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“Man has to awaken to wonder - and so perhaps do peoples.
Science is a way of sending him to sleep again.”

Ludwig Wittgenstein






RESUMO

SANTOS, J. P. C. Biologia de sistemas e aprendizagem de maquina: novas
aplicagoes de métodos computacionais. 2024. 87p. Dissertagao (Mestrado em
Ciéncias) - Instituto de Fisica de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

A ciéncia de redes nos permite modelar problemas multivariados e complexos de uma forma
relativamente simples. Esta vantagem tem se demonstrado bastante promissora dentro do
contexto de pesquisas interdisciplinares, pois ela permite caracterizar quantitativamente
problemas que antes podiam apenas ser estudados qualitativamente. Um area promissora
para a aplicacao da ciéncia de redes é a da biologia molecular, em especifico, a biologia de
sistemas, onde o contexto em que elementos discretos estao inseridos importa mais do que
suas propriedades isoladas. Nesta dissertacao, buscamos explorar de duas maneiras distintas
as propriedades de redes de modo a averiguar possiveis conclusoes biolégicas que podem
ser extraldas a partir de diferentes experimentos biomoleculares. A primeira abordagem
utiliza-se de um novo método de mensurar similaridade entre vetores conhecido como indice
de coincidéncia, que demonstrou ser mais eficiente na extragao de informacgao biologica
em redes de interacao enzima-enzima do que medidas de correlacao tradicionalmente
utilizadas para estas modelagens, como o r de Pearson e Spearman. A segunda abordagem
aplica novos métodos de extracao de caracteristicas em redes complexas, como o “Life-
like Network Automata” e o “Deterministic Tourist Walk”, em conjunto com aplicagoes
de algoritmos de aprendizagem de méaquina para classificar bancos de dados de redes
biolégicas que poderao auxiliar na classificacao de organismos e na predicao de novas vias

metabdlicas.

Palavras-chave: Ciéncia de redes. Aprendizagem de maquina. Biologia de sistemas.

Bioinformatica. Biologia molecular.






ABSTRACT

SANTOS, J. P. C. Systems biology and machine learning: new applications of
computational methods. 2024. 87p. Dissertation (Master in Science) - Instituto de Fisica
de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

Network Science allows us to model multivariate and complex problems in a relatively
simple way. This advantage has been shown to be very promising in the context of
interdisciplinary researches because it allows us to characterize problems quantitatively
that before could only be studied qualitatively. One promising research area for the
application of network science is molecular biology, in specific, systems biology, where
the context in which the discrete elements belong is more important than their isolated
properties. In this dissertation, we intended to explore in two distinct ways the network
properties in order to investigate possible biological conclusions that can be extracted from
different biomolecular experiments. The first approach uses a new way to measure similarity
between vectors known as coincidence index, which was shown to be more effective in the
extraction of biological information from enzyme-enzyme interaction networks than the
more common correlation measurements traditionally used in these types of modelings,
like Pearson’s and Spearman’s r. The second approach applies new complex network
feature extraction techniques, such as Life-Like Network Automata and the Deterministic
Tourist Walk, together with machine learning algorithms to classify biological networks
datasets that can help in the classification of species and in the prediction of new metabolic

pathways.

Keywords: Network science. Machine learning. Systems biology. Bioinformatics. Molecular

biology.
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1 INTRODUCAO

1.1 A Biologia Molecular

As origens da biologia molecular sao geralmente atribuidas a James Watson e
Francis Crick pela sua descoberta da estrutura de dupla-hélice da molécula de DNA
através de experimentos de cristalografia por raio-x. Porém, esta descoberta, assim como
todas as outras grandes revolucoes cientificas, s6 foi possivel gracas ao refinamento de
conhecimentos anteriores que tiveram suas técnicas aprimoradas o suficiente para abrir

espaco para esta nova ciéncia nascer.

Antes de ter sua estrutura elaborada, por exemplo, a molécula de DNA ja havia
sido descoberta pelo quimico Friedrich Miescher no final da decada de 1860 (2). Décadas
depois, Phoebus Levene e Erwin Chargaff foram capazes de isolar os monomeros que
compunham o polimero da molécula de DNA, além das liga¢des estabelecidas entre eles
(3,4). Além disso, Phoebus foi também capaz de descobrir as componentes da molécula de

RNA e a possivel hibridizacao que ela poderia exercer com a molécula de DNA.

Chargaff expandiu sobre a pesquisa de Levene ao buscar verificar se havia diferencas
na arranjo do DNA em diferentes espécies de seres vivos (3). Ele baseou-se em um famoso
paper de Oswald Avery que demonstrou que as unidades hereditérias dos seres vivos (os
genes) eram compostas de DNA. Através de uma cromatografia de papel, Chargaff foi
capaz de descobrir que a composicao dos nucleotideos das espécies varia, ou seja, a ordem
com que os nucleotideos apareciam nao era constante entre as espécies. Ele também foi
capaz de descobrir que a quantia de adenina (A) no DNA era igual a de timina (T), e a
quantia de citosina (C) igual a de guanina (G), embora ele nao tenha concluido que isto

era devido ao pareamento destes nucleotideos.

Foi apenas através destas descobertas, e dos experimentos cristalograficos de
Rosalind Franklin, que Watson e Crick foram capazes de elaborar a primeira estrutura
tridimensional do DNA (Figura 1B) e conceber o “Dogma Central da Biologia Molecular”.
Este dogma propoe, nas palavras de Fracis Crick que “uma vez que informacao tenha
passado para as proteinas ela ndo pode mais sair. Em mais detalhes, a transferéncia de
informacao de 4cido nucleico para acido nucleico ou de acido nucleico para proteina pode
ser possivel, mas a transferéncia de proteina para proteina ou de proteina para acido

nucleico é impossivel” (Figura 1A).

Desde esta descoberta, o restante do século XX foi um periodo de grandes avangos
nesta area do conhecimento que acabava de nascer. Comecando pela elucidagao do cédigo
genético por Har Gobind Khorana, depois para o surgimento da técnica de primers, que

permitia a amplificagdo de um segmento de DNA em uma solu¢ao combinando moléculas
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Figura 1 — A) O Dogma Central da Biologia Molecular como determinado por Francis Crick
em 1958. As setas inteiras mostral a transferéncia mais provavel de informagao
de um elemento para outro enquanto que as tracejadas transferencias possiveis
mas menos provaveis. B) Nesta imagem estd sendo mostrado a estrutura
tridimentsional da molécula de DNA, o pareamento entre os acidos nucleicos
que a compoe e também as estruturas quimicas destes acidos nucleicos.

Fonte: Adaptada de CRICK. (5)
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precursoras dos residuos do polimero final junto com uma enzima DNA-Polimerase modi-
ficada derivada da bactéria Thermus aquaticus. Esta enzima possuia uma resisténcia a
altas temperaturas, podendo manter sua funcionalidade em temperaturas préximas a da
denaturacgao das fitas de DNA.

Em 1984, o primeiro experimento de reagdo em cadeia de polimerase (Polymerase
Chain Reaction) foi executado resultando na ampliacdo de uma porgao especifica de
110 pares de base em um DNA. Esta técnica foi uma segunda revolugao na biologia
molecular, pois possibilitou a investigacao e sequenciamento de acidos nucleicos de maneira

extremamente eficiente e pratica.

A partir dai, observou-se uma diminui¢ao exponencial do custo destas técnicas.
Para se ter uma ideia, o projeto do genoma humano chegou a custar 2,7 bilhoes de dolares
no final dos anos 90, e hoje, o custo de um sequenciamento é de aproximadamente 600
dolares. Esta reducao imensa do custo do sequenciamento do DNA gerou uma quantia
enorme de dados de experimentos biomoleculares, o que atraiu a area da ciéncia de dados

e da computacao dando origem a bioinformatica.

1.2 A Ciéncia de Redes

A anélise de redes é uma area do conhecimento recente que tém se mostrado
promissora para o entendimento de fendmenos multivariados e cadticos (7). Embora o
objeto de estudo desta ciéncia (grafos) ja exista a mais de 2 séculos, apenas no século XXI
foi possivel analisar suas propriedades mais a fundo com o aumento da capacidade de

armazemento de dados possibilitado pelos computadores. Além disso, com o surgimento da
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Figura 2 — Esquema mostrando o processo de amplificacdo de uma por¢ao determinada
do DNA por meio da técnica de PCR.

Fonte: Adaptada de GARIBYAN et al. (6)
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Figura 3 — Em (a) temos a representacao em matriz de adjacéncia de um grafo sem peso
ou dire¢ao, em (b) a representagdo de um grafo ponderado e direcionado.

Fonte: Adaptada de COSTA et al. (8)

internet, o compartilhamento de informacao se tornou mais facil e permitiu a transferéncia
entre computadores da enorme quantidade de dados necessaria para a construcao das

redes.

Redes, também conhecidas como grafos, sdo estruturas matematicas compostas
por vértices conectados por arestas. Definidas matematicamente como um par ordenado
G=(V,E),onde V ={1,2,i,..., N} é o conjunto de nés/vértices e E = {e1, ea,€3,...,ep}
o conjunto de arestas. Elas podem ser direcionadas (as arestas sdo dotadas de sentido)
e também podem ter um peso. Quando redes possuem peso em suas arestas, elas sao
chamadas “redes ponderadas”(weighted networks), e quando suas arestas possuem sentido

elas sdo chamadas de “redes direcionadas”(directed networks).

Além disso, redes podem possuir uma representacao na forma de matrizes de
adjacéncia, onde cada entrada na matriz corresponde a uma possivel conexao entre seus
nos, com 1 e 0 representando a existéncia ou nao dele respectivamente. Nesta representacao,
a matriz é sempre quadrada pois todos os nés podem teoricamente se ligar a todos os
outros inclusive a si mesmo, mas raramente este é caso, logo, estas matrizes tendem a ser
bem esparsas. Outras propriedades das matrizes, como a direcionalidade e peso das arestas,
podem ser representadas permitindo que os valores das matrizes sejam nimeros reais,
indicando o peso, e também que haja quebra de simetria para representar direcionalidade

(neste caso, a aresta (n,m) existiria mas (m,n) nao, por exemplo).

Redes nao-sintéticas tendem a conter uma quantia muito numerosa de nos e arestas
e uma organizagao topologica de dificil modelagem, no entanto, existem na literatura
diversas caracterizagoes de grafos cujo intuito é facilitar a compreensao das diferencas
entre suas topologias e gerar redes sintéticas com propriedades similares. Exemplos de
tais modelos sao: o modelo Erdos-Rényi aplicado para redes aleatérias onde arestas sao
estabelecidas entre os nds de forma a seguir uma distribui¢do normal de probabilidade;(9)
o modelo de Watts-Strogatz que também caracteriza uma rede aleatéria mas com uma
caracteristica conhecida como pequeno-mundo, onde todos os nds estao a poucos vizinhos

em relagdo a todos os outros;(10) o modelo de Barabasi-Albert para redes de livre-escala
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Figura 4 — Trés tipos de modelagens distintas de grafos. A) Modelo de grafo randémico. B)
Modelo de grafo livre-escala. C) Modelo de grafo randémico pequeno-mundo.

Fonte: Elaborada pelo Autor

onde a distribuicao da quatia de nés com um determinado grau segue um decaimento

exponencial conforme ele aumenta.(11)

Embora estes modelos tenham sido tteis para analisar uma gama de problemas
distintos, distinguir entre diferentes redes complexas ainda é uma questao em aberto,
pois muitas redes que fazem parte de um mesmo modelo topologico ainda podem possuir
propriedades muito diferentes. A grande maioria das redes nao-sintéticas podem ser
entendidas como sendo de alta complexidade e dificil caracterizagao, e requerem métodos

e algoritmos robustos para uma classificacao satisfatéria.(8)

1.3 Aplicacdes das Redes na Biologia Molecular

Assim como a biologia molecular e a ciéncia de redes dependeram de diversos
avangos técnicos para se consolidarem como suas proprias ciéncias, a interseccao entre
estas duas areas do conhecimento tem rendido descobertadas interessantes, em especial na

biologia estrutural de proteinas e acidos nucleicos e na biologia de sistemas.

Existem varios exemplos de redes construidas a partir de experimentos pertencentes
a biologia molecular. Elas podem ir de redes metabdlicas dos processos quimicos intracelu-
lares (12) a redes de interagao proteina-proteina, redes de estruturas tercidrias de proteinas,
redes de co-expressao genética, e redes de intera¢do enzima-enzima por metabélitos (13,14).
Redes também exerceram um papel fundamental na construgao do algoritmo de predigao
de estruturas AlphaFold2, ao modelar a estrutura tridimensional de proteinas na forma
de grafos para utilizd-las como arcabougo na predicdo de novas estruturas ao comparar a

distancia par-a-par entre estruturas homoélogas (15).

Neste mestrado, foram utilizados dois modos distintos de explorar a topologia de

redes complexas com o proposito de modelar dados biolégicos de forma mais acurada.

A primeira abordagem buscou ser uma analise de uma nova medida de coincidéncia
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entre vetores contendo valores reais que tem demonstrado grande potencial na obtencao de
informagoes em redes complexas, o indice de coincidéncia (Coindex). A arquitetura de redes
ponderadas fornece vantagens na area de biologia de sistemas, pois ela permite agregar
evidéncias biologicas derivadas de fontes distintas fortalecendo as conclusoes bioldgicas

retiradas a partir destes experimentos individualmente.

Um exemplo de como isto é 1til fica evidente na andlise de co-expressao em séries
temporais. Usualmente, este processo utiliza-se de correlagoes entre vetores de expressoes
proteicas no espaco euclidiano cuja dimensao é dada pela quantia de pontos temporais
N, como no método GSEA (Gene Set Enrichment Analysis).(16,17) A hipdtese é que
genes que possuam uma alta correlagdo em sua expressao entre si ao longo do tempo
estao também correlacionados em sua funcao biolégica, e elucidam possiveis novas vias
metabdlicas, ou novos componentes de um complexo proteico por exemplo. Porém, este
espaco é esparso com diversas correlagoes sendo espurias, dificultando nao s6 a computagao
do problema para situacoes onde a quantidade de proteinas ¢ muito grande mas abrindo

também a possibilidade de gerar falsos positivos que comprometem as conclusoes obtidas.

A insercao destas informagoes bioldgicas em um espaco representado por grafos
onde vértices sao as proteinas e arestas as relagoes bioldgicas conhecidas a priori sobre tais
proteinas diminui a quantia de correlagoes a serem calculadas. Além disso, isto também

fortalece a confianga sobre as conclusoes bioldgicas retiradas a partir delas.

Esta abordagem, entdo, buscou verificar se a medidade de coincidéncia (coindex)
possuiria um bom desempenho sobre topologias descritas por grafos ao invés de topologias
“livres” de espacos euclidianos quando comparada a medidas de correlagao entre vetores
mais tradicionais, como o r de Pearson e o r de Spearman.(18) Aplicamos métodos ja bem
consolidados de exploracao de grafos de interagao enzima-enzima em conjunto com vetores

de experimentos de microarray da arqueia Halobacterium salinarum.

A segunda abordagem explorou bancos de dados de redes mais extensivas, onde
uma visao global dos grafos é necessaria para a caracterizagao das redes ao invés de
um exploragao mais direcionada para as relagoes entre os nos, como foi o primeiro caso.
Para situagoes como esta, métodos de extracao de caracteristica sao indicados pois eles
permitem uma modelagem heuristica das caracteristicas das redes, circundando a auséncia

de pardmetros analiticos que descrevam suficientemente bem as propriedades das redes.

As redes biolégicas que buscamos realizar a classificacao através da extracao de
caracteristicas globais foram obtidas de duas maneiras distintas com dois intuitos diferentes
ao realizar suas classificagoes. O primeiro tipo de rede é conhecida como uma rede de
interagoes proteina-proteina, e ela agrega diversos tipos de informacoes distintas sobre
as relagoes entre duas proteinas. Tais redes foram retiradas do banco de dados publico
STRINGdb.(19) O segundo tipo s@o redes de co-expressao genética montadas utilizando o

algoritmo de obtencao de clusters PLaNET, um método ja estabelecido de montagem de
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grafos utilizando vetores de expressao genética.(20) Tais redes utilizam-se de experimentos
de expressao genética, assim como os experimentos transcricionais de microarray da arqueia
H. salinarum da primeira abordagem, porém eles sao correlacionados em um espago livre de
informacoes a priori e, feito isto, sdo “clusterizados” buscando remover todas as correlagoes

espurias e mantendo apenas as mais significativas.

Como métodos de extracao de caracteristicas sao métodos heuristicos (ndo possuem
garantia analitica de que sao a melhor forma de modelar um problema) realizamos uma
comparagao entre varios métodos distintos para averiguar o quao bom eles sao em distinguir
entre topologias globais de rede. Para isso, utilizamos também bancos de dados sintéticos

e outros bancos de dados biolégicos ja utilizados em outros projetos do grupo de pesquisa.

Para o banco de dados de redes de interacao proteina-proteina buscamos extrair
informacoes evolutivas a partir das caracteristicas topolégicas das redes. Fizemos isso
comparando como os métodos de extracao de caracteristicas diferenciam entre diferentes
clados da arvore da vida e o quao bem segregados eles ficam no espaco de caracteristicas

com base em sua distancia evolutiva.

Para o banco de dados de co-expressao proteica, utilizamos um banco de dados
de experimentos de RNA-Seq do fungo Aspergillus fumigatus e montamos redes com
base na variacao temporal do experimento. A utilizacdo do método PlaNET gerou entao
dois tipos de clusters, um contendo vias metabdlicas conhecidas e outro sem informacao
bioldgica valida. Buscamos distinguir entre estes dois tipos utilizando os métodos de
extracao de caracteristica, obtendo assim uma modelagem de quais redes podem conter

vias metabdlicas com base na topologia.
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2 METODOS E BANCOS DE DADOS PARA A APLICACAO DA MEDIDA
INDICE DE COINCIDENCIA EM REDES BIOLOGICAS

O uso de experimentos transcriptomicos para melhor compreender o metabolismo de
seres vivos tornou-se pratica comum conforme o custo para a realizacao destes experimentos
decresceu. A enorme quantidade de dados biologicos disponivel publicamente passou a
requerer entao tratamentos estatisticos mais robustos que melhor extraem padroes de
tais dados. A primeira abordagem utilizada buscou descobrir genes correlacionados com
base em métodos de “guilt-by-association” onde perfis de expressao similares indicam
uma fun¢do molecular ou biolégica em comum.(21) Tais perfis de expressao quantificam
o nivel de expressao de um determinado gene com base na quantidade de moléculas de
RNA sequenciadas (nos experimentos RNA-Seq) ou com base na emissao de luz a partir
de moléculas de RNA hibridizadas com a sua sequéncia de DNA codificante e marcadas

com fluoréfonos (nos experimentos de tipo “microarray”).

Estes dados foram usados em conjunto com grafos de interagdo enzima-enzima
contruidos a partir de reacoes enzimaticas conhecidas e descritas em experimentos de
reconstrugoes metabdlicas.(22) O uso de tais informagoes ajuda a fortalecer a evidéncia de
correlacdo entre os genes quando aplicadas em conjunto com os experimentos de perfis
de transcricao além de reduzir a quantidade de correlacoes que devem ser calculadas ou
eliminar pares de genes que nao possuem metabolitos coincidentes. Isto é feito utilizando
medidas de correlagao ou coincidéncia que atribuem pesos as arestas, combinando os

dois experimentos em um grafo com arestas ponderadas.(23)

A medida de correlagao de Pearson é a métrica mais usual utilizada para avaliar
a similaridade entre dois vetores, mas ela pode ser ineficaz ao lidar com dados ruidosos
devido a maior presenga de “outliers” que mudam o resultado significativamente. A medida
de correlacao de Spearman busca corrigir os efeitos dos “outliers” ranqueando os elementos

dos vetores, mas isto tém efetividade limitada.(24)

O indice de coincidéncia é uma nova medida de similaridade entre vetores
contendo valores reais definida pela combinacao dos indices de Jaccard e interioridade.(18)
Estes indices tradicionalmente sdo usados para comparar elementos discretos, mas aplicando

o conceito de multi-conjutos, é possivel generaliza-los para serem aplicaveis a valores reais.

Nesta primeira abordagem, buscou-se realizar uma comparacao entre os trés métodos
de comparacao de vetores mencionados. O objetivo é mostrar a diferenga de aplicabilidade

de cada um e as conclusoes biologicas que podem ser retiradas através deles.
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2.0.1 Dados Transcricionais e Metabolémicos

Os dados transcricionais foram obtidos a partir de um experimento envolvendo H.
salinarum NRC-1 que foi exposto continuamente a luz em um ambiente anaerdbico por
72 horas. O experimento, obtido do banco de dados NCBI, estéd indicado pelo nimero de
acesso GEO GSET7712. Ele possui quatro “spots” para 2400 sequéncias tinicas de genes
e aplica uma técnica de dye-swap para corrigir o viés do pigmento de coloracao (25).
Amostras foram coletadas a cada 3 horas, resultando em 25 pontos temporais na série.
Para obter resultados mais confiaveis, a mediana dos valores dos 4 spots foi calculada
para cada um dos 468 genes contidos na rede para evitar o efeito de pontos fora da curva.
Genes presentes no experimento que nao faziam parte da rede foram desconsiderados.
Os pontos de dados nos experimentos incluiam um sinal indicando a confiabilidade da
medida: “I” para medidas confiaveis, “J” para intermediarias, e “K” para inconfiaveis.

“Spots” marcados pelo sinal “K” foram desconsiderados também.

Para este experimento, foram utilizadas as redes de interagao enzima-enzima ja
mencionadas, utilizando-se como base de evidéncia de interacao entre elas o comparti-
lhamento de metabolitos iguais. Nestas redes, portanto, os nés representam as enzimas
do ser vivo e as arestas entre tais nés sao atribuidas de acordo com os metabdlitos que
elas compartilham. Supondo, por exemplo, duas enzimas hipotéticas ENZ 1 e ENZ_ 2,
que possuem como metabdlitos as moléculas A,B,C e B,C,D respectivamente. Como estas
enzimas compartilham entre si o metabdlito B e C podemos estabelecer entre elas uma

aresta (Figura b).

A condigdo minima para o estabelecimento de uma aresta entre duas enzimas
é que elas possuam ao minimo 1 metabdlito em comum. Para a montagem dessa rede,
utilizou-se um experimento de reconstrucao do reatoma do Halobacterium salinarum. Esta
reconstrucao usou um total de 559 reagoes envolvendo 468 ORFs, todas sendo codificadoras

para a sintese de enzimas (22).

A rede resultante deste experimento, utilizando todos os metabdlitos contidos
no banco de dados, é altamente interconectada com o caminho mais curto médio entre
todos os nds sendo menor que 2. H4 um total de 41266 arestas e grau médio é de 176.35.
A maior parte destas arestas sao estabelecidas a partir do par ATP/ADP, os cofatores
redox NAD+/NADH e o par H20/H+. Estas moléculas sao fundamentais para diversas
reacoes metabolicas, elas sao referidas na biologia molecular como “moedas de energia” por
participarem em diversas vias metabdlicas com fungoes distintas e que requerem uma fonte
de energia 1til para ocorrerem. Elas podem influenciar drasticamente no resultado final da
extracao de vias co-expressas ao conectar enzimas biologicamente nao-relacionadas através
de sua alta presenca. Por esta razao, ¢ importante experimentar com quais metabdlitos

trabalhar para obter os resultados mais coerentes.
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Transcriptoma

Enzymes Oh 3h 6h 72h

ENZ_1 0.514 0.668 0.700 @ 0.123

ENZ_2 1.455 1.352 1.200 - 1.500

ENZ_3 0.710 0.213 0.800 - 1.000

ENZ_X 0.950 1.872 1.654 @ 0.895

Grafo Sem Peso

Metaboloma r

Enzymes | Metabolites

ENZ_1 ABC
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ENZ 3 D.F ﬁ
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Figura 5 — Tipos de Bancos de Dados utilizados no projeto. Na figura estao mostrados
exemplos de dois experimentos: um de transcriptoma e outro de metaboloma. A
partir do experimento de metaboloma é montado o grafo de interacao enzimatica
sem peso, e com o experimento de transcriptoma atribui-se peso as arestas
desse grafo com base nas enzimas que compartilham metabdlitos.

Fonte: Elaborada pelo autor

2.0.2 Meétodos de Correlacao de Vetores

A medida utilizada para comparar dois vetores de expressao no método descrito
por Patil e Nielsen (26) é o coeficiente de correlagdo de Pearson, também conhecido
como r de Pearson. Isto é uma pratica tradicional, pois o r de Pearson é o coeficiente de
correlacao mais utilizado e facil de ser calculado. Porém, ele possui limitagoes. Ele pode ser
altamente suscetivel aos efeitos de ruidos nas medidas devido a sua sensibilidade a pontos
fora da curva, e dados de microarray tendem a ser bem ruidosos.(Schober et al., 2018) O
método calcula o valor do r de Pearson para os vetores de expressao das enzimas/nds que

compartilham um metabdlito/aresta, dado pela equagao 2.1.

pxy = ———= (2.1)

O r de Pearson produz valores que vao de -1 a 1, com -1 sendo uma correlagao
inversa perfeita e 1 uma correlagao direta perfeita. Para avaliar a significincia destas
correlagdes, uma fungao de distribuicao acumulativa inversa é aplicada ao valor absoluto do
r de Pearson (equagao 2.2) para obter os Z valores das arestas (Z.s) em uma distribuicao
normal. Estes Z valores, que variam de infinito negativo a infinito positivo, sdo usados

para determinar a quantos desvios padroes uma medida particular estd da média.



34

Zes = 07" |pe| (2.2)

Outra medida de correlacao tradicional, no entanto mais computacionalmente
custosa, é o r de Spearman. Esta medida faz um ranqueamento das instancias nos vetores (
X , }7) e entao realiza o mesmo calculo do r de Pearson. Este método contorna a exigéncia
do r de Pearson de que a correlagao entre as instancias seja linear para obter um grau de
correlagdo maior. Ao invés disso, o r de Spearman quantifica a correlagao entre qualquer

crescimento ou decrescimento monotonico entre vetores.

cov(R(X), R(Y))
s = PR(X),R(Y) — TR0 TR (2-3)

A inovagao deste trabalho estd na aplicagdo do indice de coincidéncia (coindex).
Este indice é um coeficiente de similaridade recentemente desenvolvido que tem mostrado
resultados promissores na analise de redes complexas. Ele é o produto entre os indices
de Jaccard e Interioridade (o indice de interioridade é também conhecido como indice de
sobreposicao).(18) Tradicionalmente, estes indices sao aplicados utilizando a propriedade
de conjuntos, cujos elementos sao todos distintos e comparéaveis apenas em relagao a seus
equivalentes. No entanto, ao aplicar o conceito de multi-conjuntos (multisets), é possivel

generalizar os indices de Jaccard e de Interioridade para vetores contendo valores reais.(18)

ZiES Sxiyimin {sxz'xlﬁ Syiyi}

T (7 ) — 2.4
R(CE, y) ZieS maxr {Smxia Syiyi} ( )

Ta(7, ) = >ies MIAN {8y, 74, Syiyi} (2.5)
RAS mMin Y ies Sz,Ti, 2ies Sy, iy |

Nas equagoes (2.4) e (2.5), z; e y; correspondem a componente i dos vetores (Z,7)
de tamanho S. s;, e s,, correspondem ao sinal de x; e y; € s4,y, = 54,5y, . Estes indices de
valor real s@o entao multiplicados juntos para formar o indice de coincidéncia na equacao
(2.6).

O coindex mostrou-se capaz de prover uma medida mais estrita e detalhada da
similaridade entre vetores comparado a medidas mais tradicionais.(18) No entanto, é
importante notar que a interpretacao do seu “output” difere do r de Pearson e r de
Spearman. Os valores do “output” também estao limitados por -1 e 1, mas o minimo do
valor representa uma total dissimilaridade entre os vetores, ao invés de uma correlagao
inversa perfeita. Isto torna a equagdo (2.2) inapropriada para esta medida, pois ela pode

agregar vetores tidos como altamente dissimilares com aqueles altamente similares entre si.
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Enzymes oh 3h 6h 72h Medidas de Correlagao
ENZ_1 0.514 ©.668 0.700 0123 r de Pearson \ Normalizagdo
ENZ_ 2 1.455 1.352 1.200 1.500 = —_—
= rde — f(X) = IXI Distribuicao
ENZ_3 0.710 0213 0.800 1.000 Spearman Acumulada Z-Scores
Inversa
Colndex sy [f(X) = (X+ 1)/2

ENZ_X 0.950 1872 1654 0.895

Figura 6 — Fluxograma da atribuicao de peso as arestas do grafo de interagdo enzima-
enzima. Nota-se a diferenca entre a normalizacao classica utilizada por Patil e
Nielsen, e a normalizacao utilizada para o método do indice de coincidéncia.

Fonte: Elaborada pelo autor

Ele pode também distorcer a distribuicao dos valores para 0, gerando uma distribuicao
gaussiana assimétrica que distorce o significado dos Z valores. Por estas razoes, noés

escolhemos mapear os “outputs” do indice de coincidéncia da seguinte forma:

Ze=0""((Cre +1)/2) (2.7)

O fluxograma da Figura 6 resume o processo de atribuicdo de pesos as arestas do
grafo descrito até aqui, mostrando como foram utilizados os trés métodos de correlagao e

similaridade entre os vetores dos dados transcriptomicos do Halobacterium salinarum.

Na figura 7, demonstramos como o indice de coincidéncia é mais estringente em
diversos cenarios do que o r de Pearson e o r de Spearman. Esta demonstracgao foi feita
utilizando-se de vetores gerados artificialmente e adicionando ruido aleatério aos valores.
O resultado final mostra que o coindex nao sé é mais sensivel a ruido do que os outros,
como também mostra maior sensibilidade para nao-linearidade (mais ainda do que o r de
Pearson) e a variagoes na escala de varidveis lineares, um aspecto que as outras medidas

nao sao capazes de levar em consideragao.

2.0.3 Algoritmo de Anelamento Simulado

Para averiguar o quao bem cada medida de correlacao performa sobre os dados
transcricionais, buscou-se encontrar subredes altamente similares/correlacionadas que
poderiam providenciar esclarecimentos sobre os mecanismos sendo co-expressos pela
arqueia, elucinando as modificagoes do seu metabolismo a partir de sua exposicao a luz.
Para obter isto, realizou-se os mesmos calculos demonstrados em Patil e Nielsen (26) para

pontuar uma subrede de tamanho k:

1
7= ——N"Z, (2.8)
Vi

Na equagao (2.8), Z.; representa o Z valor de cada aresta na subrede conectada.

Porém, este valor precisa ser ajustado de acordo com a distribuigdo de fundo do valor Z de
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Figura 7 — Comparacao das 3 medidas usando dois vetores exemplo, X e Y, com 2000
valores cada. Os valores no topo de cada curva representam o r de Pearson, r de
Spearman, e indice de coincidéncia respectivamente. A primeira linha mostra
a relacao linear entre X e Y com mais ruido aleatério em cada iteracao. A
segunda linha mostra uma correlacgao linear muito forte mas com um coeficiente
angular maior em cada iteracdo. A terceira e ultima linha mostra um relagao
cada vez menos linear entre os vetores.

- s

Fonte: Elaborada pelo autor

outras subredes conectadas de mesmo tamanho k. Este ajuste é necessario para garantir
que subredes maiores ndo acabem com Z valores maiores devido a sua maior prevaléncia.

Este ajuste pode ser feito da seguinte maneira:

zZk — 7k

Znormalized s — A

(2.9)

o

Com esta medida, é possivel determinar se uma subrede resultante é afetada pelas
condigdes experimentais mais do que o esperado sem um viés em relagao ao tamanho. A
média Z* e o desvio padrao o* podem ser obtidos pela amostragem de subredes conectadas
dentro da rede principal. Desta forma, nés podemos obter uma determinada quantia de
amostras (em torno de 200) com as quais podemos calcular a média e o desvio padrao dos
7 valores de subredes de tamanho k para normalizar em relacao a variagoes do tamanho
das subredes. Assumindo que uma rede possui V,,,, n6s no total na sua maior componente,
h& N,,.. - 1 possiveis tamanhos de subredes conectadas, e entao, N,,,, médias e desvios
padroes. Subredes de tamanho k=1 nao possuem arestas, portanto elas nao podem ser
pontuadas através deste método. O fluxograma apresentado na Figura 8 exemplifica como

a média e o desvio padrao foram obtidos através de uma amostragem de componentes
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Figura 8 — Método de amostragem usado para realizar a normalizacao dos Z valores das
redes com base no seus tamanhos. Primeiro, N nés sao selecionados aleatori-
amente, depois disso, a maior componente conectada destes nos é extraida e
seu 7 valor é calculado. O Z valor é entdao armazenado em uma lista junto com
outras amostras de mesmo tamanho “k”. Com as amostras coletadas, a média
e o desvio padrao de todas as listas é calculado, gerando duas listas que serao
usadas para a normalizacao das redes. Isto é feito 200 vezes para cada valor
possivel de N, indo de 2 até N, -

Fonte: Elaborada pelo autor

conectadas randémicas de tamanho k.

Para identificar subredes enriquecidas dentro do grafo principal de interagoes
enzima-enzima, nés usamos o algoritmo de anelamento simulado. (23) Este método faz
uma busca heuristica por maximos locais dentro da rede principal, encontrando grupos
de genes conectados com um Zy,ormalized s maior do que a média. O método inicialmente
atribui um estado de 1 ou 0 para os nods aleatoriamente, e entao “oculta” os nés com
estado 0 e busca a componente conectada de maior pontuagao (ou subrede conectada)
dentro dos nés com estado igual a 1. Uma vez que a componente com a pontuacgao mais
alta é encontrada, o algoritmo muda aleatoriamente o estado de um né da rede como um
todo e faz a busca da componente conexa de maior pontuag¢ao novamente. Se a pontuacgao
for maior que a componente anterior, o estado alterado se mantém; se ela for menor, a
probabilidade do estado alterado ser mantido é determinado pela fungao eM, onde T
é a “temperatura” atual do sistema. Esta funcao retorna um valor entre 0 e 1. Se o valor
retornado for menor que um nimero aleatério do intervalo [0,1], entdo o né é desalterado;
caso contrario, ele permanece alterado. Este processo ajuda o algoritmo a evitar “maximos

falsos”, permitindo-o realizar uma busca mais aprofundada na rede.

Esta busca ¢ realizada N vezes, com o valor da temperatura T decaindo geome-
tricamente de T; até Ty = 0.01. Depois disso, uma nova busca ¢ conduzida com T = 0
para garantir que o maximo local foi encontrado (um processo conhecido como “simulated

quenching”).

Nos usamos algumas das heuristicas descritas em Ideker et al. para obter resultados
melhores. Uma destas heuristicas envolve buscar por um ntimero M de componentes

conectadas simultaneamente, maximizando a soma das pontuagoes das subredes ao invés
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dos Z valores individuais delas. Este método tem mostrado resultados melhores. (23)

Outra heuristica envolve uma excecao para nés considerados “hubs”. Estes noés
podem acabar conectando muitas componentes juntas que, quando separadas sao significa-
tivas, mas tém uma pontuacao menor quando conectadas devido a relagdes insignificantes
que o “hub” acaba introduzindo. Para evitar estas limitacoes, se um no6 excede um deter-
minado grau minimo (d,;,), apenas os vizinhos pertencentes a componente conectada de
maior pontuacao sao mantidos “ligados” quando o né hub ¢é “ligado”. Os vizinhos que nao
satisfazerem esta condi¢ao sao colocados em “oft”. Isto minimiza o efeito que hubs podem
ter no processo de anelamento simulado restringindo-o apenas a componente de maior

pontuagao, evitando assim penalizar as componentes menores.

Otimizagao dos parametros T; , N, M e d,,;, foi realizada para conseguir obter o
melhor desempenho possivel através de diferentes simulagoes com valores variados para
cada um. Além disso, como este método é heuristico, ele nao garante o resultado étimo,
entao 10 processos foram rodados em paralelo depois que os melhores parametros foram
escolhidos. O processo que rendeu o maior Z valor teve as componentes de maior pontuagao

selecionadas e analisadas.

Para determinar se os genes que compdem cada componente conectada contém
qualquer tipo de informacao bioldgica, uma analise de enriquecimento de termos ontologicos
de genes foi conduzida através do banco de dados STRING para todas as subredes com as
maiores pontuagoes. O enriquecimento foi feito utilizando apenas os genes pertencentes a
rede principal enzima-enzima como plano de fundo para as analises. Desta forma evitamos

fazer conclusoes erradas com base em um conhecimento a priori invalido.(27, 28)

O STRINGdb inclui 445 dos 468 genes na rede principal. Estes genes foram
correspondidos aos devidos IDs do banco de dados e uma analise de termos GO com FDR
(taxa de descobrimento falso) foi realizada para todas as componentes identificadas pelo
algoritmo do anelamento simulado. O banco de dados KEGG também foi utilizado para o

enriquecimento de vias metabdlicas.(29)

O processo da busca dos méaximos locais da rede de interagao enzima-enzima, agora
com pesos atribuidos as arestas, seguido da obtencao dos termos GO e KEGG presentes

em seus genes, estd descrito na Figura 9.
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Figura 9 — Fluxograma mostrando a obtencao dos méaximos locais do grafo, seguido da
normalizacao e do enriquecimento de termos GO e KEGG. Os valores das
médias e dos desvios padroes mostrados foram obtidos através do método

descrito na Figura 8

. Fonte: Elaborada pelo autor
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES SOBRE A MEDIDA INDICE DE COINCIDEN-
CIA

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos para a aplicagao do indice
de coincidéncia sobre os grafos construidos utilizando os experimentos de quantificacao de

transcricdo e também de metabolomica da arqueia Halobacterium salinarum.

3.0.1 Otimizagoes para o Algoritmo de Anelamento Simulado

Para obter o melhor resultado possivel, o algoritmo de anelamento simulado precisa
ser otimizado, pois ele é heuristico, ndo-deterministico, e multivariavel. Além do mais, como
estamos experimentando com uma nova medida de similaridade, é importante determinar
quais parametros melhor se adequam a cada um deles. Para fazer isto, nds estabelecemos
pardmetros “padroes” para o algoritmo (N = 10°, m = 20, T; = 1, dyin = 100) e variamos
um de cada vez. O parametro que resultou no maior Z valor foi entao usado para buscar

subredes enriquecidas. O resultado pode ser visto na Tabela 2.

A tabela indica que os parametros 6timos para o r de Pearson e Spearman sao
os mesmo (T; = 1, dpy, = 100, N = 10, m = 20) e os Z valores resultantes nao sio
significativamente diferentes também. O coindex, por outro lado, geralmente gera Z valores
maiores, e o valor do grau minimo 6timo para considerar um né um “hub” é d,,;, = 200.
A variacao no valor 6timo do d,,;, implica que subredes enriquecidas do coindex sdo mais

conectadas e tém mais nés comparada as subredes do r de Pearson e Spearman.

A busca por maximos locais também foi conduzida em um segundo grafo de
interagdo enzima-enzima que exclui os metabolitos mais comuns. Ja foi demonstrado que
alguns metabdlitos podem atrapalhar a busca de vias metabdlicas ao conectar genes nao
relacionados juntos, estabelecendo um excesso de conexoes triviais.(21) Isto também leva
a criacao de muitos “hubs”, necessitando uma busca mais cautelosa e, consequentemente,

uma busca mais computacionalmente intensiva.

Para determinar quais metabdlitos remover, nés contamos quantas enzimas possuem
reacoes com um metabélito particular. Se o niimero de enzimas que contém tal metabdlito
exceder 100 (ao redor de % de todas as enzimas no banco de dados), ele foi considerado
comum e foi removido do processo de construgao de redes (mostrado na Figura 10). Existem
métodos mais sofisticados que buscam contornar este procedimento pois ele tende a ser
muito arbitrario, como busca de grupos quimicos. No entanto, nds estamos primariamente
interessados em avaliar a performance de diferentes medidas de similaridade em uma rede

de topologia distinta, entao este método sera suficiente.

Como esperado, os metaboélitos mais comuns sao primariamente “tokens de energia”

como ATP/ADP. Participantes de reagoes de fosforilagao e hidrogenizagao também estavam
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Tabela 1 — Valores das somas dos Z-valores das componentes conectadas encontradas com
a respectiva mudanca das varidaveis. O maior valor esta destacado em negrito.

Parametros Z valor total das Componentes
Variaveis Valor Pearson Spearman Coindex
T 0.01 11+£5 13+4 16 £ 7

1 28 + 1 27.1 £ 0.8 32.0 £ 0.9

2 28 + 1 27 + 1 32+1

5 28+ 1 269 +09 32+1

10 27T+ 1 26 + 1 30 + 2
dinin 25 13+1 14 + 2 16.9 + 0.7

50 232+06 234+£07 257409

100 28 £+ 0.8 271 +£08 32+1

200 25+ 6 27+ 6 42 + 1

300 14+ 3 18+ 5 34+3
N 10000 16 £+ 2 15+1 19+ 3

100000 26 + 1 25 + 2 29 + 2

1000000 284 +09 271+£08 32+1
10000000 29.1 £ 0.5 279+ 0.1 33 £1

M 1 7T+1 7T+1 ox1
3 143+05 13404 131+£08
) 186 03 176 £05 20.1 £04
10 272+09 247+£07 2877+0.6
20 29.1 £ 0.6 27309 314 £0.9

Fonte: Elaborada pelo autor.

15 Most Present Metabolites

w
(=3
o

N
U
o

N
(=)
o

=
wu
o

501

Enzymes Containing the Metabolite

o

Figura 10 — Histograma mostrando os top 15 metabdlitos mais presentes nas reagoes
enzimaticas do Halobacterium salinarum. Em vermelho, estao destacados
aqueles que estao presentes em mais de 100 enzimas distintas e, por isso,
foram considerados comuns.

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 11 — Mudanca na estrutura do grafo com a remocao das enzimas mais comuns. Nos
que acabaram ficando sem nenhuma aresta foram removidos.

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 2 — Valores das somas dos Z-valores das componentes conectadas encontradas com
a respectiva mudanca nos valores das variaveis. O maior valor estd destacado

em negrito.

Parametros Z valor total das Componentes
Variaveis Valor Pearson Spearman Coindex
min 5 33.2+03 341402 382403

10 408 £0.9 428 +£0.8 46 +£1
25 52.8 £ 0.8 51.6 £04 72+1
100 43 + 4 44 + 4 76 £ 5
M 5 22 + 2 22+ 1 42 + 5
10 36 + 2 35+ 2 58 £ 6

20 54004 540=£07 T79+4
40 68.9+0.7 702+02 91 £3
30 69.0 = 0.4 70.7 £ 0.7 91 £3

Fonte: Elaborada pelo autor.

entre eles. Com a remocao deles, o novo grafo tornou-se bem menos conectado, com o
numero total de arestas caindo para menos que um quarto do tamanho original e com
alguns nos sendo removidos devido ao fato que eles ndo possuem nenhum tipo de relagao
com nenhum outro né (mostrado na Figura 11). O tamanho do caminho médio aumentou

(de 1.69 para 2.68), mas o novo grafo ainda estd altamente conectado.

Como a topologia da rede mudou, suas propriedades, como o niimero de “hubs” e
de componentes conectadas também mudaram. Por conta disso, precisamos reotimizar o
algoritmo. Desta vez, porém, nos precisamos apenas de um afinamento dos parametros
afetados pela mudanca de arestas, pois a mudanca no nimero de nés nao foi significativa.
Estes parametros sao os nimeros de componentes conectadas buscadas simultaneamente
(M) e o valor de grau minimo para considerar um né um “hub” (dpm). Os Z valores

resultantes estao mostrados na Tabela 2.
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Figura 12 — Componentes obtidas para a rede com todos os metabdlitos. A) Mostra as
componentes do Indice de Coincidéncia, B) as componentes do rho de Pearson
e C) as componentes do rho de Spearman. P-valores foram obtidos através do
Z-score de cada componente e representados por *: ns > 0.05; 0.05<*<0.001;
0.001<**<0.0001;***<0.0001.

Fonte: Elaborada pelo autor

3.0.2 Subgrafos Altamente Correlacionados

Depois da otimizacao dos parametros, o algoritmo foi rodado novamente para todas
as 3 medidas, desta vez, escolhendo o processo que obteve o maior Z valor possivel. Para
a rede contendo todos os metabdlitos, todas as trés medidas renderam em torno de 10
subredes enriquecidas, mas nem todas elas continham informacgoes biolégicas relevantes
ou tinham um 7 valor significativo. A significincia das subredes individuais foi calculada
através de um teste de p-valor unidirecional e utilizou-se também de correcoes para falsos
descobrimentos (False Discovery Rate). E importante mencionar que, como a normalizagao
das pontuagoes é feita através de uma amostragem randoémica de todas as redes possiveis
de um certo tamanho, o valor pode variar em outras simulagoes. No entanto, para o nosso
caso onde 200 amostras foram coletadas por tamanho a variacao dos Z valores das redes

significativas foi menor que 5%.

A Figura 12 ilustra quantas componentes cada medida foi capaz de descobrir, e
quais incluem um grupo de genes que possuem informacoes bioldgicas associadas a eles.
Além disso, as configuracoes das subredes para cada uma das medidas também estao

apresentadas logo acima do grafico de barras.

Podemos ver que o coindex conseguiu identificar as maiores componentes conectadas
e também é o que tem mais componentes enriquecidas com informacao bioldgica entre as
trés medidas. O r de Pearson é o segundo melhor neste quesito, com o r de Spearman sendo
o menos efetivo. Embora o algoritmo rodou para buscar 20 componentes simultaneamente,
coindex encontrou apenas 11, Pearson encontrou 14, e Spearman 15. A maioria destas
componentes compoem um numero bem pequeno de genes que nao esclarecem nenhum
tipo de informacao em relacao as fungoes das enzimas co-expressas. Estas componentes
pequenas sao também as que contém os menores 7 valores que resultaram em P-valores

insignificantes apos a correcao por FDR.

Apoés examinar os genes presentes nas componentes de cada uma das medidas, nés
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Tabela 3 — Termos ontoldgicos enriquecidos mais significativos separados por seus respec-
tivos componentes de origem. O p-Valor foi ajustado usando FDR.

Measurement/ Enriched GO term Genes p Value
Component
coindex/2 Cobalamin binding VNG 0481G,VNG_ - 0.0154
0653G,mcmA2
Valine, leucine and isoleu- VNG_0478C,VNG_ - 0.00024
cine degradation 0481G,VNG_0653G,
mcmA?2
Carbon fixation pathways VNG 0478C, VNG - 0.00036
in prokaryotes 0481G,VNG__0653G,
mcmA?2
coindex/6 Cobalamin  biosynthetic c¢biT,cobH,cbiJ 0.0375
process, and photosynthe-
sis
coindex/7 Mo-molybdopterin cofactor moaE,moeAl,gdbmobB 0.0063
biosynthetic process
Folate biosynthesis moak,moeAl,gdbmobB 0.0014
Sulfur relay system moak,moeB,mobB 0.0095
coindex/9 Kinase activity mvk,argB aroK,suk,thil.,  7.43e-06
prsA lysC,thiD, glcK
coindex/10 Oxidoreductase activity serA3,yafB,VNG_ - 3.44e-05
0468C,inb,cyb,petA,
nolC,nuoll,nuoM,VNG _ -
0730C,yajO,
adh3,trxB2,fabG,
serA2 aad,etfA adhl,
txrB3,glcD,bchP
Pearson/1 Valine, leucine and isoleu- VNG_ 0478C,VNG_ - 0.0056
cine degradation 0481G,mcmA?2
Carbon fixation pathways VNG 0478C, VNG - 0.006
in prokaryotes 0481G,mcmA?2
Pearson/11 Succinate dehydrogenase sdhA,sdhB,sdhC 0.0122
activity
Pearson/12 Cobalamin  biosynthetic c¢biT,cbiF,cobH,cbiJ 0.02
process, and photosynthe-
sis
Pearson/13 Mo-molybdopterin cofactor moaE,moeAl,gdbmobB 0.0124
biosynthetic process
Folate biosynthesis moakE,moeAl,gdb,mobB 0.0028
Sulfur relay system moak, moeB mobB 0.015
Spearman /12 Aminotransferase aspB1,aspC2,VNG_ - 0.0109
1524C
Spearman/13 Cobalamin  biosynthetic cbiT,cobH,cbiC,chiJ 0.02

process, and photosynthe-
sis

Fonte: Elaborada pelo autor.
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podemos checar que hd um certo overlap entre eles (Tabela 3). Uma via que estd presente
em todas as trés medidas é a via de sintese de cobalamina. Cobalamina é um co-fator
proteico mais comumente conhecida como vitamina B12.(30) Este co-fator estd associado
com enzimas responsaveis pela degradagao de aminodcidos e fixagao de carbono,(31) outra

via que foi demarcada por coindex e Pearson, mas ndo o Spearman.

Um aspecto notavel do indice de coincidéncia é evidente na sua componente 2, onde
3 genes ligantes em cobalamina estiveram presentes (VNG0481G, VNGO0653G, mcmA2).
Este componente é analogo ao componente 1 da medida de Pearson, mas ele nao incluiu o
termo ontologico de ligagao a cobalamina devido ao seu tamanho menor que inclui apenas
dois dos trés genes ligantes a cobalamina; No entanto, tanto o coindex (componente 2)
como o r de Pearson (componente 1) obtiveram Z valores bem baixos. Em uma situacao
onde esta fungao bioldgica ndo é conhecida (em uma investigagdo sem informagao bioldgica

conhecida previamente), isto pode ser descartado como estatisticamente insignificante.

A medida coindex também apresenta certas desvantagens. Suas duas maiores e
mais significativas componentes, 9 e 10, contém genes relacionados a atividade de quinase
e oxiredutase respectivamente. Estas reagoes sao dependentes de metabdlitos como os
fosfatos e NADH/NAD+, que sd@o metabdlitos extremamente comuns e estao presentes
em muitas vias distintas com diferentes funcoes bioldgicas. Isto significa que a informacao
obtida a partir destas enzimas é muito genérica, e nao providencia um entendimento
mais claro das possiveis vias presentes no metabolismo do Halobacterium salinarum. Os
experimentos feitos na rede metabdlica com os metabdlitos mais comuns removidos ira
mostrar como cada medida foi afetada e como eles podem revelar fenémenos biologicos

mais especificos.

O segundo experimento identificou em torno de 3 vezes mais componentes que o
primeiro (Figura 13). Porém, muitos deles ainda sdo muito pequenos. Como o corretor
FDR esta diretamente ligado com o nimero de instancias, muitos deles nao tiveram um
7 valor alto o suficiente para obter um p-valor significativo. Isto resultou em todas as
componentes identificadas pela medida de correlacao de Pearson como sendo consideradas
nao significativas (Figura 13B). Embora Pearson tenha obtido um Z valor similar total
parecido com o Spearman, cada componente individualmente nao foi capaz de passar no
teste FDR. Spearman conseguiu obter algumas componentes significativas, mas o coindex
mostrou o melhor desempenho, com 7 subredes grandes e enriquecidas que conseguiram

elucidar mais claramente as vias quimicas da arqueia.
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Figura 13 — Componentes obtidas para a rede sem os metabdlitos mais comuns. A) Mostra
as componentes do Indice de Coincidéncia, B) as componentes do rho de
Pearson e C) as componentes do rho de Spearman. P-valores foram obtidos
através do Z-score de cada componente e representados por *: ns > 0.05;
0.05<*<0.001; 0.001<**<0.0001;***<0.0001.

Fonte: Elaborada pelo autor

Nossa hipotese é que o coindex foi capaz de obter os melhores resultados por conta
de sua estringéncia ao invés de apesar dela. Pearson e Spearman podem obter resultados
maiores para relagoes individuais entre genes, mas isto acaba favorecendo clusters pequenos
e altamente correlacionados que nao permitem uma interpretacao razoavel das vias que
estao sendo co-expressas. Coindex penaliza dados com ruido, nio-linearidade, e variagoes na
escala mais fortemente, e isso diminui a pontuacao de todas as relacoes significativamente,
evitando a criacao de “picos” com poucos genes. Ao invés disso, esta nova medida identifica
locais maximos que sao mais abrangentes, que incluem mais genes e permitem construir

uma imagem mais completa das reagoes enzimaticas.

Ao examinar os termos do segundo grafo (Tabela 4), nés agora podemos ver de que
modo ele realga as vias coexpressas do Halobacterium salinarum. Nos agora temos a via de
fosforilacao oxidativa. Ela é responséavel pela aquisicao de metabdlitos energéticos através da
cadeia transportadora de elétrons (ETC), uma combinagao de complexos transmembrana
que geram um gradiente de protons e formam NADH. O gradiente é entao usado pela ATP
sintetase para sintetizar ATP.(32,33) Além do mais, se nés levarmos em consideracao as

condigOes experimentais que a arqueia foi exposta, isto €, a continua exposicdo anaerdbica
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Tabela 4 — Termos ontoldgicos enriquecidos mais significativos separados por seus respecti-
vos componentes de origem. Como o segundo experimento resultou em diversas
componentes, apenas aqueles que obtiveram um Z-valor significativo e foram
enriquecidos com vias metabdlicas do KEGG estao sendo mostrados. O p-Valor
foi ajustado usando FDR.

Measurement / Enriched GO term Genes p Value
Component
coindex/25 Folate biosynthesis moak,moeAl,gdb,mobB 0.00021
coindex/26 Amino sugar and nucleo- ugd,galE2 gmd,galE1l,udgl, 4.63e-06
tide sugar metabolism pmul,pmm
Streptomycin biosynthesis graD2,graD6,graD3,graD1, 1.06e-05
graD4,pmul
coindex/28 Carbon fixation pathways VNG _0478C, VNG - 0.0121
in prokaryotes 0481G, mecmA2,mdhA,can
coindex/29 Porphyrin and chlorophyll ¢biT,cbiF,cobH,cbiC, 0.0028
metabolism cbiJ,uroM
coindex /30 Aminoacyl-tRNA bi- metS,thrS,lysS,serS, 4.81e-08
osynthesis ileS,trpS2, tyrS,pheS,valS
coindex/33 Oxidative phosphorylation petA nolD,nuoJ1, VNG_- 3.08e-11
0642C,nolC nuol,nuoM,
coxA2,coxC,coxB1,sdhA,
sdhD,sdhC,
atpB,atpF,atpC,atpE,
atpH,coxB2
Spearman /31 Streptomycin biosynthesis pmul,glcK 0.0457
Spearman /35 Quorum sensing dppB1,dppF,dppC1 0.0092
Spearman /40 Folate biosynthesis moak,moeAl,gdb,mobB 4.41e-05
Spearman /41 Amino sugar and nucleo- ugd,galE2,udgl 0.0031

tide sugar metabolism

Fonte: Elaborada pelo autor.

a luz, é seguro assumir que fotofosforilagdo anoxigénica estd ocorrendo.(32) Em outras
palavras, um elétron, que nao foi derivado de um hidrolise com formagao de oxigénio
(como ocorre nas vias fotossintéticas mais comuns), estd sendo excitado por luz em uma

rodopsina e entrando no ETC.

Esta forma particular de fotofosforilagdo oxidativa permite a H. salinarum extrair
eletrons de moléculas com potenciais quimicos mais altos como o succinato e o acetil.(32)
Estas moléculas podem ser obtidas através da degradacao de aminoacidos, uma via que
que esta sendo co-expressa junto da fotofosforilacao oxidativa, fortalecendo a hipdtese de

que esta forma de obtencao de energia estd sendo expressa.

Alguns componentes que contém termos ja presentes no primeiro experimento, como
o coindex/29, incluem mais genes biologicamente correlacionados e produzem um resultado

mais estatisticamente significativo. E também imteressante notar que cobalamina e folato
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A Oxygenic photophosphorylation
e.g, cyancbacteria, algae

cytoplasmic
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B Anoxygenic photophosphorylation
e.g., purple bacteria

£ R

EH' \‘ H'
QH
i a
— 2H*

XH x: NAD(P) | MAD{PIH
l ADP ATP
2H* +Pi H
Biosynthesis

C Anoxygenic photophosphorylation
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Figura 14 — Esquemas simplificados mostrando 3 tipos de fotofosforilacao conhecidos
que ocorrem em seres unicelulares como bactérias, arqueias e algas. O es-
quema analogo a via fotofosforilante presente na Halobacterium salinarum
estd demonstrado em B, onde pode-se observar uma rodopsina, uma enzima
transmembrana de cor roxa, utilizando luz para realizar a hidrodlise de um
composto hipotético XH. Nota-se a diferenga em relacao a via mais tradicio-
nal presente em A, onde a obtencao de protons se da através da quebra de
moléculas de agua, com a liberagao de oxigénio.

Fonte: Retirado de MCKINLAY et al. (32)
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compartilham fungoes biologicas e uma deficiéncia em um deles resulta na deficiéncia
do outro através de um fenémeno conhecido por “armadilha metil folato”.(34) Isto pode
explicar o porqué das duas vias sintéticas estarem sendo expressas juntas, porque um

desbalanco na concentracao de uma delas pode resultar em uma deficéncia nos dois.

Das quatro componentes da medida de Spearman, apenas uma (Spearman/35)
contém um termo tinico em relagao ao coindex. Esta componente contém trés genes que
codificam para a formacao de subunidades de um transportador de dipeptideos com
homologos conhecidos em procariotos famosos por suas fungoes “quorum-sensing”.(35)
Spearman /40 contém os mesmos genes de biossintese de folato que o coindex/25, mas com
um resultado mais significativo, porque ele contém menos genes que nao estao relacionados
a este processo. As outras duas componentes (Spearman/31 e Spearman/41) contém,
separadamente, muitos dos genes presentess no coindex/26, com a excegao de glcK. Isto
também demonstra a capacidade do coindex de agregar componentes menores em um

grupo mais coesivo e compreensivo.

Entre as componentes que nao possuem termos biolégicos enriquecidos, mas cujas
enzimas estao correlacionadas de maneira maior do que o esperado, ha uma oportunidade
de se realizar experimentos de bancada que busquem investigar se as relagdoes enziméaticas
presentes apontam para novas reagoes no organismo do H. salinarum. Entre componentes
exemplares disto estdo a Colndex/31 e Colndex/27 para o grafo sem os metabdlitos mais
comuns, e a componente Spearman/14 do grafo com todos os metabdlitos. Todas elas
possuem p-valor menor que 0.001, dando a elas uma alta confiabilidade estatistica de
correlacao e duas delas (Colndex/31 e Spearman/14) possuem 10 ou mais genes, o que dé

um grupo de tamanho razoavel de enzimas que podem ser exploradas em conjunto.
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Figura 15 — A) Esquema simplificado mostrando as diferengas entre fosfolipideos presentes
na membrana celular de arqueias e bactérias. Nota-se que os fosfolipideos
das arqueias sao ligados ao grupo fosfato através de um grupo quimico éter,
enquanto nas bactérias esta ligacao se da através de um grupo éster. Além
disso, o fosfolipideo das arqueias possuem insaturacoes ao longo de sua cadeia
apolar que nao estao presentes nos fosfolipideos das bactérias. B) Mostra-se a
acao enzimatica da geranilgeranil redutase na hidrogenagao das insaturagoes
da cadeia apolar dos fosfolipideos das arqueias.

Fonte: Adaptada de XU. et al. (36)

A componente Colndex /31, por exemplo, possui como informagao biolégica enrique-
cida apenas que 4 de seus 12 genes possuem dominios de ligacdo a FAD. Mas, realizando
uma investigagdo mais a fundo, é possivel descobrir que entre estes genes estao enzimas
hipotéticas com um dominio ortélogo a redutases de geranilgeranil (36,37), uma molécula
importante para o metabolismo de fosfolipideos da membrana celular de arqueias, além
de ser um metabdlito intermediario na sintese de vitamina E e também carotendides,

importantes moléculas utilizadas na prote¢ao contra radiagao solar e oxidagao (38). Ha
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evidéncias também que a enzima VNG0439C é uma proteina associada a membrana celular
da arqueia (39). Como a condigdo experimental da arqueia é de exposigao continua a luz,
podemos estabelecer como hipotese que esta via esta sendo expressa de modo a garantir a

ela uma maior protecao a radiacao da luz emitida sobre ela.
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4 METODOS DE EXTRACAO DE CARACTERISTICAS PARA APLICACAO
UTILIZACAO DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

O uso de novas medidas de similaridade/correlagao para obter informagoes bioldgicas
de grafos demonstrou-se promissora para o Halobacterium salinarum, mas tal abordagem
nao é tao adequada quando precisa-se realizar uma comparacao entre dois grafos inteiros
ao invés das componentes conectadas que os compoem. Para obter conclusoes relevantes a
partir desta abordagem, é necessario aplicar metdédos mais computacionalmente custosos

devido a maior quantidade e complexidade dos dados utilizados.

Optou-se entao por aplicar métodos de aprendizagem de méquina em conjunto com
novos algoritmos de extragao de caracteristicas desenvolvidos pelo grupo de computacao
interdisciplinar para averiguar sua eficacia em bancos de dados de experimentos de biologia
molecular. Dois conjuntos de dados distintos foram utilizados: o primeiro derivado do
banco de dados STRING (que contém multiplas informagdes distintas sobre as relagoes
entre os genes de seres vivos), e o segundo construido através de experimentos de RNA-Seq

realizados sobre o fungo Aspergillus fumigatus.

4.1 Algoritmos de Extracao de Caracteristicas

Existem na ciéncia de grafos diversas medidas para a caracterizacao de grafos
que podem ser utilizadas em algoritmos de aprendizagem de maquina para realizar
uma classificagao. Porém, grafos complexos costumam possuir caracteristicas topoldgicas
complexas demais cujas medidas tradicionais nao sao capazes de distinguir entre. Para
solucionar este problema, diversas técnicas de caracterizacao de grafos foram desenvolvidas
que auxiliam na extracao de caracteristicas e permite a aplicacao de técnicas estatisticas

mais robustas que lidam com muitas variaveis.(40-42)

Dentre os métodos de extracdo de caracteristicas, aplicamos principalmente o
“Life-Like Network Automata”.(41) Este algoritmo é baseado na regra matemética de
John Conway do jogo da vida, generalizado para ser aplicado em tecelagens irregulares
de grafos e funcionar em regras analogas a do jogo da vida. O algoritmo para tecelagens
regulares evolui um padrao inicial seguindo uma regra especifica onde espagos, que estao
determinados como “vivos” (1) ou “mortos” (0), podem sobreviver (mantém-se no estado
1) ou nascer (mudam do estado 0 para 1).Caso nenhuma destas condigbes se aplique o
estado ¢ alterado para, ou mantido, no estado 0. Em uma tecelagem regular, aplica-se a

regra de evolugao desejada para a vizinhanca de Moore de cada espaco.

Como a vizinhanca de Moore é composta por 8 unidades, existem 9 possiveis
configuragoes que ela pode assumir e isto permite fazer uma generalizagao para seguir

outras regras além da famosa B3S23. No total, o niimero de regras “life-like” possiveis sao
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29x29 ou 262144.

Para aplica-las em uma tecelagem irregular, onde o niimero de vizinhos de 1° grau
sao considerados como analogos a vizinhanca de Moore, aplicou-se os seguintes passos: o
nimero de vizinhos de 19 grau sdo contados e calculamos a razao T = (# de vizinhos de

valor 1)/(# total de vizinhos é calculada). Este valor é aplicado entao a seguinte fungao:

Ise s(c,t)=0ex,/r <=T(cy,t) < (z,+1)/r — Born (B)
s(cit+1) = {1se s(e;,t) =1evy,/r <=T(c,t) < (y, +1)/r — Survive (S) (4.1)

0, caso contrario

A funcéo s é o estado de um determinado né que, como foi dito anteriormente, pode
ser 1 ou 0. O valor de T determinard se o vértice ira “sobreviver” ou “nascer” dependendo
do seu estado inicial e da regra B{X}S{Y} escolhida. x4 e yy sdo valores pertencentes aos
conjuntos {X} e {Y} respectivamente, podendo conter os nimeros inteiros de 0 a 8. Se o
vértice estiver na condi¢ao “morta” e possui uma quantidade de vizinhos vivos que mapeia
para um valor presente no conjunto X, entao ele transiciona para o estado “vivo”. Caso ele
jé& esteja no estado “vivo” e seus vizinhos mapeiam para um nimero presente no conjunto
Y entao ele se mantém “vivo”. Caso nenhuma das duas condigoes anteriores se aplique,

entdo o nd permanece/transiciona para “morto”.

Em conjunto com o LLNA, utilizou-se novos métodos de extracdo de caracteristicas
dos padroes gerados por ele conhecidos como LLNA-DTEP (Density Temporal Evolution
Pattern) e LLNA-SDTEP (State Density Temporal Evolution Pattern). (1) No LLNA-
DTEP, ao invés de registrar apenas o padrao binario gerado a partir da evolu¢ao do LLNA
sobre um grafo, como ¢ o caso do método de extragdo LLNA-BP (Binary Pattern),(43)
registra-se também o valor de T de cada né em cada iteracao. O LLNA-SDTEP, por outro
lado, combina o valor T de um né com o seu estado atual multiplicando T por -1, caso o
estado do no seja 0, ou 1, caso ele seja 1. Desta forma, a informacao extraida a partir dos

padroes é bem mais detalhada.

Os métodos LLNA-DTEP e SDTEP gera os vetores caracteristicos extraindo histo-

gramas a partir dos padroes gerados. Trés tipos diferentes de histogramas sao construidos:

. Histograma Global: Os valores sao extraidos diretamente do padrao gerado
e divido em bins de tamanho 1/L. Os valores de T sdo salvos no “bin”
caso ele caia dentro do intervalo correspondente do “bin” % <T< HTl,
com [ € [0, 1] para o padrao DTEP e [ € [—1, 1] para o padrao SD-TEP.

. Histograma Temporal: O padrao é divido em intervalos “temporais” (isto
é, cada linha do padrao global passa a ser considerado um “subpadrao”) e

um histograma caracteristico é gerado utlizando o mesmo procedimento
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Figura 16 — Detalhamento de como funciona a generalizagao do do jogo da vida para
tecelagens irregulares de grafos.A) Mostra como os grafos evoluem, comparando
o estado inicial £ = 0 com os dois tempos seguintes. B) Mostra como o calculo
¢ realizado para a mudanca dos estados dos nés em uma tecelagem irregular.
C) Padrao resultante a partir da evolugao do estado inicial ¢ = 0.

Fonte: Adaptada de ZIELINSKI et al. (1)

descrito para o histograma global. Feito isto, a média dos histogramas
de cada intervalo temporal é realizada, obtendo o vetor caracteristico

temporal.

. Histograma por Grau: O padrao também é dividido em um “subpadrao”,
mas desta vez ele é gerado selecionando apenas os ndés que possuem o
mesmo grau. Assim como no histograma temporal, a extracao é feita igual
ao global com um uma média final de todos os vetores obtidos para cada

grau.

No final deste processo, 6 vetores caracteristicos sao obtidos contendo L varidveis
cada. Estes 6 vetores sdo entao concatenados em um vetor €1y, que sera utilizado para a

classificacdo das redes dos bancos de dados.

O método LLNA ainda é bastante exploratorio e, por isso, é necessario realizar
ajustes tanto da melhor regra “life-like” quanto do niimero de bins mais adequado. Para

isso, primeiro calculamos o padrao temporal DTEP de todas as 262144 regras utilizando
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apenas o histograma global para uma semente inicial aleatéria com L = 50. Apds isto,
selecionamos as 10 melhores regras “life-like” com estes parametros e, com elas, montamos
o vetor {1 para diversos valores de L distintos obtidos a partir do padrao cuja acurdcia

foi a melhor dentro de um grupo de 100 padroes gerados por sementes aleatérias distintas.

Para obter um tempo computacional viavel, utilizou-se um algoritmo em CUDA
para aplicar a evolugao dos padroes em GPUs. Geralmente, os padroes sao evoluidos
por um numero de iteragoes N = 350, e as 20 primeiras sdo descartadas pois elas estao
proximas demais do estado inicial e longe do estado “estacionario” do padrao, que é mais
cadtico e possui informagoes mais relevantes a serem extraidas.(41) Este valor foi mantido
para o banco de dados do A. fumigatus, mas para o STRINGdb reduzimos N para 100,
pois os grafos sao muito maiores e muito mais conectados, necessitando de um tempo
computacional muito maior. Embora N = 100 diminua a extracao de caracteristicas do
ponto de vista temporal, isto é profundamente compensado pelo lado do niimero de nos e

graus, que ¢ muito maior neste banco.

4.1.1 Turista Bifurcado

O Método do turista bifurcado é uma modificagdo do método ja conhecido de
caminhada do turista para extragao de caracteristicas em grafos. Este método utiliza os
mesmos principios do algoritmo da caminhada do turista, onde realiza-se um deslocamento
ao longo de todos os ndés de uma rede de acordo com uma regra topologica especifica e,
apés o turista entrar em um estado estacionario (atrator) ou alcancar o valor maximo de
deslocamento 1, ele interrompe o seu percurso. O turista pode seguir 4 regras deterministicas
distintas para realizar o seu percurso, mas ele pode se encontrar em situagoes onde mais de
um no vizinho cumpre estas regras. O método do Turista Bifurcado busca solucionar este
problema gerando clones do turista toda vez que ele se encontra em um destes impasses.
O deslocamento dos clones, junto com o ntimero total de bifurcagoes realizadas, sdo entao

utilizados como pardmetros para extrair caracteristicas dos grafos.(44)

As quatro regras possiveis que o turista pode seguir sobre a topologia de uma rede

sao:

« B-R1: O turista caminha em direcao ao vértice que possui o mesmo grau k que o

vértice em que ele esta.

« B-R2: O turista vai para um vértice com grau distinto em relacao ao vértice em

que ele esta.

« B-R3: O turista move-se para o vértice que minimiza a diferenca entre o grau do

vértice atual e o proximo.
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Figura 17 — Exemplo de caminhada do turista com bifurcagoes (DTWB) sobre uma rede.
Em azul temos a caminhada transiente e em vermelho a estacionaria (atrator).
Observa-se também que quando dois vértices satisfazem a regra do turista
uma bifurcacgao é criada.

Fonte: Adaptada de MERENDA. (44)

o B-R4: O turista move-se para o vértice que maximiza a diferenca entre o grau do

vértice atual e o proximo.

Para a construcao do vetor caracteristico deste método, quatro medidas foram

realizadas sobre a caminhada do turista a partir de um né e também seus clones:

« Grau de Bifurcagao (B): Numero de bifurcagoes que ocorre quando o turista
encontra-se em um impasse. Possui valor minimo dado por B = # de impasses — 1
para uma memoria g > 1, mas pode ser generalizado por | X7| — | X7 NY/|. Onde
X7 é o conjunto de vizinhos empatados no i-ésimo vértice de acordo com a regra r, e

Y/ o conjunto de vizinhos do vértice i na meméria do turista.

« Bifurcagdao/Vizinhos (): Dado pela razdo entre o grau de bifurcacdo de um né

(B) e o seu grau topolégico (k).
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« comprimento do transiente (t): Niumero de arestas que compoem a trajetéria

transiente do turista.

« comprimento do atrator (a): Numero de arestas que compdem a trajetéria

atratora do turista.

Cada n6 possuird um valor de B e 3, e cada trajetéria ird possuir um valor de t e
a. Para a construcao do vetor caracteristico foram tomadas medidas estatisticas de todos
estes valores, sendo elas a média (()), o desvio padrao (o), e a entropia de Shannon (H).

No final, o vetor utilizado ira possuir 4 variaveis, como mostra a equacio 4.2.

(bz = [<B>> op, Hp, <5>7 08 Hﬂ? <t>7 o, Hy, <CL>, Oa, Ha] (4'2)

4.1.2 Redes Neurais Convolucionais em Grafos

O método de redes neurais convolucionais em Grafos aplica os fundamentos de
apredizagem de maquina de redes neurais para a extracao de caracteristicas em bancos de
dados caracterizados na forma de grafos. Redes neurais convolucionais sao constituidas por
diversas camadas de “neurdnios”, que sdo matematicamente expressos na forma de vetores,
com conexoes estabelecidas entre si por arestas, representadas na forma de uma matriz que
transforma os valores dos vetores para compor a préxima camada (vetor). Estas iteragoes
vao sendo aplicadas sobre um banco de dados X, contendo os vetores caracteristicos x;, até
chegar a camada de decisao que comumente possui o mesmo nimero de nés que a quantia

de classes do vetor Y, que se refere as classes verdadeiras das instancicas do banco X.

A camada final ird tentar predizer a qual classe o vetor caracteristico x; pertence,
geralmente ativando o n6 da camada de decisao com maior valor. Este né ird representar
uma possivel classe de Y. A passagem pelas camadas é realizada para todos os vetores do
banco X, onde entao uma fungao perda é aplicada sobre o conjunto de valores preditos pela
camada de decisao e a classificagao verdadeira. Esta funcao perda pode ser, por exemplo,

a distancia euclidiana entre o classificacao verdadeira e predita. (45)

No caso da utilizacao de redes neurais para a extracao de caracteristicas de um grafo,
a camada final sera composta por nés cuja intensidade de ativacdo sdo as caracteristicas
utilizadas na classificagdo. Na arquitetura utilizada neste projeto, a rede possuia além da
camada obtida a partir da topologia dos grafos, uma camada escondida com 128 nés e

uma camada final de extracao de caracterisiticas contendo 30 nos.

4.1.3 Laplace

O método de Laplace se baseia na montagem de uma matriz laplaciana normalizada
para realizar a extracao de features do grafo. Isto ¢ feito tomando a matriz de adjacéncia do

grafo (W), realizando sua diagonalizagao através de uma anélise espectral (D) e, algumas
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vezes também, realizando a normalizacdo de W. A matriz laplaciana do grafo é entao
calculada através da diferenca entre D e W (L = D - W).(42)

A partir da matriz laplaciana, um histograma espectral normalizado do grafo é
calculado. Este histograma tem a quantidade de entradas dependente do tamanho do grafo
inserido mas, para padronizar as caracteristicas, as 30 primeiras entradas apenas foram

levadas em consideracao, gerando um vetor caracteristico para cada grafo com 30 variaveis.

4.1.4 Medidas Estruturais Tradicionais

Extracao de caracteristicas globais de grafos que sao tradicionalmente aplicadas
em grafos para caracterizagao. As medidas em questao sdo as mesmas descritas em (43),

sendo elas:

« (k) =+ Y, ki grau médio dos vértices;

o (Hy,) = % > j=1 k]h, grau hierarquico dos vértices. Quando h = 2 obtém-se a soma
do graus dos vizinhos de um vértice v;, quando h = 3 obtém-se a soma do grau dos

vizinhos dos vizinhos de um vértice v;.

= LS ce, -6 i R NP i 5
o (cc) = « X cc; onde cc; é definido como cc; = sy ICEE definido como o niimero

de pares conectados a cada um dos vizinhos de v;;

e (I) é o comprimento médio do caminho mais curto que pode-se estabelecer entre

quaisquer dois vértices;

e pp, medida de assortatividade da rede utilizando-se de medidas de correlagao entre

vértices.

O vetor caracteristico das medidas estruturais fica entao sendo dado por 4.3:

0 = [(k), (Hk,), {cc) (I}, pp] (4-3)
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5 METODOS COMPUTACIONAIS DIVERSOS E BANCOS DE DADOS

Neste capitulo serao expostas as ferramentas utilizadas na classificagdo e montagem

dos grafos.

5.0.1 Algoritmos de Apredizagem de Maquina

Apods a extracdo dos vetores caracteristicos dos bancos de dados, foi utilizado
o algoritmo “Support Vector Machine” para a classificacao das classes. Este algoritmo
¢ eficiente para bancos de dados com poucas instancias e possui garantias tedricas de
aprendizado.(46) Seu funcionamento se dé a partir do ajuste de hiperplanos (dim(N-1)
com N sendo o nimero de varidveis do banco) de modo a separar da melhor maneira as
classes do banco de dados. Ele também possui diversos hiperparametros a serem ajustados.
Utilizou-se neste projeto o pacote sci-kit learn da linguagem de programacao Python para

realizar a classificacdo, que possui os pardmetros descritos em sua documentagao.(47)

O principio do algoritmo estd na minimizacado da fungao 5.1, onde (w,b) sao
os pardmetros do hiperplano que separara as classes, (x;,y;) sdo as “features” de cada
instancia e sua classe respectivamente, e C' aumenta/diminui a penalidade da fungao perda

(neste caso, mantivemos C' = 1).

n
Igigl ;'wTw +C > max(0,1 — y;(w" ¢(x;) + b)) (5.1)

’ i=1
Como os métodos de extragao de caracteristicas geram um ntmero de variaveis
bastante extenso, especialmente o LLNA, buscamos favorecer bancos com caracteristicas
linearmente separaveis, que sao de mais facil interpretacao e classificacao além de poderem
ser mais facilmente aplicados em algoritmos de reducao de dimensionalidade, como o
LDA, que facilitam a compreensao do banco de dados passando ele para um espaco mais
manejavel (2D ou 3D). Por isso, selecionamos o classificador SVM com um “kernel” linear,
e reduzimos a tolerdncia de convergéncia da funcdo perda para 10°. Todos os outros

hiper-pardmetros foram mantidos como esta no padrao do pacote.

5.0.2 Algoritmos para Redugao de Dimensionalidade

O banco de dados STRING é extremamente extenso na quantiidade de varidveis
que podem ser extraidas a partir dele. Portanto, optamos por utilizar o método LDA
(Linear Discriminant Analysis) para servir como redutor de dimensionalidade de modo
supervisionado, ou seja, utilizaremos as classes conhecidas do problema para auxiliar na

redugao da dimensao do banco de dados.
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Este método utiliza-se de estatistica bayesiana para criar regides C que segregam as
classes do banco de dados desejado. Geralmente, ele assume uma distribuicao normal dos
dados e classes que compartilham a mesma variancia entre si. Dada estas condi¢oes, um
fungao de densidade de probabilidade f(x) para cada classe k é definida. Para calculé-la,
primeiro constroi-se um vetor de médias das variaveis pertencentes a @ para cada classe k,
depois, calcula-se uma matriz covaridncia ¥. A funcdo fi(x) para a ser definida entdo por
5.2.

fulz) = (27r)"/21|2k|1/2 exp (—;(az 'S @ — m)) (5.2)

Caso o método LDA fosse utilizado aqui como um classificador de instancias,
utilizariamos a funcao densidade sobre o teorema de Bayes para determinar a probabilidade
de cada instancia no conjunto teste pertencer a uma determinada classe. No entanto,
estamos utilizando o LDA apenas como um redutor de dimensionalidade, entdo basta
selecionar as componentes que obtiveram a melhor capacidade discriminativa para compor

o espago transformado ao qual o banco de dados ira ser exibido.

5.0.3 Meétodo de Validacao Cruzada

Para estimar a capacidade classificativa de um determinado modelo, métodos de
validacao cruzada sao importantes pois ajudam a diagnosticar problemas como viéses
em relagdo a uma determinada classe ou overfitting (quando os pardmetros ajustados se
tornam demasiadamente enviasados em fun¢ao do conjunto treino, prejudicando predigoes
futuras em outros possiveis bancos de dados). Estes métodos dividem os bancos de dados
utilizados para o ajuste do classificador em conjuntos teste e treino. No conjunto treino, as
instancias sao utilizadas para ajuste dos parametros do classificador. Com os parametros
ajustados, o conjunto teste é entao utilizado para averiguar a capacidade classificativa,
evitando assim que o resultado seja superdeterminado pelas caracteristicas dos dados de

treino, simulando uma possivel situagao “inesperada”.(48)

Utilizou-se o método de validacdo cruzada K-fold com K = 5 para todos os
experimentos deste projeto. Neste método, o banco de dados é divido de 5 maneiras
distintas de modo a variar as instancias do conjunto treino e teste, evitando um possivel
viés inerente a uma forma especifica de separa¢ao dos dados. Como buscamos manter a
classificacdo o mais balanceado possivel, cada conjunto teste/treino constituem 20% /80%
do banco de dados respectivamente, com a mesma quantidade de instancia para cada

classe quando possivel.
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5.1 Bancos de Dados

5.1.1 Bancos de Dados para validagao e comparacao dos métodos

Para obter uma melhor compreensao da habilidade classificativa dos métodos de
extragao de caracteristicas dos grafos, realizou-se uma comparagao com bancos de dados

ja utilizados pelo nosso grupo de pesquisa para otimizacao dos novos métodos.(1,43)

Entre os bancos de dados estao:

1. Bancos de Dados de Redes Sintéticas: O primeiro banco de dados é constituido
por redes geradas de forma sintética. Ele possui 4 classes, sendo elas 4 modelos de
geragao de redes diferentes: Rede aleatéria de Erdds e Rényi (9), que estabelece uma
aresta entre dois vértices com probabilidade igual a p = %; rede de Pequeno-mundo
com probabilidade de reconexao igual a p = 0.1;(10) rede de livre escala tanto com
modelo de ligacdo preferencial linear e nao-linear;(49) rede geografica.(50) As redes
de cada um dos modelos foram geradas a partir dos pardmetros: (k): 4, 6, 8, 10, 12,
14, 16 e N: 500, 1000, 1500, 2000. Cada uma das 28 possiveis combinagoes destes
dois parametros possuem 100 redes. Logo, o niimero de redes para cada modelo é

2800, resultando em um total de 11.200 redes no banco de dados.

2. Banco de Dados Sintético com Ruido: Composto pelas mesmas redes do banco
sintético mas com a adi¢gdo de ruido em diferentes intensidades dada por p. Os
valores de p sdo quantias percentuais do niimero total de arestas, sendo p/2 a quantia
adicionada aleatoriamente e p/2 a quantia removida aleatoriamente. Com o aumento
de p, mais distante a rede fica do modelo que a gerou.(41) Os valores utilizados
foram 10%, 20% e 30%.

3. Banco de Dados de Redes Sociais: Composto de bancos de dados da plataforma
SNAP (Stanford Network Analysis Project).(51) Cada rede social corresponde as
relagoes sociais ou amizades de um usuario especifico que nao esta representado na
rede. Este banco de dados contém 100 amostras dividida em duas classes (Google+

e Twitter) com 50 amostras cada.

4. Banco de Dados de Redes Metabolicas: Composto de redes metabolicas que foram
construidas o modelo substrato-produto.(52) Ou seja, os vértices sao metabolitos
onde produtos (metabdlito resultantes de uma reagao) e substratos (metabdlitos
anteriores a uma reacao) estao ligados por uma aresta caso eles pertengam a uma
mesma reacao conhecida. As reacoes de diversos organismos foram obtidos do banco
de dados KEGG.(29) Este banco de dados for dividido em 6 conjuntos:

a) Banco de dados de Reinos: Contém diversas espécies do dominio Fukaryota com
quatro classes distintas: animalia, plantae, fungi, protist, cada um contendo 40

redes.
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b) Banco de dados de Animais: Possui quatro classes de animais: mamiferos, aves,

peixes, e insetos, cada um contendo 14 amostras por classe.

¢) Banco de dados de Plantas: Contém trés classes: monocotiledoneas, algas verdes,

e Eudicotiledoneas, cada classe possuindo 9 organismos.

d) Banco de dados de Protistas: Este banco é composto de 4 classes: Amebozoas,

Alveolados, Stramenopiles e Euglenozoa, cada uma contendo 5 organismos.

e) Banco de dados Firmicutes-Bacillis: Este banco contém quatro classes: Bacillus,
Staphylococcus, Streptococcus e Lactobacillus, contendo instancias desbalence-

adas de 122, 76, 133, e 83 espécies respectivamente.

f) Banco de dados de Actinobactérias: Outro banco de dados desbalanceado,
contendo trés classes: Mycobacterium, Corynebacterium, e Streptomyces com

60, 86, e 53 espécies respectivamente.

5.1.2 Banco de dados STRING

Nesta parte do projeto, foram utilizados dois tipos de bancos de dados distintos. O
primeiro deles foi extraido diretamente do site STRINGdb. Neste banco, ha disponivel
redes de intereracao proteina-proteina que podem ser selecionadas com base em espécies
especificas. Nestas redes, os nds representam os genes codificantes de proteinas conhecidas
dos seres vivos, e as arestas representam evidéncias que os correlacionam de diversas

formas distintas. Tais evidéncias podem ser divididas em 3 tipos distintos:

. Predi¢c6es computacionais baseadas em caracteristicas genémicas
como: proximidade dos genes ao longo do arcabouco, evidéncia de fusao

entre genes e co-ocorréncia dos mesmos ao longo de sua evolugao

. Evidéncias obtidas a partir de experimentos como: co-expressao
génica em experimentos de transcriptomica, e experimentos importados
de outros bancos de dados, como KEGG.

. Conhecimentos gerais obtidos das relagoes entre os genes como:
descobertas ontoldgicas descritas em outros bancos de dados (GO, KEGG,
FUNCAT), e “text-mining” de artigos publicados que demonstram evidén-

cias de correlacao entre as proteinas.

No banco de dados, estas evidéncias sao demonstradas através de diferentes co-
loragoes e pesos em cada aresta demonstrando a significincia destas evidéncias para
correlacionar os genes. Porém, estamos interessados em explorar somente a topologia da
rede sem levar em consideragao os pesos. Fizemos entao, o download de 100 destas redes

na sua forma sem peso nas arestas, ou seja, quaisquer das evidéncias descritas que estao
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presentes entre os genes foram consideradas. Estas 100 espécies foram separadas em 10
classes distintas contendo 10 instancias cada, ou seja, um banco de dados balanceado para

facilitar o processo de aprendizagem de maquina.

As 10 classes do banco de dados STRING sao: Vertebrados, Angiospermas, Artropo-
des, Protistas, Chytridiomycota, Basidiomycota, Ascomycota, Mucoromycotina, Bactérias, e
Arqueias. Das 10 classes, 8 delas sao classifica¢oes cladisticas (Protistas e Mucomycotinas
nao sao, isto é, as espécies pertecentes a estas classes podem ser mais diferentes entre si do
que entre membros fora do grupo). Elas foram propositalmente selecionadas para compor
diferentes distancias evolutivas na arvore da vida. Desta forma, serd possivel avaliar o
quao bem o extrator de caracteristica consegue determinar a distancia entre as classes. As
classes nao-cladisticas servem também como bons parametros para verificar como elas se

dispoem no contexto em conjunto com as outras classes.

J& existem evidéncias que demonstram haver uma relagdo entre a topologia de
grafos metabdlicos e a evolugao de diferentes filos de vegetais.(53) Nosso intuito com este
novo banco de dados, foi averiguar se relagoes andlogas podem ser encontradas em em
redes de interacao proteina-proteina e em outros dominios da vida, como animais, fungos

e procariontes.

5.1.3 Banco de Dados de Co-expressao Proteica

O segundo tipo de banco de dados utilizado foi obtido através de experimentos
de RNA-Seq do fungo Aspergillus fumigatus exposto ao fungicida Caspofungin ao longo
de um periodo de 8 horas com “data points” coletados nos periodos de Oh, 0.5h, 1h, 4h
e 8h apos a exposicao a Caspofungin.(54) Tais experimentos foram processados através
da pipeline usual de bioinformatica, realizando o alinhamento com o genoma do fungo
com o software Hisat2, extraindo o nivel de expressao para cada um dos genes alinhados e
montando uma normalizacao das expressoes dos genes para Transcritos por Milhao (TPM).
Esta pipeline ja possui precedentes na literatura para o processamentos de dados que sao

utilizados em redes de co-expressao.(20)

Para a montagem da rede de co-expressao global, utilizamos o método HRR
(HIghest Reciprocal Ranking)(55) que correlaciona as expressoes dos genes em diferentes
periodos através da correlacao de Pearson e, depois, realizou-se a clusterizagao da rede
global em redes menores com o algoritmo HCCA (56) através dos seus pardmetros padroes.
Buscamos focar apenas na construgao do banco de dados utilizando os experimentos
exercidos sobre o Aspergillus fumigatus sem mutagoes (WILD), pois seu metabolismo ja
¢ melhor entendido e podemos realizar uma comparacao com as informagoes biologicas

conhecidas da literatura de maneira mais adequada evitando falsos positivos.

O método HRR calcula a correlacao de cada gene em relacao a todos os outros e,

apos isto, remove as todas as correlagoes tidas como fracas (< 0.8). Ele entao realiza um
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Figura 18 — Fluxograma mostrando os passos do algoritmo HCCA. 1) Para cada né,
o algoritmo gera uma subrede baseada na vizinhanga de grau n = 3. 2)
Os nés que tiverem um valor de Coq. < 1 devem ser removidos da rede de
vizinhanga. 3) A rede resultante é transformada entao em um “cluster putativo
estavel”(SPC). 4) Todos os SPCs que nao se sobrepdem e possuem o Cspe
mais alto sdo considerados clusters. 5) Os nds pertencentes a estes clusters
sao removidos da rede global e o processo é repetido até que nenhum cluster
valido sobre.

Fonte: Adaptada de MUTWIL et al.(56)

ranqueamento das arestas entre os genes dando valores maiores para arestas com ranques
maiores. Estes valores sao entao utilizados pelo método HCCA para realizar o segregacao

de clusters fortemente correlacionados.

Os clusters sao construidos selecionando a vizinhanga de grau n = 3 de cada no e
removendo os ndés com a medida C),,qc < 1, que é calculada através da razao entre a soma
dos pesos das arestas do n6é em questao que pertencem ao cluster, e as que estao fora do
cluster (Figura 18). Este cluster modificado (“Cluster Putativo Estavel”) tem entdo um
valor global calculado somando todos 0s Cjqe dos nés pertencentes a ele (Cspe). Este
valor global é entdao usado para discriminar clusters que se sobrepdem separando do resto
da rede aqueles que obtém o maior valor entre todas as sobreposi¢oes. O processo é entao
repetido até que toda a rede seja clusterizada ou nao haja mais componentes conectadas
que satisfaca os parametros padroes (no caso, os pardmetros padroes que o HCCA usam
como limiar é clusters de no minimo 40 noés até 200 nds e pertencentes a vizinhanca de

grau n = 3 do no original do cluster). A Figura 18 mostra o workflow do método HCCA.

Com o banco de dados do A fumigatus, geramos 4 redes globais, sendo cada uma

delas resultante correlacao entre os tempos consecutivos dois a dois, ou seja, obtivemos
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Figura 19 — Pipeline de montagem do banco de dados dos clusters de redes de co-expressao
do Aspergillus fumigatus

Fonte: Elaborada pelo autor

redes que comparam 0h-0.5h, 0.5h-1h, 1h-4h, e 4h-8h. Os clusters foram entao extraidos a

partir destas 4 redes.

Nos clusters gerados a partir do método descrito, a classificacao se deu a partir do
enriquecimento de termos ontolégicos enriquecidos presentes. Cada cluster gerado teve
seus genes colocados no banco de dados STRINGdb e verificou-se se eles fazem parte
mais do que o esperado de vias metabdlicas presentes no banco de dados KEGG.(29)
A Classe 1, entao, ficou determinada como os clusters enriquecidos com vias do banco
KEGG e a Classe 0 ficou determinada como aqueles clusters que nao obtiveram nenhum
enriquecimento do banco KEGG, ou seja, sdo genes que nao estao expressando nenhuma

via. A Figura 19 mostra um resumo dos passos tomados para a constru¢ao do banco de
dados.

No total, obteve-se 59 clusters enriquecidos com termo KEGG (tipo 1). Para
balancear o banco de dados, selecionou-se 59 clusters sem nenhum enriquecimento para
compor a outra classe (classe 0). A tabela abaixo (5) compara as diferencas topologicas

basicas entre o banco de dados STRING e o banco de dados do fungo A. fumigatus.
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Tabela 5 — Comparacao das diferencas e semelhancas entre os bancos de dados explorados

com inteligéncia artificial.

StringDB

Clusters A. fumigatus

# de Classes

Multiclasse (10)

Binario

Tamanho dos
grafos

Grandes, de 2000 a 15000 nés

Pequenos, de 40 a 200

Topologia Ba-
sica

Livre escala e Randomicos

Randomicos

Interagoes diversas entre protei-
nas

co-expressao entre proteinas

O que repre-
senta?  (Ares-
tas)

O que repre-

senta? (N6s)

Genes codificantes de proteinas

Genes codificantes de proteinas

# de Espécies

100 espécies distintas

Uma tnica espécie

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES PARA A APLICACAO DE APRENDIZAGEM
DE MAQUINA SOBRE REDES BIOLOGICAS

Aqui serao discutidos os resultados obtidos a partir da aplicagdo dos métodos de
extracdo de caracteristica sobre os bancos de dados sintéticos, obtidos a partir de bancos

de dados publicos, e montados a partir de experimentos de biologia molecular.

6.0.1 Acurdcia dos Bancos de Dados Diversos

Os resultados obtidos para a aplicacao dos diferentes métodos de caracterizacao de
grafos sob os bancos de dados diversos demonstram o potencial que eles possuem e seus
pontos fortes em relagao a natureza de cada banco (Tabela 6). As medidas estruturais
tradicionais de grafos obtiveram os melhores resultados para as redes sintéticas, incluindo
as que continham ruido. Os vetores caracteristicos (60,100 € €2(10,100) foram os segundos
melhores, enquanto os métodos do turista bifurcado com as 4 regras distintas, rede neural

de grafos e laplace obtiveram resultados equiparaveis.

J& para os bancos de dados reais, as medidas estruturais comegaram a demonstrar
suas limitagoes. Dos 7 bancos de dados reais 5 deles (actinobacteria, animais, firmicutes-
bacillus, fungos e plantas) tiveram a acurdcia superada pela regra BR1 do turista bifurcado,
e todos foram superados pelos vetores 260,100 € £2(40,100)- Isto demonstra a flexibilidade

destes modelos para modelar e classificar redes que descrevem situacoes reais.

Tabela 6 — Acuracias obtidas para os diferentes métodos de extragao de caracteristicas de
grafos. Note-se que medidas estruturais tradicionais tendem a possuir um nivel
de acuréacia melhor que os outros métodos,mas demonstra limitagoes em bancos
de dados reais. Os resultados dos vetores €260,100) € €2(40,100) foram retirados do
trabalho de Kallil et al. (1).

dataset pTWB-R1 -R2 -R3 -R4 GNN laplace estrutural Q(GO,IOO) Q(40,100)

sintetica  97.0 95.9 931 94.7 93.5 98.9  100.0 100.0 100.0
s (10%) 96.3 95.8 92.6 93.2 91.2 97.4  100.0 100.0 100.0
s (20%) 95.7 952 90.6 925 894 96.8  100.0 100.0 100.0
s (30%) 94.9 95.3 89.1 914 88.5 95.5  100.0 99.75 99.75
actbac. 99.4 98.9 83.6 958 &9.1 93.4  93.16 97.65 97.68
animais 94.6 98.2 821 90.5 85.6 93.2 83.71 100.0 99.71
firm.-bac. 97.3 93.4 90.5 850 8&84.2 94.8  95.67 95.73 96.06
fungos 78.8 81.6 53.3 746 59.8 784 549 81.00 80.43
plantas 81.4 92.5 48.1 55.6 61.3 771 54.19 79.58 81.33
reinos 94.3 98.1 89.3 95.0 69.2 84.6  96.61 96.24 96.24
sociais 81.0 78.0 66.0 64.0 45.0 77.0  88.0 92.5 92.5

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 20 — Valor das acuracias obtidas para as 10 melhores regras dentre as 256.144
regras life-like possiveis. Os valores giram em torno de 70% o que, como sera
visto adiante, estd em torno da acuracia dos métodos de extracao tradicionais,
mas com a otimizac¢ao houve uma melhora significativa.

Fonte: Elaborada pelo autor

6.0.2 Resultados no Banco de Dados STRING

Apo6s demonstrarmos que os novos métodos extratores de caracteristicas possuem
uma maior aplicabilidade para bancos de dados reais iremos agora aplica-los sobre o banco
de dados STRING para verificar o quao bem ele consegue distinguir entre os grupos
separados por nés. No entanto, este banco de dados apresenta uma estrutura possivelmente
muito distinta da estruta das redes metabdlicas utilizadas na calibracao das regras “life-
like”. Portanto, uma nova calibragao é necessaria, fazendo uma selecdo de novas melhores
regras e, apos ter feito isto, a montagem de um novo vetor caracteristico que obtenha a

maior acuracia possivel.

Foi possivel verificar que as regras 6timas para este banco de dados sao de fato
distintas das regras 6timas aplicadas para o banco KEGG nos trabalhos de (43), demons-
trando a diferenga topologica das redes do STRINGdD (Figura 8). As trés melhores regras
“life-like” foram B146S3678, B123467553567 e B0467S037 e as acuracias obtidas foram 74
+ 14%, 76 + 15% e 76 + 10% respectivamente. E possivel notar que o desvio padrao é
relativamente grande em todas as 10 medidas, muitas vezes alcancando os dois digitos,

evidenciando uma necessidade de mais otimizacoes.

Realizou-se, entao, a montagem do novo vetor caracteristico para adquirir um novo
aprimoramento. A montagem se deu utilizando as 10 melhores regras e as variagoes dos
tamanhos de “bins” descritos nos métodos, além de 100 sementes aleatorias que para cada
uma das regras para garantir que o méximo de acurdcia foi alcancado. E importante notar

que nao necessariamente as melhores 3 regras obtidas pelo primeiro passo da sele¢ao serao
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as 3 melhores regras no proximo passo. Como ainda se desconhece a natureza das regras
life-like é possivel que as caracteristicas extraidas por regras menos “eficientes” em um
primeiro momento possam adquirir uma melhora consideravel apds a constru¢ao do novo

vetor caracteristico e ap6s a sele¢do da melhor semente.(41,43)

Como se observa na Figura 9, é exatamente isto que ocorreu. Das 3 melhores
regras para o segundo passo de otimizagao (B123467S3567; B0123512467; B03467523567)
2 sao distintas em relagao ao primeiro (B04675037; B12346753567; B1465678). Observa-se
também uma melhora consideravel na acuracia da classificacao, com as acuracias sendo ao
redor de 10 pontos percentuais acima do melhor resultado do primeiro passo. Outro ponto
importante a ser notado é a melhora no desvio padrao que teve uma reducao consideravel,

indo de 10 pontos percentuais no melhor resultado para 8 no pior resultado.

Como a regra que obteve a melhor acuracia foi B12346S3567, que chamaremos a
partir de agora coloquialmente de regra 6tima, esta foi entdo usada para os resultados que

virao a seguir.

A Figura 22 faz uma anélise comparativa entre as acuracias dos demais métodos.
Como se pode observar, o vetor proposto neste projeto com a regra 6tima foi capaz
de superar as acuracias de todos os métodos de extracao de caracteristicas tradicionais
por uma margem consideravel de acuracia. Nota-se também que a regra BR1 do turista
bifurcado alcangou uma acurdcia préxima das medidas estruturais (74 +3%), mas nao

conseguiu equiparar-se ao €2(2s).

Aqui iremos apresentar as melhores classificagoes de cada um dos métodos, como
os classificadores lidaram com cada classe e quais classes foram mais faceis de serem
classificadas corretamente. Para visualizar isto, nés utilizamos matrizes confusdao que
indicaram quais classes obtiveram a maior quantidade de instancias fora da diagonal da
matriz, que representa a classificagao correta. A matriz é uma representagao visual da
juncao dos resultados obtidos para todos os “folds” teste que dividiram o banco de dados.
No caso, como usamos o método de “k-fold” com k=5, temos 5 conjuntos teste contendo

20 instancias, sendo 2 delas de cada uma das 10 classes.

Na Figura 23 fica evidente a vantagem que o {}(35) possui sobre os outros métodos,
conseguindo classificar razoavelmente bem até mesmo os filos de fungos, algo que os outros
métodos possuem uma grande dificuldade em conseguir. As classes “Angiosperma’” e
“Vetebrados” foram os que obtiveram as melhores classificagoes na maioria dos métodos,
com excecao do GNN. Isto provavelmente se deve a complexidade e também a quantidade
de nds que estes organismos possuem. Angiospermas compoe 0s seres vivos com a maior
quantidade de genes conhecida no planeta,(57) gerando uma enorme quantidade de dados
que da a nossos métodos uma capacidade de extracao de caracteristicas excepcionalmente
vasta. Vertebrados também sao seres bastante complexos e altamente estudados, o que

contribui para uma grande quantidade de genes e arestas também.
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B12346753567

Accuracy (%)

Figura 21 — Otimizacao do tamanho dos bins dos histogramas que compoem o vetor €2.
Neste caso, estao destacados em vermelho os bins que obtiveram as melhores
classificacoes nas 3 melhores regras entre as 10. Estas 3 regras no caso sao
B1234653567 (com a melhor acurdcia sendo 86 + 6%), B0123S12467 (melhor
acuracia 84 £+ 6%) e B0346523567 (melhor acurdcia 85 + 8%).

Fonte: Elaborada pelo autor
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100

Accuracy (%)

Methods

Figura 22 — Barras mostrando a acuracia da classificacao do banco de dados STRINGdb
para diversos métodos aplicados. Em vermelho estao destacas as 4 diferentes
regras do turista bifurcado, em verde os métodos de extracao utilizados mais
tradicionalmente e, por ultimo, em roxo o vetor caracteristico {5). Sua
vantagem ¢ evidente em relacao aos outros, com uma acuracia de 86 4 6%
com 11 pontos percentuais acima da segunda maior medida (75 £+ 5%). Os
tragos com pontos acima da barra indicam quais métodos obtiveram resultados
pouco significativos através do teste t de Student corrigido para multiplas
comparac¢ao com Bonferroni.

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 23 — Matrizes confusao dos melhores classificadores para cada método aplicado no
banco de dados do STRINGdb. Nesta representacao, podemos observar quais
classes estao sendo mais dificeis de serem classificadas corretamente.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Protistas foram as instancias mais dificeis de serem classificadas, com uma acurécia
méaxima de apenas 50% das 10 instancias nos bancos de dados dos vetores DTWB-R1
e (25). Protistas sao seres de dificil classificagdo, até mesmo em métodos biolégicos
tradicionais, pois eles ndo formam um grupo cladistico,(58) isto é, 2 membros classificados
como protistas podem ser mais distantes evolutivamente entre si do que em relacao a
um ser vivo fora do grupo em questao, como um fungo por exemplo. O que as matrizes
confusdo parecem indicar, portanto, é que membros mais distantes evolutivamente entre si
tendem a ser classificados incorretamente com maior frequéncia. Mais evidéncias em cima

desta hipdtese estao presentes na proxima andlise mostrada na Figura 24 e 25.

Nesta analise, optamos por fazer uma reducao nas dimensoes dos bancos de dados
dos métodos que obtiveram as 3 melhores acurdcias: €)(25), medidas estruturais e DTWB-R1.
A reducado das dimesoes conseguiu evidenciar aspectos interessantes da disposicao dos
grafos no espago em cada um dos bancos de dados. O modelo que obteve a pior separacao
foi o DTWB-R1, mesmo sua acuracia estando praticamente equivalente ao modelo de
medidas estruturais. Isto demonstra que as caracteristicas extraidas por este método
sao altamente linearmente independentes, ou seja, nao é possivel realizar uma reducao
dimensional do banco de dados e manter sua capacidade discriminatéria pois todas as

componentes possuem um papel significativo na separagao das classes.
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Figura 24 — Redugao para duas componentes dos 3 melhores métodos de extracao de
caracteristicas dos grafos do banco de dados STRINGdb. Nota-se que o LLNA
possui uma performance bem superior na separacao das classes. Muitas das
classes estdao a uma distancia de mais de 3 desvios padroes das outras. Isso

também demonstra a alta linearidade das caracteristicas extraidas pelo LLNA.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O total oposto desse caso ¢ observado no vetor €),5. Embora ele contenha 150

variaveis no total, sendo de longe o banco de dados com a maior quantidade delas, a

reducao de dimensionalidade do LDA funciona de forma extremamente eficiente, deixando

6 das 10 classe sem qualquer sobreposicao em apenas 2 dimensoes. A implicacao disto é

que, embora o método de extragao de caracteristicas do LLNA construa muitas variaveis,

a maioria delas possui uma certa dependéncia e podem ser combinadas sem prejudicar a

capacidade discriminativa do modelo.

E interessante notar também que, entre as classes que acabaram sobrepostas

(Ascomicetos, Basidiomicetos, Quitridiomicetos e Protistas) 3 delas sdo compostas por filos

de fungos. A sobreposicao mais significativa se deu entre Basidiomicetos e Ascomicetos,
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) Scatter plot das 100 espécies nos 2 eixos do LDA. Valor individual do Silhouette para cada classe.
[]

20 ¢ Vertebrate
’, ' Protist :
] Arthropoda. |
1
n Basidiomycota :
=201 v \
A
~ % Chytridiomycota :
< ® \Vertebrate " :
g -—404 @® Angiosperm 3 Archaea —
® Ascomycota E 1
Chytridiomycota 2 % I
=601 ® Mucoromycotina :
Basidiomycota Mucoromycotina - |
® Archaea . ]
-804 Protist Angiosperm —
1
Bacteria . 1
Bacteria I
1001 [ @ Arthropoda :
T T v T T T T T T T T T T T T T
-25 0 25 50 75 100 125 -0.6 -04 -0.2 00 02 04 06 08 10
LDA 1 Valores dos coeficientes (média = 0.7)

) Scatter plot das 100 espécies nos 2 eixos do LDA. Valor individual do Silhouette para cada classe.
T

12.5 ==~ ® \Vertebrate Vertebrate _
7 " @ Angiosperm
/e . 1
1001 | ® Ascomycota Basidiomycota 1
: H Chytridiomycota H
| ®e9 o Muccromycotina Angiosperm |
7.51 | Basidiomycota !
\
¢ y
L ® g ® Archaea g Arthropada E‘}?
4 ' « i w
5.0 | Protist i Bacteria — |
2 - \ Bacteria M 1
T |
3 25/ [ ~.. ® Arthropoda 3 Mucow
@
g Chytridi: :
] P ytridiomycota
0.0 N z i
;e \ Asco i
s /e comycotan |
! ! 1
! ! ° ; Protist 1
\ [ ] / :
=5.0 \ /
T 1
L
T T T T T T T T T T T T r T
=5 0 5 10 15 -0.8-06-04-0.2 0.0 02 04 06 08 1.0
LDA 1 Valores dos coeficientes (média = 0.15)

Figura 25 — Analise mais quantitativa da performance de segregacao das classes do banco
de dados STRINGdb. E possivel observar que o coeficiente silhouette obtém
uma média de clusterizacao de 0.7 para as caracteristicas extraidas utilizando o
LLNA (A). Um valor significativamente maior do que a média de clusterizacao
da segundo melhor banco de dados (0.15), que foram as medidas estruturais
dos grafos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

dois filos pertencentes ao subreino dos Dikarya, ou “fungos superiores” como sao conhecidos
coloquialmente.(59) Isto demonstra que ha uma similaridade topologica entre redes de
seres vivos mais proximos evolutivamente. Experimentos futuros podem buscar extrair

padroes evolutivos mais fundamentais conforme o método for sendo otimizado.

6.0.3 Resultados das redes de co-expressao

Para o banco de dados do A. fumigatus a mesma busca exaustiva de regras foi
realizada, selecionando as 10 melhores regras testadas. O resultado das acuracias pode ser

visto na Figura 26.

Verifica-se uma acuracia de mais de 80% de acerto na classificacdo entre redes que
possuem vias metabodlicas em comparagao com redes que nao possuem redes metabolicas

enriquecidas para o método do LLNA-DTEP. Ao compararmos ele com os outros métodos
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Figura 26 — Acuracias das 10 melhores regras life-like aplicadas ao banco de dados do
Aspergillus fumigatus selvagem para todos os 4 intervalos de horario. A regra
B012345685245678 foi a que obteve a melhor acuracia com 83 £ 3%.

Fonte: Elaborada pelo autor.

(Figura 27) é possivel observar que quase nenhum consegue obter uma acurécia significa-
tivamente acima de 50%, o que para um banco de dados bindrio como este é algo ruim.
A tnica excecdo é o método Laplaciano, que obteve uma acuracia de 73 4+ 5% e a maior

especifidade de todas.

O método LLNA-DTEP obteve um aumento tanto da especifidade quanto da
sensibilidade em sua classificacdo em relacao as medidas estruturais, o terceiro melhor
método (de 59% para 86% para especificidade e de 74% para 79% para a sensibilidade).
Isto é um bom indicativo que o LLNA-DTEP tem uma capacidade de reconhecimento
de grafos nao enriquecidos por vias metabdlicas maior do que as medidas estruturais
tradicionais, tornando ele um bom método para o reconhecimento de grafos com vias
enriquecidas com base na topologia, mas é interessante notar que a maior especificidade

obtida foi para o método Laplaciano, com apenas um falso negativo. Isto indica que a
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LAPLACE LLNA GNN

58 1 - 47 12 . 31 28

30 29 - 8 51 - 33 26

1
Predigdo

73+5% 83+3% 50+15%

DTWB MEDIDAS ESTRUTURAIS

33 26 - 35 24

Verdade

38 21 - 15 44

1

Preclitho

47+10% 66+14%

Figura 27 — Matrizes confusao para a classificagdo do banco de dados do A. fumigatus.
Abaixo das matrizes encontra-se a acuracia de cada método de extracao de
caracteristica. A extracgao de caracteristica do LLNA continua sendo a melhor,
porém desta vez é possivel observar que a método Laplaciano conseguiu obter
uma sensibilidade excepcional (98%).

Fonte: Elaborada pelo autor.

depender da problemética que se deseja resolver com a inteligéncia artifial (como por
exemplo, uma seguranca maior de que os grafos extraidos estdao de fato enriquecidos com
vias metabdlicas, mesmo que isso aumente o quantidade de falsos negativos) o método

Laplaciano também pode ser de grande utilidade.
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7 CONCLUSAO

Neste mestrado buscou-se utilizar novas técnicas de caracterizacao de grafos para
aplicacoes biologicas diversas, tanto com a presenca de algoritmos de aprendizagem de
maquina como sem. Para os métodos aplicados sem o uso de aprendizagem de maquina,
o novo método de quantificagdo de similaridade entre vetores, indice de coincidéncia, foi
utilizado sobre grafos de interagdo enzimatica. A nova medida demonstrou ser capaz de
extrair vias de enzimas co-expressas da arqueia Halobacterium salinarum muito mais
robustas e ricas em informagao biolégica do que os métodos de comparacao de vetores
tradicionalmente utilizados. O indice de coincidéncia também foi capaz de obter uma

maior confiabilidade estatistica para os subgrafos enriquecidos extraidos da rede principal.

Através das vias co-expressas extraidas a partir dos experimentos de microarray;,
pode-se concluir que uma via de fotofosforilacao oxidativa sem a presenca de oxigénio
estava sendo expressa. Além disso, conseguimos montar uma hipétese que moléculas de
acetil e succinato derivadas da degradacao de proteinas estavam sendo utilizadas como
fornecedoras de ions H+ para a construcao do potencial eletroquimico gerador de ATP.
Outras vias relevantes extraidas foram a da biossintese de vitamina B12 e folato e também,
para a medida de correlacdo Spearman, extraiu-se a via de deteccdo de quérum, uma via

metabdlica pouco analisada em arqueias.

Para o método de extracao de subvias utilizado, conhecido como anelamento
simulado, o indice de coincidéncia performou melhor quando houve uma remocao de
substratos enzimaticos comuns que superconectam o grafo gerando muitos nés do tipo
“hub”. Outro aspecto importante é que muitas das subvias extraidas possuem genes cujas
fungoes bioldgicas ainda sao desconhecidas, o que tornam elas uma boa porta de entrada

para futuras pesquisas sobre o metabolismo do Halobacterium salinarum.

Os resultados obtidos com esta abordagem foram publicados em um pré-print que
estd disponivel no BioArxiv e pode ser acessado pelo DOI: 10.1101/2023.06.26.546540.

Para os métodos com a utilizacao de aprendizagem de maquina 2 bancos de
dados foram explorados com a utilizagdo do novo algoritmo de extracao de caracteristicas
conhecido por LLNA-DTEP e LLNA-SDTEP: o banco de dados STRING, com 100
instancias e 10 classes, e o banco de dados de co-expressao proteica do A. fumigatus com

118 instancias e 2 classes.

Para o banco de dados STRING, fomos capazes de verificar que o novo método
de extracao de caracteristica demonstra-se superior a outros métodos encontrados na
literatura, além de ser capaz de distinguir entre diferentes clados de espécies com base nas

caracteristicas topoldgicas das redes. Como o banco de dados possui espécies em diferentes
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niveis de proximidade evolutiva, pudemos verificar que o método consegue destinguir os
grafos até o nivel de filo, abrindo espaco para um novo método de distin¢ao entre espécies
com base nas relagoes proteicas conhecidas da espécie. O método também demonstrou-se
mais capaz de gerar vetores caracteristicos linearmente separaveis, facilitando processos de

reducao de dimensionalidade, como foi demonstrado pelo método LDA.

Para o banco de dados do A. fumigatus, o método teve uma capacidade de distinguir
entre “clusters” enriquecidos por vias metabdlicas do banco de dados KEGG e aqueles
que nao possuiam tal enriquecimento, com uma melhora especialmente relevante na sua
especificidade. O método, entao, pode ter um resultado promissor na disting¢ao entre genes
correlacionados devido a relagoes espirias e genes correlacionados com uma informacgao

biolégica relevente presente que merece ser estudada.

7.1 Préximos Desenvolvimentos

Os resultados da aplicacao do indice de coincidéncia sobre grafos de interagao enzima-
enzima demonstram diversas possiveis hipoteses bioldgicas que podem ser exploradas mais
a fundo com experimentos de bancada. E possivel notar que genes ainda nio anotados
experimentalmente foram co-expressos em meio a vias nao resolvidas completamente, o
que demonstra potencial na investigacao de complementar o entendimento de reagoes

metabdlicas pouco estudadas.

Além disso, o Coindex demonstra ouma capacidade exploratéria de dados bioldgicos
representados em forma de grafo que supera o desempenho das medidas mais comuns
r de Pearson e r de Spearman. Desenvolvimentos envolvendo outras espécies a serem
investigadas, em conjunto com outras medidas de correlagao como a correlacao de Hellinger,
biweight midcorrelation e mutual information coefficient, que sao medidas de correlacao

mais recentes, podem ajudar a elucidar melhor o potencial do Coindex.

Também seria interessante realizar a aplicacdo do indice de coincidéncia sobre
experimentos de sequenciamento de RNA (RNA-Seq) que sdo o estado-da-arte em termos
de experimento de transcriptomica e sao menos suscetiveis a variagoes estocasticas do que

experimentos de microarray.

Ja para os métodos de extragao de caracteristicas, conforme o algoritmo LLNA for
sendo aprimorado, sera possivel utilizar-se de sementes deterministicas que irdo dispensar
a busca extensiva por um conjunto de regras/sementes para classificacio de banco de
dados. Isto permitira o uso do algoritmo para montagem de vetores caracteristicos que nao
requerem supervisao por meio de uma classe pré-estabelecida e sera possivel utilizar os
métodos aqui demonstrados para classificacao de espécies a nivel de biologia de sistemas
e também para o descobrimento de redes enriquecidas com vias metabdlicas ainda nao

exploradas.
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A investigagao de redes de interacao proteina-proteina permite avaliar informagoes
evolutivas de seres vivos que nao estao isoladas somente as sequéncias das proteinas e dos
acidos nucleicos e também néao as propriedades fenotipicas do ser vivo. Ao invés disso,
foca-se em estudar a evolugao dos sistemas moleculares que compoe os seres vivos. O
uso de aprendizagem de maquina e métodos de extracao de caracteristicas mais recentes
demonstrou ser capaz de resolver padroes nas grandes redes que nao sao facilmente

visualizados com métodos tradicionais.

Ja para as redes de co-expressao proteica, o uso da aprendizagem de maquina
permite obter subgrafos que tém maior probabilidade de conter vias metabdlicas ou
interagoes proteicas de interesse para o objetivo especifico do projeto. Isto é feito treinando
o modelo sobre conjuntos contendo classes onde uma delas sao “clusters” enriquecidos com
vias metabdlicas, e outra por¢ao sem nenhum enriquecimento de interesse. A utilizadade
de tal modelo classificatério estd em sua capacidade de selecionar por¢des mais manejaveis
de uma rede de interacao proteina-proteina global que sejam promissoras na elucidacao de

novas interacoes, uma abordagem “top-down” dentro da biologia de sistemas.

Com estas redes obtidas, pode-se realizar o processo inverso da biologia de sistemas
(“bottom-up”) que envolve tentativas de modelagem matematica das possiveis interagoes
proteina-proteina ou experimentos bioquimcos que buscam extrair qual é a atividade

exercida pelas proteinas sobre determinados subtratos.

A crescente quantidade de dados biolégicos exige analises mais robustas para obter
conclusoes genuinamente impactantes. Este mestrado buscou analisar novas ferramentas
que podem ser utilizadas neste ambito para chegar a tais conclusoes com mais facilidade e

seguranca estatistica.
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