base de dados selecionada por
Ding e Dubchack [DING and DUBCHAK 2001]. Foram analisamos somente os 27
principais folds dos 971 existentes na hierarquia SCOP atualmente.

Com base nesta pesquisa, propomos uma nova metodologia para o tratamento
dos problemas envolvendo a classificacao automatica de estruturas terciarias de

proteinas.
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Capitulo 6
Metodologia

Neste capitulo é descrita a metodologia utilizada para a predi¢ao da estrutura
tercidria de proteinas a partir das suas caracteristicas estruturais. Basicamente,

pode ser apresentada da seguinte forma:

¢ Definicao das Ferramentas Utilizadas: Especificacao de quais ferramentas
foram utilizadas para o tratamento e armazenamento dos dados, treinamento

das MSVs, e anélise dos resultados.

¢ Definicao dos Atributos Utilizados: Determinacao de quais atributos

referentes aos dados serao utilizados para composicao da base de treinamento.

¢ Selecao dos Dados: Selecao dos dados desejados, dentro das diversas bases

de dados existentes.

e Composicao da Base de Dados de Treinamento: Normalizacao dos

dados brutos selecionados para a composicao da base de treinamento.

¢ Treinamento dos Classificadores: Treinamento dos classificadores com os

dados normalizados da base de treinamento.

e Medidas de Desempenho: Medidas utilizadas para avaliacao dos
resultados. Neste trabalho sera utilizado o método de validacao Leave-One-
Out.

¢ Reconstrucao dos Vetores de Suporte: A partir das medidas de avaliacao,

reconstruir os vetores de suporte.

A Figura 6.1 representa uma visao global da metodologia. A seguir sao

expostas, de forma detalhada, cada uma das etapas propostas.
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Dados de
treinamento

Matriz de
confuséo

Figura 6.1 — Representacao Global da Metodologia.

6.1 Definicao das Ferramentas Utilizadas

Uma das tarefas de fundamental importancia para o bom andamento de
qualquer trabalho, é a correta definicao das ferramentas utilizadas para o seu
desenvolvimento. Atualmente, existem varias ferramentas disponiveis com uma série
de funcionalidades aplicadas no tratamento de classificacao de dados.

Algumas destas ferramentas sao utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.
Elas foram selecionadas por possuirem funcionalidades que facilitam a resolugao do
problema proposto.

Inicialmente foi necesséario definir os dados a serem analisados. Estes dados
foram adquiridos de alguns bancos de dados publicos, tais como CATH, PDB e
SCOP. Estes dados foram pré-processados e armazenados em uma nova base de
dados padronizada.

Para a realizagao do pré-processamento, ¢ feito o uso da linguagem AWK do
Linuz. Ela é utilizada por ser de facil compreensao e possuir funcoes especificas para
a manipulacao deste tipo de dados. Além disso, AWK é um software livre e pode
ser encontrada em qualquer distribuicao Linuz.

Para predicao da estrutura secundaria das proteinas, foi utilizado o software
Jnet.  Este software possui distribuicao livre e é bastante simples de ser
compreendido, além disso, as estruturas secundérias por ele preditas sao muito
proximas das estruturas reais.

Um exemplo disso pode ser observado na Figura6.2, onde é feita a comparacao
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entre as estruturas real e predita da proteina 1fcdal. Podemos notar a semelhanca
estrutural quanto a distribuicao das « hélices e folhas ( existente entre as duas
estruturas.

Esta semelhanca torna viavel a utilizacao da estrutura secundéaria predita,

facilitando a automatizacao deste processo.

B B A c C C A D

1) AGREVVVVGGGTCGATAAKY IKLADPS TRV LI E PN DY ¥ TCY LSNEV IGGDRKLES TKHGYDOLRAHG T OVVHDS ATGT DPDRKLVKTAGGAEFGYDRCVVAPGIEL IVDKTE

I o j 20 ' 30 j 40 j 30 ' &0 j 0 ' i j a0 j 100 ' 110
2) ——- - —— - HHHHHHHHHHH= === =EEEEE Cmm mmm mmm e m e e e e HHEHHHHHEHHEH--— - -— ~———EE===EEEELmmmmmmmm e
Legenda:

1) Estrutura Real 2)  Estrutura Predita

— Cail - Coill
=) Folha Beta Folha Beta
—\/\r Alpha Hélice H  Alpha Hélice

Figura 6.2 — Comparacao entre as estruturas real e predita da proteina 1fcdal.

Apoés a predicao da estrutura secundéria, estas seqiiéncias necessitam ser
alinhadas de forma automética para a obtencao dos atributos desejados. Para o
alinhamento destas estruturas, foi utilizado o software de alinhamento de seqiiéncias
ClustalW. Além de possuir farta bibliografia, ele também é um dos programas mais
respeitados na area para este fim. ClustalWW também possui distribuicao livre.

A Figura 6.3 apresenta um exemplo de alinhamento de duas estruturas feito
pelo software ClustalW. Como entrada, fornecemos os dados a serem alinhados, e

na saida sao apresentados os resultados deste alinhamento.

Entrada

=1B4B8:8,CCCHHHHHHHHHHHHCCCCCHHHHHHHHHHHHHC CCCHHHC CCCCCCCCCCCCC CCHHHHHHH HHHHHHHHHHE
HHHCCCCHHHHHHHHHHHHCCCCCCCCCHHHHHHHHHHHHHHHC CCCCCHHHHHHHHHHHHHHHHHHHCCCC

=1CPC:A,CCCHHHHHHHHHHHCCCCCCCHHHHHHHHHHHC CCHHHHHHHHHHH CHHHHHHHHHHHHHHCCCCCCCCCCC
CCCCHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHC CCC CCHHHHHHHHHHHHHHH CC CC CHHHHHHHHHHHHH CCCCHHHHH HHHH
HHHHHHHCCC

ClustalW
Saida

our choice:
Enter a name for the CLUSTAL output Tile [0-1.aln]:
Enter name for new GUIDE TREE file [0-1.dnd]:
IStart of Pairwise alignments
[a1igning...
Isequences (1:2) Aligned. Score: 82
Guide tree file created: [out.txt]

Istart of multiple Alignment

[There are 1 groups

(Aligning...

Group 1! Sequences: 2 Score: 2298
[21ignment Score B850

Consensus length = 178

lIcLUSTAL-Alignment file created [saida.txt]

ICLUSTAL W {1.83) multiple sequence alignment

1EAE_B
1CPC_A

1BAE_BE
1CPC_A

1BAB_B ——-HHHHHHHHHHHHHHH- - - - —— HHHHHHHHHHHH- - - —HHHHHHH- - —— - ————-——
1CPC_A ——HHHHHHHHHHHHHHH-———— HHHHHHHHHHHHH- - - - HHHHHHHHHHHHHHHH - ——

Figura 6.3 — Exemplo de alinhamento de duas estruturas utilizando o software

ClustalW.
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Os dados obtidos com as etapas de pré-processamento, predicao e alinhamento
foram armazenados em tabelas, para isso foi utilizado o SGBD (Sistema Gerenciador
de Banco de Dados) PostgreSQL. Este SGBD também é um software livre e possui
uma série de manuais explicando seu funcionamento, além disso, permite o uso da
linguagem SQL que facilita a manipulacao dos dados armazenados.

O 1ultimo passo é a determinacao da ferramenta utilizada para a manipulacao
das MSV. Em nosso trabalho, utilizamos duas ferramentas bastante referenciadas
na bibliografia. Uma delas é o software SV M"ht [VAPNIK 1998|, por possuir
flexibilidade no tratamento de problemas com multiplas classes e permitir o uso de
diferentes métodos multiclasse.

A outra é a biblioteca LibSVM, desenvolvida por [CHANG and LIN 2001].
Esta biblioteca tem a vantagem de possuir integracao com outros softwares como
a ferramenta estatistica R-project. Esta ferramenta ¢ muito utilizada em nossos

experimentos para a manipulacao, treinamento e predicao dos dados selecionados.

6.2 Descricao do Conjunto de Dados

Os dados manipulados neste trabalho sao compostos por um conjunto de
proteinas encontradas em alguns bancos de dados disponiveis publicamente, dentre
eles os mais utilizados sao o CATH, PDB e SCOP.

Cada banco possui uma forma diferente de armazenamento e disposicao de
seus dados, como por exemplo, na base de dados CATH a seqiiéncia de aminoacidos
da proteina encontra-se separada da sua referéncia, tamanho e fold. Ja a base de
dados PDB armazena estas informacgoes em tabelas separadas onde a seqiiéncia de
aminoacidos, o tamanho da proteina e os dados de estrutura secundéria real sao
obtidos através da pesquisa pela referéncia da proteina.

Com isso, é necessario aplicar um pré-processamento nestes dados a fim de
armazena-los de acordo com o padrao desejado para os experimentos. Este padrao

pode ser observado na Figura 6.4.

>1DVH 72 ADGAALYKSC IGCHGAD GSKAAMGSAKPYVKGOGAEEL YKEMKGYAD GSYGGER KAMMTNAVKKYSDEELKALADYMSKL 2

Figura 6.4 — Exemplo do padrao de armazenamento dos dados.

A primeira coluna armazena a referéncia PDB da proteina antecedia do sinal

R

»”. Este sinal é exigido pelo software de predicao de estrutura secundaria Jnet.
A segunda, terceira e quarta colunas referem-se respectivamente ao tamanho da

seqiiéncia, composicao dos aminoacidos da proteina e o fold a qual pertence.
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6.2.1 Definicao dos Atributos Utilizados

Diversos atributos podem ser considerados para o conjunto de proteinas, como
por exemplo: a composicao dos aminodcidos, a estrutura secundaria predita, a
hidrofobicidade, o raio de Van der Waals, a polaridade, entre outros. Algumas
bases de dados, como CATH (Protein Structure Classification) e PDB (Protein
Data Bank), disponibilizam dados deste tipo.

Em nossos experimentos, inicialmente consideramos os dados referentes a
composicao dos aminoacidos de cada proteina, posteriormente utilizamos os dados
da estrutura secundaria predita para a composicao dos vetores de suporte. Além
disso, também necessitamos saber a qual fold cada proteina pertence.

Para obter-se estas informacoes, normalmente utiliza-se a base de dados
SCOP (Structural Classification of Proteins), onde cada proteina é classificada de
acordo com um fold baseado nas informacoes evolucionarias de outras estruturas

conhecidas.

6.2.2 Selecao dos Dados

Primeiramente é necessario determinar qual serd o conjunto de proteinas a ser
analisado. Apoés tomada esta decisao, é criada uma nova base de dados contendo
o nome das proteinas desejadas, o tamanho, a seqiiéncia de aminoacidos que as
compodem, a estrutura secundéaria predita e o fold especifico ao qual pertencem.

Uma visao geral deste processo pode ser observada na Figura6.5.

=1BAB: B W GLSAAGROVIAATWKD IAGADNGAGVGKKCLIKFLSAHPOQMAAVFGE  CCCHHHHHHHHHHHHCCCCC HHHHHHHHHHHHHCCCCHHHCCCCCCC t
»1CPCIA 30 VLSEGEWQLVL HVWAKVEADVAGHGOD ILIRLFKSHPETLEKFDRFK  CCCHHHHHHHHHHHCCCCCCC HHHHHHHHHHHC CCHHHHHHHHHHHC 1
=1CPC:B 10 SLSAAEADLAGKSWAPVFANKNANGLDFLVALFEKFPDSANFFADFK  CCCHHHHHHHHHHHCCCCCCCHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHC 1

Figura 6.5 — Visao geral do processo de armazenamento dos dados selecionados.

Apo6s a coleta, os dados sao submetidos a um pré-processamento onde sao
obtidas algumas informacoes, as quais serao utilizadas para a composicao dos vetores
de suporte.

Como primeiro experimento, utilizamos os dados de estrutura priméria
referentes a composicao dos aminoacidos de cada proteina para a construcao dos
classificadores. Neste caso os dados sao submetidos a um pré-processamento afim
de se obter o calculo da porcentagem com que cada aminoéicido ocorre na proteina.

Estes dados sao utilizados na composicao dos vetores de suporte do conjunto
de dados de treinamento. A Figura 6.6 apresenta uma visao geral do processo
de automatizacao do calculo da porcentagem dos aminoécidos para cada proteina

selecionada da base de dados padronizada.
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Dados
E desejados

—1] . Seqliéncia de
.—‘_I — F’lVDTGPLSAA Aminoacidos da proteina X
=

Base de —-
Pré-processamento
dados nova

141 07 54 4.0 23 54 47 65 2.1 ...
Percentagem de cada aminoacido da proteina X

Figura 6.6 — Visao geral do processo de selegcao e tratamento dos dados.

O segundo experimento envolve a utilizacao dos dados referentes a estrutura
secundéaria das proteinas selecionadas para composicao dos classificadores.

Pelo fato de estarmos utilizando dados de estrutura secundaria predita, é
necessario submeter os dados de estrutura priméaria como entrada para umsoftware
de predicao de estrutura obtendo como saida as estruturas secundérias preditas.
Além disso, é necessario realizar o alinhamento destas estruturas afim de compor
uma nova base de dados contendo informacdes como: o score de alinhamento, o
score bruto, o tamanho das estruturas alinhadas e o fold a qual pertencem. Com
base nestas informagoes sao construidos os vetores de suporte. A Figura6.7 ilustra

o funcionamento deste processo.

Dados de
estrutura primaria

———— L, Software de predigéo

de estrutura secundaria

Base de dados
normalizados

Estrutura secundaria

predita
Soffware de alinhamento Informacées de
de estrutura secundaria alinhamento das
seqliéncias

Base de dados
nova

Figura 6.7 — Visao geral do processo de tratamento dos dados de estrutura

secunddria.



65

6.2.3 Conjunto de Dados de Treinamento

O conjunto de treinamento é dividido em duas bases dados. A primeira é
chamada de Basel, e é composta por um conjunto de 296 proteinas classificadas em
27 diferentes folds.

A segunda, denominada Base2, contém 665 exemplos de proteinas também
agrupadas nos 27 folds. Uma descricao detalhada deste conjunto de proteinas e seus
respectivos folds pode ser observada na Tabela 6.1.

No caso de seqiiéncias muito parecidas, a predicao das MSV sao influenciadas
aumentando o valor do desempenho da classificacao. Afim de evitar este problema,
as duas bases de dados utilizadas contém somente exemplos onde duas proteinas
nao possuam mais de 35% de similaridade na seqiiéncia.

Neste conjunto de dados, nao existem interacoes entre as classes, ou seja, uma

mesma proteina nao pode pertencer a mais de um fold.

6.3 Implementacao dos Classificadores

Esta secao estd dividida em trés partes. Inicialmente é descrita uma
metodologia para tratar problemas com multiplas classes. A seguir é apresentada a
metodologia utilizada no treinamento das MSV. Por fim sao apresentadas as medidas
de desempenho aplicadas neste estudo.

Para a implementacao dos classificadores, sao consideradas duas etapas:

e Composicao dos vetores de suporte dos classificadores: Nesta etapa
é feita a composicao dos vetores de suporte para o primeiro e segundo

experimento.

Para o primeiro experimento, é criado um método para automatizacao do
processo de composicao dos vetores de suporte com a porcentagem dos

aminoacidos de cada proteina.

No segundo experimento, ¢ determinada uma metodologia para a composi¢ao
dos vetores de suporte utilizando dados referentes a estrutura secundéaria
predita das proteinas selecionadas. Nesta etapa sao criados alguns processos
de automatizacao para a predicao e alinhamento da estrutura secundéria das
proteinas bem como a composicao dos vetores de suporte com os dados obtidos

deste alinhamento.

¢ Treinamento dos classificadores: Nesta etapa, os classificadores obtidos
anteriormente sao treinados, e é definido o tipo de kernel que apresenta

melhor desempenho para a distribuicao dos dados analisados. Para os nossos
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experimentos, testamos trés tipos de kernels, o polinomial, o Gaussiano-RBF
e o Linear. Nos casos testados, o Linear obteve melhor desempenho. Além

disso, nesta etapa também definimos o método multiclasse a ser utilizado.

Neste trabalho abordamos dois métodos, o Um-Contra-Um e o Um-Contra-
Todos. Em nossos testes, o método Um-Contra-Um obteve uma taxa de 23
% de acerto, contra 17 % do outro método, sendo este o mais eficiente para a

classificagao do tipo de dados proposto.

6.3.1 Abordagens para Miltiplas Classes

O problema proposto consiste em analisar 27 classes. Visto que as Maquinas
de Suporte Vetorial se apresentam como classificadores essencialmente binarios, é
necessaria a definicio de métodos para o tratamento de problemas com multiplas
classes. Duas abordagens distintas sao aplicadas neste problema:

A primeira propoe a utilizacao do método Um-Contra-Todos. Neste método,
n classificadores sao construidos e treinados independentemente. Cada classificador
representa uma das classes evolutivas, desta forma a classe em questao é denominada
classe positiva (+1) e todas as outras classes formam a classe negativa (-1). Os dados
devem ser rotulados novamente para cada classificador.

A segunda abordagem propde a utilizagao do método Um-Contra-Um, onde
sao construidos n(n — 1)/2 classificadores que sao treinados independentemente.
Neste método, um classificador é construido para cada par de classes possiveis.
Os classificadores sao construidos utilizando apenas os dados das duas classes
envolvidas. Novamente existe a necessidade de rotular os dados de forma especifica

para cada classificador.

6.3.2 Treinamento e Validagao dos Classificadores

O treinamento e validacao dos classificadores do problema em questao é
realizado em duas etapas.

A primeira, consiste em utilizar duas bases de dados para treinamento, a Basel
e a Base2. O conjunto de dados Base2 foi composto com a intencao de aumentar a
base de dados de treinamento tornando o sistema mais genérico. A distribuicao dos
dados pode ser observada na Tabela 6.1.

A segunda etapa consiste em utilizar o método de validacao Leave-One-Qut.
Neste método utiliza-se (m — 1) exemplos de uma amostra de tamanho m para o
treinamento do classificador, que é testado no tinico exemplo remanescente. Este
processo é repetido m vezes, cada vez deixando de considerar um tinico exemplo. O

erro é estimado através da soma total dos erros em cada teste, dividido porm.



Tabela 6.1 — Dados de treinamento.

Fold Seqiiéncia | Indice | Basel | Base2
@

Globin-like 1 1 12 18
Cytocrome c 2 3 7 16
DNA-binding 3-helical bundle 3 4 12 32
4-helical cytokines 4 7 7 15
4-helical up-and-down bundle 5 9 17
Alpha; EF-hand 6 11 7 16
p

Immunoglobulin-like beta-sandwich 7 20 30 73
Cupredoxins 23 9 20
Viral coat and capsid proteins 9 26 18
ConA-like lectins/glucanases 10 30 7 13
SH3-like barrel 11 31 16
OB-fold 12 32 12 32
Trefoil 13 33 9 12
Trypsin-like serine proteases 14 35 9 13
Lipocalins 15 39 8 15
a/f

(TIM)-barrel 16 46 30 71
FAD (also NAD)-binding motif 17 47 11 23
Flavodoxin-like 18 48 10 23
NAD(p)-binding Rossmann-fold 19 51 13 39
P-loop containing nucleotide 20 54 10 22
Thioredoxin-like 21 57 9 16
Ribonuclease H-like motif 22 59 10 22
Hydrolases 23 62 11 18
Periplasmic binding protein-like 24 69 11 15
a+

Beta-Grasp 25 72 7 14
Ferrodoxin-like 26 87 12 37
Small inhibitors, toxins, lectins 27 110 13 39

67
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6.3.3 Medidas de Desempenho

A medida de desempenho utilizada  foi 0 padrao @
[BRUNAK and BALDT 2001], e pode ser representada pela seguinte equagao:

k
Q= sz@z‘- (6-1)
i=1

A varidvel @) representa a medida de precisao total do modelo, e é calculada
pelo somatorio das variaveis w; multiplicadas por @;, onde w; = (T'C; + TE;)/T, e
Q; =TC;/(TC; + TE;). A variavel TC; é a quantidade de exemplos classificados
corretamente por classe, TE; é a quantidade de exemplos classificados errados por
classe, e T' é o total de amostras da validacao.

A apresentacao destes resultados é feita através de uma matriz de confusao.
A matriz de confusao de um classificador ¢ oferece uma medida efetiva do modelo
mostrando o nimero de classificacoes corretas versus o resultado do classificador
para cada classe, sobre um conjunto de exemplosT'.

Desta maneira, os resultados classificados podem ser observados em duas
dimensoes: classes verdadeiras e classes resultantes, para cadak classes distintas.

Tomamos como exemplo uma classificacao binéria, com as classes rotuladas de
(+1) e (-1). Neste exemplo, os dois erros possiveis sdo denominadosfalso positivo Fp
e falso negativo Fiy. A Tabela 6.2 apresenta a matriz de confusao para este problema,
onde T’p é o nimero de exemplos positivos classificados corretamente €7y é o nimero
de exemplos negativos classificados corretamente do total deT = (Tp+Tn+Fp+Fy)

exemplos.

Tabela 6.2 — Matriz de confusao para um classificador bindrio.

classe Preditos como (+1) Preditos como (-1)

+1 || Verdadeiros Positivos (Tp) Falsos Negativos (Fy)
-1 Falsos Positivos (Fp) Verdadeiros Negativos (Ty)

Como o problema em questao possui multiplas classes, a matriz de confusao
¢ construida da seguinte forma: as proteinas selecionadas para a composicao dos
vetores de suporte sao rotuladas de acordo com o seu fold. Esta informacao é
passada para a MSV como sendo a ultima posi¢ao de cada vetor de suporte da base
de dados de treinamento.

A Figura 6.8 demonstra os vetores de suporte para trés proteinas cujos folds
estao na ultima posicao do vetor. Estes vetores de suporte representam os valores
dos atributos utilizados e variam o seu tamanho de acordo com os experimentos

propostos.



69

5.59 6.99 11.1% 1.40 1.40 6.9% 6.29 3.50 4.20 2.10 3.50 0.70 8.39 4.20 4,90 2.80 0.70 1
4.40 4.40 3.14 4.40 §.29 10.6% 3.77 3.14 1.8% 6.92 5.03 7.55 5.03 6.92 1,26 0.63 1.89 1
1.41 6.34 9.15 2.82 4,23 7.75 10.56 2.11 2.82 4.23 4.23 0.70 4.23 4.33 7.04 1.41 3.52 1

Figura 6.8 — Exemplo de Vetores de Suporte.

Apobs a composicao destes vetores, eles sao utilizados como entrada da MSV
para o treinamento do modelo. O modelo é treinado utilizando o método Leave-
One-Out no qual cada proteina é retirada do conjunto de dados de treinamento e
testada para cada uma das classes. O resultado do teste ird compor uma matriz
de confusao na qual cada proteina testada individualmente gerara um ponto para a
classe predita, sendo assim o total de pontos igual ao tamanho da amostra.

Esta matriz de confusao serd de dimensao 27 linhas por 27 colunas, onde as
linhas representam as 27 classes SCOP conhecidas e as colunas representam a classe
apontada pelo simulador.

Para a composicao desta matriz, utiliza-se o seguinte critério: toma-se o
primeiro vetor de suporte e analisa-se a qual classe SCOP ele pertence. Tendo
esta informacao é necessario saber qual classe foi predita pelo simulador, entao esta
classe recebera um ponto. Este processo é repetidom vezes, onde m é o tamanho
total da amostra.

A partir destes dados ¢ composta a matriz de confusao, como pode ser

observado na Figura 6.9.

Classe]| 1 | 2 | 3| 4 | 5| 6| 7| 8] 9 I Classe real
slolojoflo]lo]o]o]o0
ol 3lojoflo]o]o]|]o0o]o0
ol o]l s8floflo]o]o]| o]0
o1 |oflse]lo0o]o]0]o0]0
ol &s|o|ol4]o]o0o]o0]o0
o offo]oflolfz2]lo0o]o]o0
o | offo]ofloljol1]o0o]o0
o | offo]oflolljojo] 3o
o | offo|]ofloljo] 3] 0] s
—Acerto dos classificadores
da classe 5
Classe y Erro dos classificadores
predita

Figura 6.9 — Representacdao genérica de uma matriz de confusao para problemas

multiclasse.

O processo de treinamento, classificacao e composicao da matriz de confusao
¢ abordado de forma diferente para cada conjunto de dados analisados. Neste

trabalho abordamos duas caracteristicas, a primeira refere-se a estrutura primaria
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das proteinas selecionadas, e a segunda abordagem trata da analise dos dados de
alinhamento de estruturas secundarias preditas a partir das estruturas primarias das
proteinas selecionadas.

Para os dados referentes a estrutura priméria, o processo ocorre da
seguinte maneira: primeiramente ¢ necessario pré-processar os dados para obter
a porcentagem de cada aminoacido da proteina, logo ap6s, uma base de dados é
composta com estes dados e submetida a MSV para o treinamento do modelo.

O conjunto de "teste" é formado por uma tnica proteina distinta do grupo
de treinamento, e esta é predita pela MSV baseando-se no modelo treinado.

Uma visao geral de todo este processo pode ser observada na Figura6.10,
onde a saida é composta pelos valores de predicao de cada proteina dentro das

classes analisadas e a partir destas informagoes compoe-se a matriz de confusao.

Estrutura primaria
SNTKSMNADAEARYLSPGELDRIKSFY 1

- SGERRVRIAETMTGARERIKQAGDQOLF 1
RPDVVSPGGNAYGADMTATCLLRDLDY 3
LITYGAGDVTPIEEIGVVGYREMYKSLG 4

7

TPRIEAISEGVRAMKSVATSLLSGADAAEA

Pré-pracessamento

Treinamento
141 07 74 54 52 4 13 1

54 87 67 3413 4 13 1

—* Classe real 3:24: Es; g; 21 1; é; i

112 | 314156178189 14 56 1049 2169147
sloJoflo]JoJolo]o]o Teste
0 2 0 0 0 0 0 0 0 | 141 0.7 7.4 54 52 4 13 1
olo[s]JoJololo]Jo]o

o[1]Jo]s]Joflolo]o]o

0 5 0 0 4 0 0 0 0 MSY
olofJofJo]Jof[f2]o]Jo]o

0 0 0 0 0 0 1 0 0

oloJofJoJololo]ls3]o

oJoJoloJolo[3]o]s
Classe predita

Figura 6.10 — Visao geral do processo de construcao da matriz de confusao para a

base de dados de estrutura primdria.

A segunda abordagem sugere a utilizacao de informacoes extraidas do
alinhamento das estruturas secundéarias preditas das proteinas selecionadas, sendo
que este processo é mais complexo que o primeiro e envolve uma série de etapas.

A primeira etapa consiste em submeter os dados de estrutura primaria para
um software de predicao de estrutura secundaria. Logo apos, estas estruturas
preditas sao alinhadas de forma que cada estrutura seja alinhada com todas as

outras da amostra, e os resultados deste alinhamento sao guardados em uma nova

base de dados.
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A partir desta base de dados sao analisadas quais informacoes irdo compor
os vetores de suporte. Estes vetores serao utilizados no treinamento do modelo e
predicao das estruturas individuais retiradas da base de dados pelo método Leave-
One-Out. Por fim, baseando-se nestas informacoes é construida uma nova matriz de
confusao.

Uma visao geral deste processo pode ser observada na Figura 6.11, a qual
demonstra em detalhes o tratamento aplicado aos dados, desde a selecao das
proteinas até a composicao do modelo de treinamento e exibicao dos resultados

através da matriz de confusao.

>1BAB:B, SNTKSWNADAEARYLSPGELDRIKSFV 1
*1CPC:A, SGERRVRIAETMTGARERIKQAGDALF 1 Treinamento
»1CPC:B, RPDWVSPGGNAYGADMTATCLLROLDY 3 14.1

07 74 54 582 413 1

=1ECA, LITYGIVAGIVTPIEEIGVVGVREMYKSLG 4 54 87 87 34 13 4 13 1
=1FLP, TRIEAIREGVRAMKSVATSLLSGADAAEA T 34 87 87 81 13 27 3
125 07 83 21 42 89 4

It 14 56 1049 21 85147

. Teste
Pré-processamento ( g [ 141 07 724 54 52 4 13 1

Software de predicéio de

estrutura secundaria
Jnet
Software de

Maguina de
suporte vetorial

alinhamento =1BAB:B, CCCHHHHHHHHHHHHCCCCCHHHHHHH 1
=1CPC:A, CCCHHHHHHHHHHHCCCCCCCHHRHRA 1
- +— >1CPC:BH, CCCHHHHHHHHHHHCCCCCCCHHHHHH 3
=1ECA, CCCHHHHHHHHHHH HHCC CHHHHHHHHAH 4
=1FLP, CCCHHHHHHHHHHHH HH CC CCHHHHH 7 [ Classe real
. Classe| 1 2 3 4 5 & 7 i 9
Pré-processamento 5 0 i 0 i 0 0 i 0
0 3 0 0 0 0 0 0 0
0 0 i 0 0 0 0 0 0
Proteina! tamanhe ProteinaZ tamanho A Score Score C. Length fold P1 fold P2 0 1 0 4 0 0 0 0 0
1BABB S0 1CPCA 20 300 80 50 1 1 0 5 0 0 4 0 0 0 0
ICPCA 20 1CPC:A 20 0 0 0 1 1 .
1CPCB 32 1CPCA 20 1 s 32 3 1 C ? ofojojojo}2f0]0]0
1ECA 45 1CPCA 20 115 65 B 4 1 < o{ofJofJoJo]Jo[1]o]o
:_ B Pré-processamento
1FLP 58 1cPCA A0 80 30 54 7 1 p T ol ol o T ool o=T 0
0 0 0 0 0 0 3 0 5
Classe predita

Figura 6.11 — Visao geral do processo de construcao da matriz de confusao para a

base de dados de estrutura secunddria.

6.3.4 Reconstrucao dos Vetores de Suporte

Apé6s a construcao da matriz de confusao é feita a andlise dos resultados
obtidos. Geralmente, apenas com dados de estrutura primaria como composi¢ao
dos aminoécidos, a taxa de erro entre as classes ¢ grande. No intuito de diminuir
esta taxa, os vetores de suporte sao reconstruidos combinando dados obtidos do
alinhamento das estrutura secundéarias preditas das proteinas selecionadas. Com
isso, a confusao entre as classes sera menor e conseqiientemente havera um aumento

da precisao do modelo.
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Capitulo 7

Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar os experimentos realizados no
decorrer deste trabalho e os resultados com eles obtidos. Basicamente, pode ser

dividido da seguinte forma:

¢ Experimentos Preliminares: Definicao de experimentos preliminares com
o objetivo de conhecer o comportamento das MSV aplicadas na classificacao

automatica de proteinas.

¢ Especificacao dos parametros utilizados para as MSV: Determinacao

dos parametros da MSV a serem utilizados no treinamento dos dados.

¢ Especificacao do conjunto de atributos: Determinacdo dos atributos

utilizados na composicao dos vetores de suporte do conjunto de treinamento.

¢ Resultados individuais dos atributos utilizados: Apresentacao dos
resultados obtidos com o treinamento dos dados referentes a cada um dos

atributos considerados.

¢ Analise dos resultados obtidos: Avaliacao e quantificacao da taxa de acerto

para os resultados de cada atributo analisado.

Uma visao geral destas etapas pode ser visualizada na Figura 7.1, a qual
demonstra graficamente todo o processo de tomada de decisao e apresentagao dos
resultados.

O primeiro item refere-se a anélise preliminar das MSV. Este passo é de
fundamental importancia, pois com ele adquirimos o conhecimento necessario para
decidir quais parametros ajustar e o tipo de atributo a ser analisado. O segundo
trata da definicao dos parametros das MSV que melhor se adaptam aos dados
selecionados. O terceiro, quarto e quinto itens representam respectivamente a

definicao dos atributos, apresentacao e andlise dos resultados.
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Figura 7.1 — Visao geral do processo de geracao e apresentacao dos resultados.

1

7\ Analise 4)
L1/

7.1 Experimentos Preliminares

Os experimentos preliminares tém o objetivo de avaliar o comportamento das
MSV quando aplicadas na classificagao de proteinas segundo a hierarquia SCOP.

Para a realizacao destes experimentos, criou-se um conjunto de dados de
proteinas obtidas da base de dados PDB. O tnico atributo utilizado para compor os
vetores de suporte foi a composicao dos aminoécidos, onde ¢ calculada a porcentagem
que cada um dos 20 aminoacidos ocorre dentro da cadeia polipeptidica das proteinas
em questao.

A partir deste conjunto de treinamento, aplicou-se o método Um-Contra-Todos
descrito anteriormente na secao 4.5.2. Na aplicacao deste método, foram criados 27
novos conjuntos de dados onde cada um deles é representado dentro de uma das
classes da Tabela 6.1.

Para cada conjunto de dados, foi atribuido o rétulo (+1) para a classe em
questdo e (-1) para o restante das classes, como pode ser observado na Figura
7.2. Neste estagio inicial de treinamento, foram utilizados os parametros Default

oferecidos pelo software SV M*ioht,

3.7 5:3.7 6:8 7:0.6 5:4.9 4.9 10:8 11:1.2 12:4.3 13:3.7 14:3.1 15:3.7 16:9.9 17:7.4
.9 5:2.3 6:8.1 7:0 8:5 9:3.5 10:8.7 11:3.5 12:4.1 15:1.7 14:2.9 15:5.6 16:5.1 17:4.7
14.1 5:2.6 6:5.1 7:2.6 8:9 9:7.7 10077 11:1.3 12:2.6 13:2.6 14:5.1 15:9 16:2.6 17:i2.6

5:0.9 6:3.6 7:0.9 §:1.6 9:9.1 10:16.4 11:0.9 12:0.9 13:5.2 14:5.5 15:10.9 16:;0 17:0.9

HE =N
.2 3.

+
=
o e
=
[l
ra
B e
=R
WLk
oW o-] W

Figura 7.2 — Ezemplo do conjunto de dados de treinamento do software SV MLioht,

Os resultados sao descritos através de uma matriz de confusao para cada

classificador.
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Com a analise dos resultados, concluimos que somente o atributo composicao
dos aminoécidos nao o suficientemente capaz de separar as classes de forma correta.

O maior indice de confusao ocorreu entre osfolds 46 e 47. Neste caso ambos sao
classificados dentro da hierarquia SCOP como pertencendo a mesma classe estrutural
a/(. Para tratar este problema, propoe-se a andlise da estrutura secundéria das
seqiiéncias em questao, e através dela, a composicao de novos vetores capazes de
separar estas informacoes.

Como exemplo tomamos as estruturas secundarias das proteinas
"1fcdal" e "1fcda2" do fold 46 e "3ladal" e "3lada2" do fold 47, ambas preditas
pelo sistema Jpred (Figura 7.3 e 7.4).

1fcdal

-—= ——— —HHHHHHHHHHH-—= == EEEEEEm mmm mmm mmm mm e e HHHHHHHHHHHHH- —— - ——m—EEEEE——m—EEmmm EEEEEmmmmmmmmmm e
1fcda2
———————————————— HHHHHHHHHHEHH- ———— ————————————HHHEHHEHHEHHH--———— ——————————-HHHHEHHEHHHEHH-—— ——

Figura 7.3 — Fxemplo de estrutura secunddria do fold 46.

3ladal

_—_ — ———HHHHHHHHHH-———FFEEFm—m—m———m—m————FFEEm—m—m— HHHEHHHHHEHHHHHH-—=——=[E———m HEHHHHHEHHEHHEHHEHHEHHEHHE-———

————————— HHHHHE-———— -~ -HHHHHHHEHHEH--— --——--——-—HHHHHHEHHHHHH-—~ - ———— —

Figura 7.4 — Exemplo de estrutura secunddria do fold 47.

Analisando estas estruturas, percebeu-se que ambas possuem grande
semelhanca quanto a disposicao de suas hélices a e folhas (3, porém uma das
seqiiéncias referentes ao fold 46 possui somente 2 hélices o enquanto as demais
apresentam 3. Isto nos leva a crer que acrescentando estas informacoes como novos

atributos aos vetores de suporte, o erro de classificacao serd diminuido.

7.1.1 Especificacao dos Parametros Utilizados para as MSV

Uma caracteristica bastante relatada na literatura de MSV é a pouca
quantidade de parametros livres informados pelo usuério para a realizacao da tarefa
de treinamento dos dados.

Tomamos como exemplo os tipos de produtos internoskernels, utilizados pelos
softwares SV M'" e LibSVM. No caso do kernel linear, o tinico parametro a ser
informado pelo usuario é a penalizacao C, ja nokernel polinomial é necessario definir
também o grau d do polinémio. Para o kernel radial (RBF), além do parametro de

penalizacao C também é necesséario definir o parametroo.
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Antes de serem iniciados os treinamentos, foram realizados alguns testes a
fim de se estimar os valores mais indicados para as variaveis dos produtos internos
kernel. Para o parametro de penalizagao C, foram testados valores del a 1000 no
intuito de se estimar o valor 6timo dos parametros para o tipo da amostra analisada
[JOACHIMS et al. 1999].

As MSV foram treinadas para cada atributo utilizando os valores dos
parametros apresentados na Tabela 7.1. Uma vez testados, estes valores foram
assumidos como sendo os mais adequados para o tipo de distribuicao dos dados

analisados.

Tabela 7.1 — Tabela dos parametros de penalizacao e dos produtos internos kernel.

kernel | C | Parametro Interno
Linear

Polinomial | 2 d=2
RBF 1 oc=1

7.2 Especificagao do Conjunto de Atributos

Conforme descrito na Secdo (6.2.2), este trabalho considerou atributos
referentes a duas caracteristicas estruturais das proteinas. A primeira delas foi a
estrutura priméaria, onde o atributo analisado foi a composigao dos aminoacidos (C).
Para a construgao da base de dados de treinamento com atributo (C), foi calculado
a porcentagem em que cada aminoacido ocorre dentro da seqiiéncia. A Figura {.5)

ilustra a determinacao deste atributo.

Estrutura Primaria Calculo da porcentagerm dos

188) DHATIPSESPFAALEYADGANYDIAKMKYETPEL aminoacidos
1882 HVIYGDTYTWINREAMPHIVHE Y AGVLGEABLK

1as) 136 476 S44 S44 554 612 743 405 472 204
1AB2 1224 068 405 472 204 204 340136 476 544

FParametro C

Figura 7.5 — Visao geral do processo de determinacao do atributo C.

A segunda caracteristica estudada foi a estrutura secundaria predita. As
estruturas preditas foram alinhadas duas a duas onde cada proteina foi alinhada

com todas as outras da amostra.
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A saida do software de alinhamento de seqiiéncias contém diversas informagoes
que se apresentam misturadas com os atributos desejados. Para que possamos
trabalhar com estes atributos de forma automética, foi feito um processamento nos
dados de alinhamento, selecionando somente os dados por nos julgados relevantes
de serem analisados. Estes dados foram armazenados em uma nova base de dados,
a qual permite facil acesso e manipulagao dos mesmos.

Um exemplo do alinhamento de duas proteinas pode ser observado na Figura
7.6. Ela demonstra graficamente o processo de mineragao e tratamento dos atributos
desejados a partir dos dados de alinhamento brutos. Neste exemplo, podemos
observar a disposicao dos dados no arquivo de saida do software de alinhamento. O
cabecalho apresenta as estruturas a serem alinhadas e seus respectivos tamanhos,
o restante dos dados desejados encontram-se misturados com informacoes nao
relevantes para o nosso estudo. A extracao destes dados é feita de forma automatica,

e este processo possui um alto custo computacional e temporal.

Software de alinhamento

Sequence 1: 1BAB_E 145 aa l T

Sequence 2: 1CPC_A 162 aa T2

vour choice: T T2 5 AS  CL
Enter a name for the cLUsSTAL output file [0-1.aln]: 1BAE B 145 1CPC_A 162 2101 757 168
Enter name for new GUIDE TREE file [o-1.dnd]: 1BRE_B 145 1CPC_E 172 zz0z B804 17z
S%%'"t_m: Pairwise aligrmants 1BAB_E 145 1ECA 136 2338 0946 145
AlTgning. .. . iBAE B 145 1FLP 142 2552 1079 147
éﬁgggngﬁze(l'zj M;??Ed'crgggggi 88[11-,(01 1BAB_B 145 IHLE 157 2735 1283 157
start of multiple alignment 1BAE_B 145 1ITH 141 2589 1108 147
There are 1 groups 1BAE B 145  2GDM 153 2518 1036 153
Aligning. . . 1BAB B 145  :HEG 147 2402 1054 147
Group 1: Seguences: 2 S

Alionment Score 757 | AS

Fonsensus Tength = 168‘ cL

cLusTAL-alignment file created [11xo] ®

CLUSTAL W (1.837 multiple seguence alignment :
Fré-processamento
1EAG_E

CCHHHHHHHHHHHHCCCCCHHHHHHHHHHHHHCCCC
1CPC_a
CCCHHHHHHHHHHRCCCCCCCHHHHHHHHHHHC CCHHHHHHHHHHHC HHHHHHHHHHHHH

1EAB_E
HHHCCCCCCCCCCCCCCCCHHHHHHHHHHHHHHRHHHHHC CCCHHHHHRHHHHHRC CCCC
1CPC_a
HCCCoC oo CCCCCCCCCHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHRC CCCCCHHHHHHHHHHHHERH
1EAB_E
1CPC_A

ZCCCHHHHHHHHHHHHHHHC CCCCCHHHHHAHHHHHHHHHHHHHC OO
HCCCCCHHHHHHHHHHHHHCCCCHHHHHHHHHHHHHHHHC O - = ————

Figura 7.6 — Visao geral do processo de determinacao dos atributos do alinhamento

das seqiiéncias.

Uma descrigao completa dos nomes e significados de cada atributo utilizado
para o treinamento do modelo proposto pode ser visualizada na Tabela7.2.

Estes atributos foram utilizados para compor os vetores de suporte da base de
dados de treinamento. Primeiramente foram analisados individualmente, logo apos
foram combinados entre si afim de aumentar o tamanho dos vetores de suporte,

procurando-se elevar a precisao do modelo.
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Tabela 7.2 — Tabela dos atributos analisados.

Estrutura Nome do atributo Atributo
Priméria | Composicao dos aminoacidos C
Score de alinhamento AS
Score bruto S
Secundaria | Tamanho das seqiiéncias alinhadas CL
Tamanho da primeira seqiiéncia alinhada T1
Tamanho da segunda seqiiéncia alinhada T2

A Tabela 7.4 descreve os atributos utilizados para o treinamento do modelo.
A primeira coluna refere-se as combinacdes dos atributos treinados e como sao
determinados para compor os vetores de suporte. Na segunda coluna ¢é apresentada

a descricao de cada experimento.

Tabela 7.3 — Tabela dos atributos utilizados no treinamento do modelo.

Atributos Descricao
C Composicao dos aminoacidos
Max (AS) Méximo valor de AS por classe
Max (S) Méximo valor de S por classe
Média (AS) Média do AS por classe
Média (S) Média do S por classe

Max [AS/(T1+T2)| | Maximo valor de AS dividido por (T14T2) por classe

Max [S/(T1+T2)] Maximo valor de S dividido por (T1+T2) por classe

Max [AS/(CL)| Méaximo valor de AS dividido pelo CL correspondente por classe
Max [S/(CL)] Méaximo valor de S dividido pelo CL correspondente por classe

Max (AS) | Max (S) | Maximo valor de AS combinado com o méximo valor de S

C | Max (AS) C combinado com o méaximo valor de AS

No primeiro experimento realizado foram treinados somente os dados referentes
ao atributo C. Este atributo é obtido de forma automatica, e é calculado a partir
da estrutura priméria das proteinas em questao.

O conjunto de dados de treinamento referentes ao atributo C possui vetores na
ordem de 20 elementos. Isso se d& pelo fato de existirem 20 aminoécidos envolvidos
na composicao da estrutura primaria da proteina. Neste caso, as posi¢oes do vetor
representam o percentual de cada aminoacido da proteina.

No segundo experimento foram utilizados atributos referentes ao alinhamento
da estrutura secundaria predita das proteinas selecionadas. Estes atributos foram

analisados individualmente e depois combinados a fim de aumentar a precisao do
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modelo treinado.

Os vetores de suporte compostos pelos parametros referentes aos dados de
alinhamento possuem cerca de 27 elementos. Cada elemento do vetor corresponde
ao valor do alinhamento das estruturas pertencentes a uma determinada classe,
portanto o tamanho dos vetores de suporte para os atributos referentes a estrutura
secundaria sao proporcionais ao niimero de classes trabalhadas.

O atributo score de alinhamento (AS) é calculado através de uma matriz
denominada Blosum 45. Para cada aminoacido alinhado corretamente &
incrementado ao AS o valor determinado pela matriz. Quando duas estruturas
parecidas sao alinhadas, o AS recebe um valor alto, o qual indica uma possivel
classe em comum. Para estruturas pertencentes a classes distintas o valor do AS
diminui, pois o software de alinhamento necessita inserir os chamados Gaps, os quais
penalizam negativamente o valor do AS.

Em contrapartida ao AS, o atributo score bruto (S) é calculado levando em
consideracao somente os dados alinhados incrementando o valor de S caso haja um
alinhamento perfeito.

Os atributos T1 e T2 referem-se respectivamente ao tamanho da primeira
seqiiéncia alinhada e ao tamanho da segunda seqiiéncia alinhada. O atributo
CL representa a quantidade de estruturas perfeitamente alinhadas, e é calculado

simplesmente pela soma destes alinhamentos.

7.2.1 Resultados Individuais dos Atributos Utilizados

A primeira etapa do treinamento dos dados envolve a decisao do método
multiclasse a ser utilizado. Para a determinacao deste método, foram testados dados
referentes a composicao dos aminoacidos configurados nos dois métodos multiclasse
propostos.

Inicialmente foram analisados os resultados obtidos do treinamento do atributo
C para o método Um-Conta-Um. Estes resultados sao apresentados através de uma
matriz de confusao, a qual utiliza um esquema de pontuacgao baseado no método de
validacao Leave-One-Qut.

A base de dados é treinada retirando a cada passo um dos vetores, o qual é
predito baseado no modelo treinado. Este vetor predito ird4 gerar um ponto para
a classe a qual foi atribuido. A matriz de confusao é composta pela soma destes
pontos para cada classe, e isso proporciona uma visao geral da quantidade de classes
corretas e mal classificadas.

Os resultados apresentados com o método Um-Contra-Um para o atributo C

podem ser observados na matriz de confusao apresentada pela Figura7.7.
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Figura 7.7 — Resultado do treinamento do atributo C' com o método
Um-Contra-Um.

A diagonal principal da matriz de confusao apresenta o nimero de exemplos
corretamente classificados. O restante dela apresenta o nimero de exemplos mal
classificados para cada classe.

No caso em questao, observamos um grade nimero de exemplos mal
classificados, ou seja, a taxa de confusao entre as classes é grande. Além disso,
observando os exemplos referentes aos folds 20 e 46 notamos que estes se confundem
com quase todos os outros folds, mesmo possuindo estruturas diferentes das preditas.

A taxa de acerto deste atributo para o método analisado foi de 17 %. Este
valor de precisao é baixo, indicando a ineficiéncia do método para a distribuicao dos
dados analisados.

O segundo teste foi realizado com os dados de treinamento do atributo C
utilizando o método multiclasse Um-Contra-Um. Assim como no primeiro teste, os
dados foram treinados e classificados utilizando o esquema de validagao Leave-One-
Out, e os resultados da pontuacao das classes sao apresentados por uma matriz de
confusao.

Estes resultados podem ser observados na matriz de confusao apresentada na
Figura 7.8, a qual demonstra uma melhora significativa (23%) na taxa de acerto
para a classificacao dos dados analisados com este método. Além disso, proporciona

a andlise da taxa de acerto do treinamento dos dados referentes ao atributo C para
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a classificacao das proteinas em questao.
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Figura 7.8 — Resultado do treinamento do atributo C' com o método
Um-Contra-Todos.

Apobs a analise dos resultados obtidos deste treinamento, notamos o aumento
da taxa de acerto de 17 para 23 %. Os treinamentos referentes aos folds 20 e
46 apresentaram uma melhora significativa no nimero de exemplos classificados
corretamente dentro das 27 classes analisadas.

Em nossos experimentos utilizamos o método multiclasse Um-Contra-Todos,
pelo fato deste apresentar melhor desempenho (23%) em comparagdo ao outro
método testado (17%).

Apesar da melhora obtida com o método Um-Contra-Todos ser significante,
ela ainda nao é satisfatéria. O desempenho de 23 % obtido com o treinamento dos
dados referentes ao atributo composi¢do dos aminoacidos (C) nao ¢é suficientemente
capaz de identificar as classes da maioria dos vetores classificados, tornando assim
o atributo pouco confiavel.

Para melhorar este desempenho, passamos a analisar os atributos referentes
ao alinhamento das estruturas secundarias preditas. Estes atributos sao utilizados
na composicao dos vetores de suporte para o treinamento de novos modelos.

O primeiro atributo analisado foi o score de alinhamento (AS), o qual
apresentou um comportamento bastante promisor para os folds referentes as

estruturas pertencentes a classe all «.
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A Figura 7.9 descreve de forma grafica o comportamento dos vetores de suporte
das proteinas pertencentes aos folds 1, 3 e 4 da basel, referentes a classe estrutural

all a.

fald1 fold3 foldd
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1179 GE6 4268
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Figura 7.9 — Grdfico do comportamento dos dados do AS para classec.

Analisando o comportamento deste grafico, podemos observar uma distin¢ao
clara entre os folds 1 e 3. Os valores de AS das proteinas pertencentes a estes folds
se diferenciam. Ja no caso do fold 4 observamos uma pequena confusao com os
valores dos folds 1 e 3, podendo afetar a taxa de acerto dos classificadores para este
atributo.

Com base neste estudo, treinamos os dados individuais do atributo AS como
primeiro passo desta etapa. Os vetores de suporte das proteinas referentes a este
atributo foram compostos da seguinte forma: cada proteina alinhada gera um valor
de AS, tendo assim uma lista de valores de AS para cadafold. Com base nesta lista,
é calculado o maior valor de AS dentre os valores pertencentes ao mesmofold, tendo
assim um vetor de 27 posicoes onde cada posicao corresponde ao maior valor do AS
para cada fold.

A Figura 7.10 apresenta os dados de alinhamento da proteina 1BAB:B com
as demais pertencentes ao fold 1. Na primeira coluna, é apresentada a referéncia
PDB da proteina analisada, a segunda coluna refere-se ao tamanho desta proteina,
a terceira e quarta colunas representam respectivamente a referéncia da proteina
alinhada e o seu tamanho. Na quinta coluna encontram-se os valores de AS que
desejamos analisar.

O maior valor de AS neste caso é 1283. Este valor ird compor a primeira

posicao do vetor de suporte da proteina 1BAB:B. As demais posi¢oes serao
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compostas pelos maiores valores de AS do alinhamento da proteina 1BAB:B para
cada fold. Estes valores devem ser menores para as proteinas alinhadas pertencentes
a folds distintos, tornando assim os vetores de suporte capazes de classificar

corretamente as proteinas selecionadas dentro dos 27 folds analisados.

T1 T2 AS fold
1BAB B| 145 [1CPC_A| 1B2 a7 1
1BAB B| 145 [1CPC B| 172 504 1
1BAB_B| 145 1ECA 136 945 1
1BAB B 145 1FLF 142 1079 1
1BAB B| 145 1HLB 157 1
1BAB_B| 145 1ITH 141 1108 1
1BAB B| 145 2G0M 1583 1036 1
1BAB_B| 145 2HBG 147 1054 1
1BAB B| 145 2LHE 149 966 1
1BAB B| 145 2MGE 154 1195 1
1BAB_B| 145 |33DH_A| 146 1018 1

Figura 7.10 — Valores do AS para o alinhamento da proteina 1BAB:B do fold 1.

Apbs a composicao dos vetores de suporte com os dados do AS, foi feito o
treinamento do modelo e a classificacao com o método de validagao Leave-One-QOut.
O resultado dos classificadores para este atributo sao demonstrados pela matriz de

confusao na Figura 7.11.
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Figura 7.11 — Matriz de confusao para treinamento do atributo AS.

Analisando estes dados, podemos perceber uma diminuicao da confusao

das proteinas analisadas. A taxa de acerto do modelo treinado com os valores
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deste atributo foi de 52 %, indicando uma melhora significativa na predicdo em
comparacao aos resultados obtidos anteriormente.

Apesar desta melhora ser significativa, a taxa de acerto dos classificadores
ainda nao é satisfatoria. Analisando os resultados da matriz de confusao percebemos
uma grande concentracao de exemplos mal classificados em determinadosfolds.

Por exemplo, no caso dos folds 23 e 30 correspondentes a classe estrutural all
B, existe uma grande confusao com o fold 20 também correspondente a esta classe.
Outro exemplo de confusao é o apresentado pelos folds 54 e 47 correspondentes a
classe estrutural a/3, onde a confusdo maior é com o fold 46 da mesma classe.

Voltando aos dados de alinhamento, verificamos que o atributoscore bruto (S)
apresenta um comportamento semelhante ao AS, indicando uma possivel melhora
nos valores para a composicao dos vetores de suporte. Este comportamento pode

ser observado na Figura 7.12.
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Figura 7.12 — Andlise dos valores do atributo S

Os graficos apresentados na Figura7.12 sao referentes aos dados do atributo S.
Da mesma forma que o AS, os vetores de suporte referentes a este atributo também
sao compostos calculando o maior valor de S para cada fold.

Os folds 23 e 30 apresentaram uma alta taxa de confusao com o fold 20 para
os dados do atributo AS. Por isso, resolvemos analisar estes casos separadamente
para os dados do S.

Podemos observar que a linha referente ao fold 20 sofre uma queda quando
entram os valores do S para as proteinas dos folds 23 e 30. Este fato faz com que os

vetores de suporte sejam capazes de melhor separar os valores dos dados para estes

folds.
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O objetivo é obter o aumento da precisao para a classificacdo das proteinas
pertencentes aos folds de maior confusao, e com isso, melhorar o desempenho do
modelo.

Com base na andlise destes dados, foram compostos os vetores de suporte
utilizando os valores referentes ao atributo S. Estes vetores foram treinados e
classificados utilizando o esquema Leave-One-Out compondo uma nova matriz de
confusao, a qual apresenta o resultado da classificacao para este atributo.

A matriz de confusao contendo os resultados da classificacao para o atributo

S pode ser visualizada na Figura 7.13.
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Figura 7.13 — Matriz de confusao para treinamento do atributo S.

Apesar dos resultados obtidos com o treinamento dos dados referentes ao
atributo S terem apresentado uma diminuicao da confusao entre a maioria dos
folds da classe estrutural /3, eles ainda nao conseguiram resolver o problema da
confusao dos folds 23 e 30 com o fold 20 desta mesma classe. Além disso, os folds da
classe estrutural all a apresentaram uma maior confusao comparados aos resultados
obtidos com o treinamento dos dados referentes ao atributo AS.

O aumento na confusao dos folds desta classe causou uma queda no valor do
desempenho para o modelo treinado. A taxa de acerto desta classificacao nao passou
de 46 %, indicando uma piora da precisao dos exemplos treinados com o atributo S
em comparacao ao AS.

Analisando o conjunto de proteinas correspondente ao fold 20, percebemos

uma diferenca grande do tamanho destas seqiiéncias comparadas com as demais
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analisadas. Isso nos leva a crer que este tamanho tem influéncia sobre o valor dos
dados referentes aos atributos S e AS.

Esta influéncia pode ser a causa da confusao entre os folds, pois estes atributos
geralmente apresentam um valor alto quando alinhados com seqiiéncias de tamanho
grande.

Uma forma encontrada para diminuir a influéncia do tamanho das proteinas
sobre o valor dos atributos S e AS foi a composicao dos vetores de suporte com a,
média dos valores destes atributos para cada classe.

Como exemplo, tomamos novamente os dados de alinhamento da proteina
1BAB:B com as demais pertencentes ao fold 1. O vetor de suporte para esta proteina
é composto pelo calculo da média dos valores referentes aos atributos analisados,

observado na Figura 7.14.

T T2 5 AS
1BAB B 145 | ICPC_A | 162 210 757
1BAB B 145 | 1CPC B 172 2202 BI04
1BAB B 145 1ECA 136 2338 946
1BAB B 145 1FLP 142 2652 1079
1BAE B | 145 1HLB 157 2735 1283
1BAB B 145 11TH 141 2589 1108
1BAEB B 145 2G0DM 153 2515 1036
1BAB B 145 2HBG 147 2402 1054
1BAB B | 145 2LHE 149 2378 OEG
1BAE B 145 2MGE 154 2735 1195
1BAB B 145 | 3SDH_ A 146 2454 1018
1BAB B | 145 1053 79 1073 276
Somatorio| 28077 11522
Média | 233975 | 960 1667 |

Figura 7.14 — Exemplo do cdlculo da média dos valores de S e AS para a proteina
1BAB:B.

Apbs a composicao dos vetores de suporte com a média dos valores de S e AS
foram treinados dois novos modelos, um para cada atributo.

Os resultados do treinamento e classificacao para estes atributos demonstraram
uma melhora na taxa de acerto da classificacao com a utilizacao dos dados da média
em comparacao aos modelos analisados anteriormente. Esse fato demonstra a real
existéncia da influéncia do tamanho das seqiiéncias sobre os atributos treinados.

As matrizes de confusao mostrando os resultados dos treinamentos para os
valores da média destes atributos podem ser observadas respectivamente nas Figuras
7.15 e 7.16.

Analisando a matriz de confusao da classificacao dos dados do atributo AS,
percebemos a diminuicao do erro dos classificadores para os folds pertencentes
a classe estrutural all «, proporcionando o desempenho de 56% para o modelo

treinado.
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a+p

o\p

F3 | F4 | F7 | F9 [F11|F20 [F23 [F26 |F30 [F31 [F32 [F33 | F35 | F30| F46 [ F47 [ F48 | F51 | F54 | F57 | F59 | F62 | FG9 | F72 | F&7 [F110)

F1

Classe Predita

Classe Real

Figura 7.15 — Matriz de confusio para os valores da média do AS.

O desempenho do treinamento deste atributo é bastante satisfatorio (56%),

sendo o melhor obtido até o momento. Porém, para os folds 20 e 46 considerados

mais problematicos, a quantidade de confusao com os demais folds ainda continua

alta.

a+p

F3 | F4 | F7 | F9 [F11]F20]F23 | F26 | F30 [ F31 [F32 [ F33 | F35 | F39 | F46 | F47 | F48 [ F51 [ F54 [F57 [ F59 [ F62 [ FE9| F72 | F87 [F110

F1

Classe Predita
Classe Real

Figura 7.16 — Matriz de confusao para os valores da média do S.
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O modelo treinado com os dados do atributo S apresentou uma taxa de acerto
de 53 %, persistindo a confusao dos folds 20 e 46 com os demais analisados.

Apesar da taxa de 56 % de acerto dos classificadores obtida com o treinamento
dos vetores de suporte compostos com a média dos valores do atributo AS ser
bastante satisfatoria, ainda busca-se aumentar este valor.

Analisando os resultados obtidos, observamos a elevada ocorréncia de exemplos
mal classificados entre os folds 20 e 46. A confusao destes folds especificos persiste
em praticamente todos os experimentos realizados até o momento. Este fato faz com
que nossos esforcos sejam concentrados na tentativa de compor vetores de suporte
capazes de melhor separar os dados, e conseqiientemente aumentar a precisao do
modelo.

Baseado nos experimentos realizados, observamos que a influéncia do tamanho
das seqiiéncias sobre os atributos analisados ¢ um caso a ser analisado. Além
disso, também podemos perceber o bom desempenho do treinamento dos vetores
de suporte com os dados do AS.

Com base nisso, foram compostos novos vetores de suporte com dados
referentes ao atributo AS. Os vetores sao formados pelos maiores valores da divisao
do AS pela soma dos tamanhos das proteinas alinhadas. Esta divisao foi outra forma
encontrada para diminuir a influéncia do tamanho das seqiiéncias sobre o atributo
analisado, buscando melhorar a precisao do modelo treinado.

A Figura 7.17 demonstra o funcionamento deste processo. Novamente
utilizamos os dados de alinhamento da proteina 1BAB:B como exemplo para o

calculo dos valores que irao compor os novos vetores de suporte.

T1 T2 AS | ASIT1+T2)
1BAE_B 145 1CPC_A 162 757 25
1BAE_B 145 1CPC_B 172 B04 25
1BAB_B 145 | 1ECA | 136 946 34
1BAB_ B 145 | IFLP | 142 | 1079 3a
1BAB_ B 145 | THLB | 157 | 1283 432
1BAE B 145 | 1TH | 141 1108 39
1BAB B 145 | 2GDM | 153 | 1036 35
1BAB_B 145 | 2HBG 147 | 1054 36
1BAB_B 145 | 2LHE | 143 566 33
1BAB_B 145 | 2MGE | 154 | 1195 40
1BAE_B 145 35DH_A 146 | 1018 35
1BAB_ B 145 | 1Cs3 0 79 276 12
[ 42 | Maior valor do AS/(T1 + T2) |

Figura 7.17 — Exemplo do cdlculo da divisao dos valores de AS pela soma dos

tamanhos das seqiiéncias alinhadas.

Os vetores de suporte compostos com estes valores foram treinados e

classificados utilizando o método de validagao Leave-One-Qut.
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Os resultados da classificacao para este atributo sao apresentados na matriz

de confusao apresentados na Figura 7.18.
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Figura 7.18 — Matriz de confusio para os valores da divisio do atributo AS pela

soma do tamanho das seqiiéncias alinhadas da Base 1.

Analisando esta matriz, observamos uma melhora na classificacao dos exemplos
para os folds que apresentaram maior confusao nos modelos anteriormente treinados.

A taxa de acertos para este atributo foi de 57%, superando todos os outros
modelos treinados até o momento. Isso indica uma possivel metodologia a ser seguida
para o tratamento dos problemas de classificacao deste tipo.

Apesar do desempenho da predicao dos dados com este atributo ser bastante
satisfatorio, ainda buscamos melhorar este valor. Com isso, outros modelos foram
treinados e analisados utilizando diferentes bases de dados, as quais foram descritas
anteriormente na Tabela 6.1.

Observando esta tabela, podemos perceber uma diferenca no tamanho das
bases de dados selecionadas. A Base 2 foi composta para tornar o modelo mais
genérico, abordando um nimero maior de tipos de estruturas conhecidas. Porém, os
resultados obtidos para o treinamento dos vetores de suporte com os dados referentes
aos atributos desta base nao superaram os valores de precisao obtidos com os dados
da Base 1.

A Figura 7.19 descreve a matriz de confuzao com os resultados obtidos para o
treinamento do melhor modelo avaliado referente aos dados da Base 2. Este modelo

possui uma taxa de desempenho de 56,3%, sendo inferior aos 57,1% obtidos com o
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treinamento do mesmo atributo para a Base 1.
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Figura 7.19 — Matriz de confusio para os valores da divisao do atributo AS pela

soma do tamanho das seqiiéncias alinhadas da Base 2.

A Tabela 7.4 descreve todos os experimentos realizados com ambas as bases,

bem como a taxa de precisao obtida para cada um deles.

Tabela 7.4 — Tabela com os valores dos experimentos realizados.

Atributos Base 1 | Base 2
C 23% 25%
Max (AS) 52% 51%
Max (S) 45% 41%
Média (AS) 56% 54%
Média (S) 52% 50%

Max [AS/(T1+T2)] | 57.1% | 56,3%
Max [S/(T1+T2)| 55% | 53%

Max [AS/(CL)| 6% | 43%
Max [S/(CL)| 18% | 48%
Max (AS) | Max (S) | 52% | 51%
C | Max (AS) 46% | 45%

Analisando os dados desta tabela, observamos que a maior taxa de acertos foi

de 57% obtida com o treinamento do modelo composto com os dados referentes e
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56,3% ao atributo Max [AS/(T1+T2)], em ambas as bases. Estes resultados sao

melhor analisados na Secao (7.3).

7.3 Andlise dos Resultados Obtidos

Os resultados obtidos com o treinamento dos atributos propostos foram muito
satisfatorios. As melhores taxas de acerto foram obtidas com o treinamento dos
dados referentes ao alinhamento das estruturas secundéarias preditas. Isso demonstra
o bom funcionamento da metodologia proposta para tratar problemas envolvendo a
classificacao automética de proteinas.

Além disso, esta taxa supera os valores de precisao apresentados em trabalhos
semelhantes encontrados na literatura, como no caso do trabalho proposto por Ding
e Dubchak [DING and DUBCHAK 2001].

Este trabalho propos a utilizacao de RNA e MSV para a classificagao
automética de proteinas. Os autores utilizaram os atributos composicao dos
aminoacidos (C), estrutura secundaria (S), hidrofobicidade (H), polarizabilidade (Z),
polaridade (P) e volume de van der Waals(V). O melhor resultado obtido foi de 56,5
% com a combinacao dos atributos CSHP utilizando o método Um-Contra-Um.

O esquema de validacao do modelo utilizado pelos autores deste trabalho foi
o 10fold Cross Validation. Este método proporciona uma avaliacao aproximada do
modelo treinado.

A metodologia proposta em nosso trabalho obteve 57,1% de precisao do modelo
treinado, superando os 56.5% obtidos por Ding e Dubchak para a mesma base de
dados analisada. Além disso, o método de validacao utilizado em nosso trabalho foi
o Leave-One-Out, o qual proporciona a medida efetiva da precisao da classificacao.
Este método é considerado superior ao utilizado pelos autores do trabalho descrito
anteriormente, pois com ele conseguimos obter uma medida precisa do modelo
treinado ao contrario do método por eles utilizado que faz uma aproximacao da
medida do desempenho para os treinamentos realizados.

Outra vantagem importante da metodologia adotada em nosso trabalho é a
ordem dos vetores de suporte de melhor desempenho nao superar 27 elementos,
ao contrario dos descritos no trabalho anterior, os quais apresentam ordem de 83
elementos para os melhores resultados.

Os resultados obtidos com a metodologia proposta mostram que a previsao do
fold SCOP associado com o alinhamento da estrutura secundaria predita obteve
resultados bastante satisfatorios. Desta forma, uma maior precisao poderia ser

alcancada em um sistema no qual a influéncia do tamanho das seqiiéncias no célculo
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dos valores dos atributos utilizados para a composicao dos vetores de suporte fosse

minimizada.
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Capitulo 8
Conclusoes

Esta dissertacao apresentou uma nova metodologia que propoe a utilizacao
dos dados de alinhamento de estruturas secundarias preditas para a composicao dos
vetores de suporte que sao treinados utilizando a técnica de aprendizado de maquina
denominada Maquinas de Suporte Vetorial (MSV).

No Capitulo 2 foram apresentados os principais conceitos e terminologias
utilizadas pela Biologia Molecular para descrever o problema abordado neste estudo.
Estes conceitos possuem fundamental importancia para o entendimento e tratamento
do problema proposto neste trabalho. Dentre os topicos abordados, destacam-se os
aminoacidos, as proteinas e suas conformagoes estruturais.

Neste capitulo, podemos perceber a vasta complexidade que envolve as
estruturas de proteinas. Além disso, nos fornece uma visao clara do problema
analisado bem como sua relevancia do ponto de vista biologico.

A tarefa de treinamento das MSV envolve a resolu¢ao de um problema de
Otimizagao Matematica. O Capitulo 3 apresenta algumas defini¢oes desta teoria
com o objetivo de fundamentar a utilizacao desta técnica de aprendizado de maquina
para o treinamento dos dados.

Além disso, esta teoria é de fundamental importancia para o entendimento dos
conceitos basicos da técnica MSV abordada em nosso estudo.

Nest capitulo observamos a complexidade matemaética que envolve a técnica
de aprendizado de maquina utilizada para o treinamento dos modelos.

O Capitulo 4 apresenta de forma detalhada os aspectos teodricos associados
com a teoria matematica que descreve o funcionamento das MSV. Esta teoria
nao é trivial de ser compreendida, por isso, os processos matematicos envolvidos
nesta técnica foram apresentados de forma seqiiencial com o objetivo de simplificar
o entendimento dos mesmos. Além disso, foram utilizados graficos, os quais

representam a idéia dos principais processos matematicos utilizados.
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Este capitulo possui ainda uma se¢ao que descreve os dois principais métodos
multiclasse aplicados para a classificacao de problemas deste tipo. Um deles é o
método Um-Contra-Um e o outro é o método Um-Contra-Todos. O objetivo foi
testar qual deles melhor se aplica na classificacao do tipo de distribuicao de dados
utilizados em nossos experimentos.

Apos o estudo dos aspectos bésicos e tedricos envolvidos no desenvolvimento da
pesquisa abordada neste trabalho, foram selecionados alguns dos principais trabalhos
relacionados com o problema que estamos analisando. O Capitulo 5 descreve alguns
destes trabalhos, abordando temas como: técnicas computacionais aplicadas na
biologia, predicao de estruturas secundarias de proteinas e aplicacao de MSV no
tratamento de problemas biolégicos.

Esta etapa foi uma das principais desenvolvidas neste estudo, pois nos
proporcionou o embasamento tedrico necessario para a aplicacao da técnica proposta.
Além disso, destacamos os valores dos experimentos realizados por Ding e Dubchack
[DING and DUBCHAK 2001] como parametros serem superados.

A metodologia proposta para tratar o problema analisado foi descrita no
Capitulo 6. Ela foi dividida da seguinte forma: inicialmente foram apresentadas
a descricao do conjunto de dados, depois foram definidos os atributos utilizados
no treinamento dos modelos, a selecao dos dados e a composi¢cao do conjunto de
dados de treinamento. Neste capitulo também foi descrito a implementacao dos
classificadores e o método utilizado para medir o desempenho dos modelos treinados.

Apos estas definicoes, foi realizado o primeiro treinamento e classificacao dos
dados. Este experimento teve o objetivo de avaliar o comportamento das MSV
quando aplicadas na classificacao de proteinas segundo a hierarquia SCOP. Além
disso, também serviu para validar os conceitos basicos apresentados nos capitulos
anteriores.

Nesta etapa, foi possivel avaliar o conjunto de dados adotado, identificando
o nivel de confusao para cada fold classificado. Este experimento contribuiu para
a compreensao pratica da técnica, reforcando o conhecimento teérico e avaliando
a aplicabilidade das MSV para o tratamento de problemas de classificacao de
proteinas.

Os experimentos realizados no decorrer do trabalho foram apresentados no
Capitulo 7. A metodologia utilizada para a selecao, composicao dos vetores,
treinamento e predicao dos dados teve o objetivo de aprimorar o desempenho
dos modelos encontrados na literatura como no trabalho desenvolvido por Ding
e Dubchak |[DING and DUBCHAK 2001|. Para isso, foram compostos diversos
conjuntos de dados utilizando valores de diferentes atributos.

A cada treinamento os valores foram analisados, e a partir dos resultados
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foram desenvolvidas novas estratégias para o tratamento do problema. Além disso,
estes experimentos permitiram a aplicacao de diferentes tipos dekernel, bem como
a utilizacao do método Leave-One-Out para a composicao das matrizes de confusao,
fornecendo uma medida efetiva do modelo treinado.

Trés tipos de kernel foram comparados: linear, polinomial e RBF. Dentre os
trés, o kernel linear apresentou o melhor desempenho para ambos os experimentos
realizados.

O kernel polinomial apresentou uma capacidade razoével de generalizacao dos
dados, porém nao supera os valores obtidos com o kernel linear. O ultimo analisado
foi o RBF, o qual apresentou as piores taxas de acertos para os modelos treinados.

Apo6s a definicao do melhor tipo de kernel para os dados selecionados,
foram realizados experimentos afim de comparar o desempenho de dois métodos
multiclasse, o Um-Contra-Um e o Um-Contra-Todos.

A maior vantagem da utilizagdo do método Um-Contra-Todos é o fato de este
envolver poucos classificadores no treinamento do modelo, tornando a classificacao
mais rapida em relagao ao outro método proposto. Entretanto, percebemos a falta
de balanceamento nos dados, o que prejudica o seu desempenho.

O método que obteve melhor desempenho foi o Um-Contra-Um, sendo capaz
de diminuir o indice de confusao dos dados classificados em ambos experimentos
realizados. Além disso, este método possui facil manipulagao, uma vez que é
internamente implementado no pacote LibSVM para o software R-project.

A maior contribuicdo deste trabalho foi a metodologia proposta para o
tratamento do problema de classificacao automética de proteinas.

Os vetores de suporte foram compostos com valores de atributos gerados pelo
alinhamento de estruturas secundérias preditas das proteinas selecionadas. Estes
vetores foram treinados e avaliados gerando taxas de acertos bastante satisfatorias,
as quais superaram os valores obtidos por trabalhos semelhantes encontrados na
literatura.

O principal desafio enfrentado com a aplicacdo desta metodologia foi a
influéncia exercida pelo tamanho das seqiiéncias sobre os valores dos atributos
utilizados na composicao dos vetores de suporte treinados.

Algumas estratégias foram aplicadas na tentativa de diminuir esta influéncia,
sendo que a melhor delas foi a utilizacao do maior valor da divisao do atributo AS
pelo tamanho das seqiiéncias alinhadas, a qual gerou a taxa de 57% de acertos para
os exemplos treinados.

Com isso, concluimos que a metodologia proposta para o tratamento do
problema de classificacao automaética de proteinas é eficiente, podendo ser utilizada

como base para a classificacao de novas estruturas ainda desconhecidas.
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8.1 Perspectivas de Trabalhos Futuros

Os experimentos realizados no decorrer deste trabalho provaram a eficiéncia
da metodologia proposta e da técnica de aprendizado de maquina MSV aplicada
na classificacao automética de proteinas. Porém, cabem algumas consideracoes e

sugestoes para trabalhos futuros, a quais sao apresentadas a seguir:

e Realizar um estudo mais aprofundado das caracteristicas estruturais das
proteinas, bem como o aumento das bases de dados de treinamento abrangendo

um ndmero maior de parametros e folds analisados.

e Desenvolver métodos autométicos capazes de selecionar informacgoes como a
ordem em que as estruturas de a hélice e folhas 3 se apresentam na estrutura
secundaria das proteinas. Estas informagoes combinadas com outros atributos
irao compor um vetor de suporte de tamanho varidvel que possivelmente
melhoraria a separagao dos dados de treinamento diminuindo a confusao entre

os classificadores, o que aumentaria a eficiéncia do método.

¢ Realizar uma analise critica de cada proteina que compoe o conjunto de dados
de treinamento a fim de obter somente a informacao bioldgica que caracteriza o
fold desejado, uma vez que se constatou a existéncia de informacao irrelevante
nos dados treinados. Isso causa uma confusao da classificacao dos dados

diminuindo a precisao do modelo.

e Realizar experimentos utilizando os dados de alinhamento das estruturas reais
das proteinas para o treinamento do modelo, e a partir deste classificar os

dados com as informacoes da estrutura secundaria predita.
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