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RESUMO

Integração de Dados como Apoio a Modelagem de Célula Inteira da Bactéria

Pseudomonas aeruginosa CCBH4851

A análise comparativa de genomas por meio de processos computacionais é uma
abordagem de baixo custo e com potencial promissor para apoiar pesquisadores. Tal
análise é favorecida ao considerar os diversos dados oriundos de estudos sobre organis-
mos modelo, disponı́veis em bancos de dados públicos. Esta abordagem foi utilizada no
presente trabalho, para analisar o genoma da cepa Pseudomonas aeruginosa CCBH4851.
Esta cepa, identificada no Brasil em 2008, está sendo pesquisada pela Fundação Oswaldo
Cruz (FIOCRUZ) e parceiros, em função de sua associação a infecções hospitalares, e
do seu alto grau de resistência, detectado após testes com diversos antibióticos. Neste
sentido, o levantamento de proteı́nas essenciais, que possam auxiliar no desenvolvimento
de novos antibióticos no combate à bactéria, torna-se relevante. Deste modo, o objetivo
deste trabalho é construir uma base de dados para ampliar o conhecimento disponı́vel
sobre a Pseudomonas aeruginosa CCBH4851, a partir de dados provenientes de estudos
aprofundados com outros organismos. Esta base de dados reúne informações como
anotações por ontologia das proteı́nas da bactéria, dados sobre homologia e ortologia, e
indicadores de similaridade semântica funcional, entre suas proteı́nas e as de organismos
de referência no estudo da espécie P. aeruginosa. Como complemento, foi iniciado um
processo de aprendizado de máquina, com intuito de inferir quais proteı́nas da bactéria
têm caracterı́sticas essenciais, que são o alvo preferencial para ação dos antibióticos.
Para reunir este conjunto de informações, foram empregados métodos estritamente
computacionais, com o apoio de ferramentas para análise de sequências genômicas,
como Blast2GO, InterProScan, GOGO, Blastp e Orthofinder, referenciando conjuntos de
proteı́nas provenientes de bancos de dados genômicos públicos, como Uniprot, OGEE,
Interpro e KEGG. O processo de aprendizagem de máquina consistiu na execução de
uma rede neural LSTM. Embora sejam menos precisos que as análises por curadoria
manual, os métodos computacionais evoluem continuamente, e novas tecnologias e
ferramentas para bioinformática são frequentemente disponibilizadas. Estes recursos
têm potencial promissor para auxiliar os pesquisadores nas tarefas de conhecimento
dos genomas e tomada de decisão. Na base de dados criada, estão disponı́veis as
anotações pela ontologia Gene Ontology, de aproximadamente 60% do total de proteı́nas,
indicadores de similaridade semântica, assim como o conjunto de proteı́nas ortólogas da
cepa Pseudomonas aeruginosa CCBH4851, obtidos através de processos comparativos
com proteomas de referência. Por fim, o projeto sugere um fluxo de atividades que pode
ser aplicado como abordagem inicial genérica nos estudos de novos genomas, que pode
ser aprimorado e estendido por trabalhos futuros.

Palavras-chave: Pseudomonas aeruginosa CCBH4851; anotação funcional de proteı́nas;
Gene Ontology



ABSTRACT

Data Integration as Support for Whole Cell Modeling of Pseudomonas

aeruginosa CCBH4851 Bacteria

Comparative analysis of genomes through computational processes is a low cost
approach with promising potential to support researchers. Such analysis is favored by con-
sidering the various data from studies on model organisms available in public databases.
This approach was used in the present work to analyze the genome of the Pseudomonas
aeruginosa strain CCBH4851. This strain, identified in Brazil in 2008, is being researched
by FIOCRUZ and partners, due to its association with nosocomial infections, and its high
degree of resistance, detected after testing with various antibiotics. In this sense, the lifting
of essential proteins that may help in the development of new antibiotics in the fight against
bacteria becomes relevant. Thus, the objective of this work is to build a database to
expand the available knowledge on the Pseudomonas aeruginosa CCBH4851, based on
data from in-depth studies with other organisms. This database gathers information such
as bacterial protein ontology annotations, homology and orthology data, and indicators of
functional semantic similarity between their proteins and those of reference organisms
in the study of the species P. aeruginosa. In addition, a machine learning process was
designed to infer which bacteria proteins have essential characteristics, which are the
preferred target for antibiotic action. To gather this set of information, strictly computational
methods were employed, supported by tools for analysis of genomic sequences, such as
Blast2GO, InterProScan, GOGO, Blastp and Orthofinder, referencing sets of proteins from
public genomic databases, such as Uniprot, OGEE, Interpro and KEGG. The machine
learning process consisted of the execution of an LSTM neural network. Although less
accurate than manual curation analysis, computational methods are continually evolving,
and new technologies and tools for bioinformatics are often available. These resources
have promising potential to assist researchers in genome knowledge and decision ma-
king tasks. The Gene Ontology ontology annotations of approximately 60 % of the total
proteins, indicators of semantic similarity, as well as the set of orthologous proteins of
the Pseudomonas aeruginosa CCBH4851 strain, are available in the database created.
comparative processes with reference proteomes. Finally, the project suggests a flow of
activities that can be applied as a generic initial approach to new genome studies, which
can be enhanced and extended by future works.

Keywords: Pseudomonas aeruginosa; neural networks; functional annotation of proteins;
data transformation
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Tabela 2 – Análise de concordância das anotações Gene Ontology 75



LISTA DE CÓDIGOS
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Código 2 – Leitura e gravação de dataframe 68



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

BLAST Basic Local Alignment Search Tool

CDS Coding Sequence
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Introdução

Infecções hospitalares são um problema em escala global. A cada ano, segundo

a Organização Mundial de Saúde (OMS), 4 em cada 10 pacientes são prejudicados

nos cuidados de saúde primários e ambulatoriais e 134 milhões de eventos adversos

ocorrem em hospitais de paı́ses de baixa e média renda, resultando em 2,6 milhões de

mortes [World Health Organization, 2019]. Bactérias como as da espécie Pseudomonas

aeruginosa estão relacionadas a este cenário.

As infecções causadas por esta bactéria se tornaram uma preocupação real

em unidades hospitalares, especialmente em pacientes gravemente enfermos e imuno-

comprometidos, tornando-se um dos agentes causadores mais frequentes de infecções

hospitalares [Klockgether and Tümmler, 2017]. Pesquisas no âmbito de se alcançar

novos antibióticos, capazes de combatê-la, são consideradas prioritárias pela OMS, que

a qualificou com o grau mais elevado de atenção em sua mais recente Lista Global para

Pesquisa, Descoberta e Desenvolvimento de Novos Antibióticos [Tacconelli et al., 2018].

Uma cepa desta espécie, denominada P. aeruginosa CCBH4851, foi detectada no

Brasil no ano de 2008, e quando submetida a testes, se mostrou resistente a diversos

antibióticos. Desde então, os pesquisadores da FIOCRUZ e parceiros buscam identificar

alvos para novos medicamentos, capazes de combater esta bactéria [Fundação Oswaldo

Cruz, 2019]. Para melhor compreender seus processos biológicos, os pesquisadores

planejam elaborar um modelo computacional, conhecido como modelo de célula inteira,

capaz de auxiliar na inferência e predição de dados sobre as relações funcionais entre

suas estruturas biológicas [Goldberg et al., 2018].

Neste contexto, o objetivo deste trabalho é construir uma base de dados sobre

a cepa Pseudomonas aeruginosa CCBH4851, com foco na anotação funcional de suas

proteı́nas, para apoiar as tarefas de criação do modelo de célula inteira, conduzidas

pela FIOCRUZ. A construção desta base de dados se apoia em quatro premissas: i)

oferecer um recurso integrado de informações, para ampliar o conhecimento sobre esta

cepa, incluindo dados de organismos de referência no estudo da espécie Pseudomonas

aeruginosa; ii) centralizar as informações relevantes sobre as proteı́nas desta cepa, de

modo a facilitar as atividades de pesquisa; iii) buscar novas correlações entre os dados, a
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partir das informações das fontes acessadas e resultados obtidos; e iv) apoiar, de forma

prática, os estudos sobre um problema global de saúde pública, que afeta diariamente a

vida de muitos pacientes hospitalizados, principalmente em paı́ses como o Brasil.

O foco deste trabalho é ampliar o conhecimento sobre as proteı́nas da bactéria

Pseudomonas aeruginosa CCBH4851. O estudo das proteı́nas tem caráter vital, pois

desempenham papéis necessários em quase todos os processos biológicos dos orga-

nismos. Muitas respostas para perguntas importantes, como por que temos câncer, por

que envelhecemos ou adoecemos, qual a cura para muitas doenças, estão fortemente

relacionadas ao estudo e compreensão das proteı́nas [Gruber et al., 2008]. As seguin-

tes informações são dados relevantes sobre as proteı́nas da Pseudomonas aeruginosa

CCBH4851 e integram a base de dados da bactéria:

• Anotações por ontologia: por meio da ontologia Gene Ontology, que é referência

para genes e seus produtos, foram anotadas cerca de 60% das proteı́nas da P.

aeruginosa CCBH4851.

• Análise de homologia: cerca de 33% das proteı́nas são consideradas homólogas aos

organismos de referência Escherichia coli e Pseudomonas aeruginosa PAO1; esta

é uma caracterı́stica relevante para inferência funcional, na análise das proteı́nas.

• Similaridade Semântica: na sequência comparativa entre as proteı́nas da P. aerugi-

nosa CCBH4851 com as dos organismos E. coli e P. aeruginosa PAO1, observou-se

um conjunto de 8% de proteı́nas funcionalmente similares, utilizando-se a estrutura

hierárquica do grafo da Gene Ontology.

Estas informações auxiliam na elaboração do perfil funcional e estrutural da

bactéria, extraı́das estritamente por meio de resultados de análises computacionais. No

contexto dos estudos biológicos, dados que são obtidos desta forma são considerados

menos precisos que os provenientes de curadoria manual. No entanto, tarefas manuais

de curadoria demandam tempo e custos de mão de obra especializada significativamente

maiores, quando comparados as análises informatizadas.

Os recursos computacionais em bioinformática são promissores, frequentemente

aprimorados por pesquisadores em todo o mundo, de baixo custo, e oferecem resultados

em curto espaço de tempo. A proposta de aliar estes recursos aos conhecimentos dis-

ponı́veis em diversos bancos de dados públicos curados, pode fornecer dados relevantes
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através de análises comparativas, e oferecer resultados que podem auxiliar nos estudos

de microrganismos, como a cepa P. aeruginosa CCBH4851.

A metodologia elaborada para este trabalho enfatizou o uso de recursos computa-

cionais, visando agregar o conhecimento adquirido dos estudos de outros organismos,

por meio de análises comparativas com uso de ferramentas conceituadas de pesquisas

genômicas. Do ponto de vista computacional, a abordagem descrita nos procedimentos da

metodologia pode servir como um modelo genérico para conhecimento das informações

de um genoma, a qual pode ser aplicada aos estudos de quaisquer organismos.

No contexto da presente metodologia, foram pesquisados organismos de re-

ferência no estudo da espécie Pseudomonas aeruginosa, anotação de genomas, proteı́nas

semanticamente similares do ponto de vista funcional, assim como proteı́nas com ca-

racterı́sticas homólogas entre os organismos estudados. Por fim, foi elaborado um

processo computacional, baseado em aprendizado de máquina, que buscou predizer

quais proteı́nas da cepa P. aeruginosa CCBH4851 poderiam ter caracterı́sticas essenciais.

A importância destas proteı́nas se deve a sua participação nos processos vitais para a

sobrevivência do organismo, que são os alvos preferenciais para desenvolvimento de

antibióticos.

Esta dissertação está organizada em mais cinco capı́tulos. O capıtulo 1 fornece

o conteúdo necessário para a compreensão dos assuntos abordados neste trabalho.

O capıtulo 2 detalha os trabalhos relacionados ao presente trabalho, e a metodologia

adotada está especificada no capı́tulo 3. O capı́tulo 4 descreve os resultados obtidos, e o

capı́tulo 5 traz as considerações finais sobre os resultados obtidos, bem como limitações

encontradas, além de apresentar os cenários futuros e possıveis contribuições.
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1- Fundamentação Teórica

Este capı́tulo apresenta as principais informações necessárias à compreensão

deste trabalho. Os conceitos abordados nas seções seguintes abrangem conhecimentos

sobre biologia e processos computacionais. Deste modo, para melhor organização e

compreensão dos temas, foram elaboradas as seções 1.1 e 1.2, agrupando os pontos

especı́ficos apresentados.

1.1- Conceitos biológicos

1.1.1 Bactérias

Bactérias são microrganismos unicelulares de grande interesse médico e cientı́fico.

Encontram-se em praticamente todos os lugares, são essenciais aos ecossistemas

existentes, e consequentemente, aos seres humanos. O corpo humano é repleto de

bactérias, e estima-se que sua proporção ocorra na mesma ordem que a das células

humanas [Sender et al., 2016].

O primeiro projeto de sequenciamento genômico de uma bactéria foi finalizado

no ano de 1995. Segundo [Land et al., 2015], um dos fatores de maior impacto nas

pesquisas neste tipo de projeto era o custo, que foi reduzido de forma significativa desde

então, permitindo o aumento quantitativo destes projetos nos anos seguintes, bem como o

volume de dados e o conhecimento disponı́vel obtido por estas pesquisas, como ilustrado

na figura 1.

A maior parte das bactérias é inofensiva, e de certo modo, útil. No entanto, um

pequeno número de espécies, conhecido como agentes patógenos, pode causar doenças

aos seres humanos [Alberts et al., 2014]. Este grupo de bactérias atrai os interesses

médico e cientı́fico, em função de diversos problemas que atingem as populações, em

escala global, tais como as infecções hospitalares.
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Figura 1 – Projetos de sequenciamento de genomas de bactérias, submetidos ao NCBI.
Observa-se mais de 2000 projetos no ano de 2017. [NCBI National Center for Biotechno-
logy Information, 2018b]

Os patógenos podem ser classificados como:

• Obrigatórios: somente podem se reproduzir dentro de células do corpo humano;

• Facultativos: podem se reproduzir em ambientes como a água ou o solo, e somente

causam doenças se encontrarem um hospedeiro suscetı́vel;

• Oportunistas: podem causar doenças em um hospedeiro ferido ou imunocompro-

metido.

As bactérias não são apenas consideradas o berço da vida, mas, como revelado

pela história e séculos de interesse cientı́fico, são os organismos vivos que mais afetam

os humanos [Venkova et al., 2018].

1.1.2 Pseudomonas aeruginosa

Bactérias da espécie Pseudomonas aeruginosa são patógenos oportunistas, e

estão associados a um amplo espectro de infecções humanas, variando de infecções

superficiais a sepse fulminante. Em pacientes imunocomprometidos, causam um nı́vel

significativo de morbimortalidade. A gravidade das infecções por esta espécie ocorre
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em função de fatores predisponentes do hospedeiro, mas também devido a grande

variedade de fatores de virulência, assim como a acentuada resistência à maioria dos

antimicrobianos usados no uso clı́nico [da Silva et al., 2018].

A pneumonia hospitalar, infecções da corrente sanguı́nea e do trato urinário,

principalmente em pacientes com queimaduras graves, AIDS, câncer de pulmão, doença

pulmonar obstrutiva crônica, bronquiectasias e fibrose cı́stica, são exemplos de infecções

causadas por esta espécie de bactérias. A figura 2 ilustra uma amostra da espécie:

Figura 2 – Pseudomonas aeruginosa são extremamente robustas e resistentes e podem
residir em praticamente qualquer habitat [DZIF German Center for Infection Research,
2019].

Esta espécie de bactérias é praticamente onipresente, e possui grande versatili-

dade metabólica e fisiológica, o que lhe permite habitar ambientes terrestres ou aquáticos.

São consideradas como uma das três principais causas de infecções humanas opor-

tunistas, o que as consolida como um grave risco à saúde pública. O tratamento para

as infecções que estas bactérias causam, em pacientes imunocomprometidos, é par-

ticularmente desafiador devido à ampla resistência antimicrobiana intrı́nseca destas

bactérias, fato que dificulta e reduz as opções de tratamentos, dada a disseminação

dessa resistência [Vallet-Gely and Boccard, 2013].

Em sua mais recente Lista Global para Pesquisa, Descoberta e Desenvolvimento

de Novos Antibióticos, a Organização Mundial de Saúde (OMS) qualificou a espécie

Pseudomonas aeruginosa com o grau mais elevado de prioridade, para pesquisas que

auxiliem a produção de novos antibióticos [Tacconelli et al., 2018].

No contexto do presente trabalho, para fins de análises comparativas com as

sequências de proteı́nas da P. aeruginosa CCBH4851, foram utilizadas as informações
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de duas bactérias, consideradas referência para estudos da espécie Pseudomonas

aeruginosa:

• Pseudomonas aeruginosa PAO1: foi isolada em 1954 na cidade de Melbourne,

na Austrália [Klockgether et al., 2009], e é referência para estudo da espécie P.

aeruginosa. Esta cepa é o foco principal do banco de dados do Pseudomonas

Genome Database, que colabora com um painel internacional de pesquisadores es-

pecializados, para fornecer atualizações de alta qualidade com foco nas anotações

do seu genoma, e prover dados para análises [Winsor et al., 2015].

• Escherichia coli : esta bactéria é o ser vivo mais estudado de todos os tempos, e

é o organismo preferido para a investigação da base de mecanismos de genética

molecular. A maioria dos nossos conceitos atuais de biologia molecular, incluindo

a compreensão sobre a replicação do DNA, sobre o código genético, bem como a

expressão gênica e a sı́ntese proteica, derivam de estudos desta bactéria [Cooper

and Hausman, 2007]

1.1.3 Genomas

Segundo Goldman and Landweber [2016], o genoma pode ser descrito como

um repositório de informações de um organismo. O genoma de todos os organismos

vivos consiste em DNA (do inglês Deoxyribonucleic Acid), um polı́mero quı́mico de duas

cadeias. Cada cadeia de DNA é composta por quatro unidades diferentes, chamadas

nucleotı́deos, que estão ligadas de ponta a ponta para formar uma cadeia longa. Estes

quatro nucleotı́deos são simbolizados como A, G, C e T, que representam as quatro

bases, adenina, guanina, citosina e timina - que são partes dos nucleotı́deos.

Um passo importante na análise das informações de um genoma é decifrar o

potencial de codificação completo ou a CDS (Coding Sequence) de proteı́nas de cada

gene. A sigla CDS se refere uma região codificante do gene, correspondente a uma

sequência de aminoácidos de uma proteı́na [Furuno, 2003]. A extração do conjunto

de proteı́nas de um genoma, conhecido como proteoma, é feita com base nas suas

sequências codificantes.
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1.1.4 Proteı́nas e proteoma

Proteı́nas desempenham papéis necessários em quase todos os processos

biológicos. Um dos principais objetivos da bioquı́mica é determinar como as sequências

genômicas especificam as conformações, e, consequentemente, as funções das proteı́nas

[Berg et al., 2010].

Processos vitais como o metabolismo, a replicação de DNA, a comunicação célula

a célula, a sinalização intracelular, defesa e imunidade, são exemplos de sua importância

para os seres vivos. Reações bioquı́micas de respiração celular, transporte de oxigênio e

gás carbônico, a absorção de alimentos, o uso e armazenamento de energia, as reações

fisiológicas ao calor ou frio, são basicamente realizadas por uma proteı́na ou complexo

proteico [Gruber et al., 2008].

De acordo com Garrels [2001], como a maioria das funções enzimáticas celulares,

dos reguladores, transdutores de sinal e componentes estruturais são compostos de

proteı́nas, pode-se inferir que as proteı́nas expressas por uma célula podem fornecer

pistas importantes para a função, organização e capacidade de resposta desta célula.

Além disso, ao definir a variação entre diferentes células, e entre células expostas a

diferentes estı́mulos, pode-se obter a compreensão sobre assuntos como:

• Adaptação celular a sinais ambientais;

• Mecanismos de diferenciação celular e desenvolvimento organizacional;

• Aspectos celulares dos processos patológicos;

• Respostas celulares ao envelhecimento;

• Diferença entre indivı́duos dentro de uma espécie, a base molecular de nossa

individualidade em fisiologia, suscetibilidade a doenças e resposta a exposições

terapêuticas e ambientais.

A totalidade das proteı́nas expressas por um genoma, em um dado momento do

tempo, sob condições fisiológicas especı́ficas, é definida como proteoma. Num organismo,

as células contêm o mesmo genoma; no entanto, elas expressam proteı́nas diferentes,

em resposta a um microambiente especı́fico [Pando-Robles et al., 2009]. O proteoma
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pode ser visto como o elo central entre o genoma e a célula: é, por um lado, o ponto

mais alto da expressão do genoma e, por outro, o ponto de partida para as atividades

bioquı́micas que constituem a vida celular [Brown, 2002].

As proteı́nas são os produtos dos genes e são o material vital e as unidades

funcionais dos organismos vivos. Proteı́nas essenciais são aquelas que atuam em

funções biológicas indispensáveis para que os organismos cresçam e se multipliquem

normalmente. Assim, a identificação precisa de proteı́nas essenciais contribui de maneira

importante para a compreensão dos principais processos biológicos de um organismo em

nı́vel molecular, o que é benéfico tanto para orientar o diagnóstico de doenças, quanto

para identificar novos alvos para a criação de medicamentos [Lei and Yang, 2018].

1.1.5 Homologia e ortologia

Homologia é a relação de ancestralidade entre duas ou mais entidades (e.g. genes

ou proteı́nas), ou seja, significa dizer que as mesmas compartilham um ancestral comum

[Koonin, 2005]. A identificação de relações de homologia entre sequências genômicas é

fundamental para todos os aspectos da pesquisa biológica. As inferências obtidas pelos

métodos baseados em homologia apoiam a compreensão da evolução e diversidade da

vida. Além disso, elas também fornecem uma estrutura coerente para a extrapolação do

conhecimento biológico entre organismos [Emms and Kelly, 2015].

Figura 3 – Conceito de ortologia, figura adaptada de [Brennan, 2019].



23

Ortologia é um caso especial de homologia, como ilustrado na figura 3. Neste

caso, os genes são derivados de um único gene ancestral, no último ancestral comum

entre espécies comparadas [Koonin, 2005], que no exemplo é o ancestral CYP.

De acordo com o conceito, proteı́nas de diferentes organismos que se dividiram

por especiação na evolução podem compartilhar a mesma função. Desta forma, havendo

uma proteı́na essencial de um organismo modelo que seja ortóloga a uma proteı́na de

um organismo de estudo, faz sentido dizer, que esta última, possa ter caracterı́sticas de

essencialidade também. A análise de grupos ortólogos é de grande importância para

a biologia computacional, anotação de genomas e inferência filogenética [Nichio et al.,

2017].

Informações sobre proteı́nas ortólogas são outro aspecto importante para a

identificação de proteı́nas essenciais. As proteı́nas ortólogas são proteı́nas derivadas de

um ancestral comum e geralmente mantêm as mesmas funções ou funções muito seme-

lhantes. Está provado que as propriedades ortólogas estão positivamente correlacionadas

com a essencialidade de uma proteı́na [Qin et al., 2017].

1.2- Conceitos computacionais

1.2.1 Ontologias

Ontologias são vocabulários para representar as definições de um domı́nio com-

partilhado, por meio de suas classes, relacionamentos, funções e outros objetos [Gruber,

1993]. Elas são utilizadas para descrever e classificar entidades de interesse, como por

exemplo, processos biológicos.

De acordo com o World Wide Web Consortium (W3C), principal órgão de padrões

da internet, o conceito de ontologia se aplica a coleções com termos formais, com

grau significativo de complexidade [W3C World Wide Web Consortium, 2018]. Esta

complexidade é comum na classificação de genes, cujas pesquisas lidam com grandes

volumes de informação, e que, consequentemente, dependem do apoio de sistemas

computacionais.
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Neste sentido, a anotação de proteı́nas por homologia elaborada neste projeto uti-

lizou a ontologia Gene Ontology (GO). A Gene Ontology (GO) é uma ontologia especı́fica

para assuntos relacionados a informações sobre genes e seus produtos [Gene Ontology

Consortium, 2019]. Seu objetivo é permitir o acesso das classificações biológicas aos

processos computacionais, por meio de um esquema organizado, uniforme e hierárquico

de classificações [Ashburner et al., 2000].

O projeto GO teve inı́cio em 1998, e representa um esforço colaborativo, com

foco em dois aspectos, voltados à integração de dados: prover descritores consistentes

para produtos genéticos, e padronizar as classificações para sequências genômicas e

suas caracterı́sticas. Inicialmente contou com dados de três organismos modelos, e

hoje integra diversos bancos de dados, incluindo repositórios com dados de plantas,

animais e microrganismos. O banco de dados GO integra os vocabulários e as anotações

provenientes de contribuições, oferecendo acesso a estas informações em diversos

formatos. Os membros do Consórcio Gene Ontology trabalham de modo contı́nuo e

coletivamente, envolvendo o apoio de especialistas externos quando necessário, para

expandir e atualizar seu vocabulário [Consortium, 2004].

A GO é considerada a maior fonte de recursos para catálogo de funções genômicas

[du Plessis et al., 2011], e é a base de conhecimento mais abrangente e amplamente

utilizada sobre as funções dos genes [The Gene Ontology Consortium, 2018]. Seu banco

de dados está estruturado nas categorias processo biológico, componente celular e

função molecular, que caracterizam diferentes conceitos biológicos de um organismo:

• Função Molecular: é o conjunto de atividades que o gene desempenha;

• Processo Biológico: é o conjunto de processos que o gene participa;

• Componente Celular: é o conjunto de informações que descreve a localização do

gene.

A estrutura da GO pode ser descrita em termos de um grafo, como ilustrado na

figura 4. Cada termo GO é um nó e as arestas são os relacionamentos entre os termos. O

grafo GO é vagamente hierárquico, com os termos filhos sendo mais especializados que

os termos pais, mas diferentemente de uma hierarquia estrita, um termo pode ter mais de

um termo pai. Neste exemplo, o modelo pai e filho não é verdadeiro para todos os tipos

de relações. Observando o termo do processo biológico, hexose biosynthetic process,
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identificado pelo código GO:0019319. Verifica-se a existência de dois progenitores, os

termos GO:0019318 e GO:0046364, o que indica que é subtipo de ambos [Gene Ontology

Consortium, 2019].

Figura 4 – Exemplo de estrutura de grafo de anotação Gene Ontology [Gene Ontology
Consortium, 2019].

1.2.2 Anotação de sequências genômicas

Anotar uma sequência genômica consiste em encontrar e descrever as localizações

individuais de cada gene, e outras caracterı́sticas, com base no genoma original do micro-

organismo em estudo. As anotações dão significado a uma determinada sequência,

e facilitam sua compreensão, para pesquisadores visualizarem e compreenderem seu

conteúdo [NCBI National Center for Biotechnology Information, 2019].

Anotações abrangentes de recursos proteicos são uma maneira eficaz de construir

uma imagem da função da proteı́na. Tais caracterı́sticas podem incluir: genes, os nı́veis de

expressão, a posição de elementos reguladores, locais de ligação, processamento do RNA
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e variância individual; e, para proteı́nas, posição de resı́duos funcionais, identificação de

modificações pós-traducionais, descrição de resı́duos que interagem com DNA, proteı́na

ou ligante, elucidação ou predição dos parceiros do domı́nio, descrição da unidade

biológica global e até dados que descrevem a estrutura dimensional da proteı́na [Reeves

et al., 2009].

Este trabalho utiliza processos de anotação por homologia, com base em ontolo-

gias, como detalhado na seção 1.2.1. As anotações baseadas em ontologia servem como

descritores dos genes e proteı́nas, e permitem a localização de informações relevantes

destas estruturas por meio de buscas utilizando palavras-chave, nos diversos bancos de

dados genômicos disponı́veis. Ademais, as anotações baseadas em ontologia apoiam a

integração, o compartilhamento dos dados e o trabalho colaborativo.

Anotações podem ser feitas por curadoria manual, ou por processos de predição

computacionais. No contexto computacional que é o alvo deste trabalho, existem duas

classes principais de métodos para predição de proteı́nas. Uma é baseada em pesquisas

de similaridade de sequência, enquanto a outra observa a estrutura de genes e pesquisas

baseadas em sinais, que também é conhecida como descoberta de genes ab initio [Wang

et al., 2004].

O método de anotação por curadoria manual fornece os conjuntos de dados de

maior precisão; no entanto, demanda mais tempo e pode cobrir apenas uma fração dos

dados a serem anotados. Alternativamente, a informação pode ser obtida transferindo-se o

conhecimento existente sobre uma sequência para a sequência relacionada, considerada

homóloga (conceito definido na seção 1.1.5). A precisão desses métodos depende da

distância evolutiva; quanto maior a distância, menor a confiança que pode-se ter em

prever com precisão um recurso. Por fim, algumas anotações podem ser previstas usando

métodos ab initio, que usam regras treinadas em anotações anteriores ou as propriedades

fı́sico-quı́micas da molécula para prever a caracterı́stica [Reeves et al., 2009].

Em geral, ao escolher um método de anotação, é preciso ponderar as demandas

frequentemente concorrentes de velocidade e precisão. Curadoria manual ou métodos

experimentais têm alta precisão, mas consomem tempo, e provavelmente são mais apro-

priados para conjuntos de dados pequenos. Os métodos que produzem anotações com

maior velocidade e cobertura (por exemplo, transferência por homologia) frequentemente

o fazem com menor precisão, mas seu uso pode ser mais indicado quando os conjuntos

de dados são grandes [Reeves et al., 2009].
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A figura 5 exemplifica dois momentos, antes e após o procedimento de anotação

via ontologia GO, das proteı́nas PA4851 00055 e PA4851 00060. Na parte superior da

figura, em branco, constam somente a sequência de proteı́na e sua descrição, e na

parte inferior, em azul, as mesmas sequências, já com suas anotações por ontologia,

capturadas pelas ferramentas genômicas.
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Figura 5 – Exemplo antes e após da anotação por ontologia
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No exemplo, ambas as proteı́nas foram anotadas com sete termos GO. Os prefixos

F:, P: e C:, indicam as categorias Função Molecular, Processo Biológico e Componente

Celular. Quando anotada, a proteı́na pode conter um ou mais termos, não necessaria-

mente em todas as categorias GO.

1.2.3 Similaridade semântica

Quando entidades biológicas são descritas usando um esquema comum, como

uma ontologia, elas podem ser comparadas por meio de suas anotações. Este tipo de

comparação é chamado similaridade semântica, pois avalia o grau de parentesco entre

duas entidades pela semelhança no significado de suas anotações [Pesquita et al., 2009].

A figura 6 ilustra um exemplo de similaridade semântica.

Figura 6 – Exemplo de similaridade semântica [Sheehan et al., 2008].

Em termos de distância do grafo, de acordo com a figura 6, podemos considerar

os termos Muscle Cell Proliferation e Fibroblast Cell Proliferation como sendo mais

semelhantes do que o termo anterior com Fibroblast Regulation. No entanto, a distância

do grafo tem apenas uma fraca correlação com a similaridade dos termos. A semelhança
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semântica entre Positive Fibroblast Cell Regulation e Negative Fibroblast Cell Regulation é

muito maior que a similaridade entre Muscle Cell Proliferation e Fibroblast Cell Proliferation,

embora ambos os exemplos tenham distância dois [Sheehan et al., 2008].

Neste sentido, o conhecimento sobre a similaridade semântica entre entidades

biológicas, como as proteı́nas, auxilia no enriquecimento da anotação funcional. A

inferência de similaridades semânticas entre os termos da ontologia GO é considerada

um componente fundamental na pesquisa em bioinformática funcional, como agrupamento

de genes, previsão de funções proteicas e validações de interações proteı́na-proteı́na

[Zhao and Wang, 2018].

1.2.4 Bancos de dados biológicos

Os bancos de dados desempenham um papel cada vez mais importante na

biologia. Eles arquivam, armazenam, mantêm e compartilham informações sobre genes,

genomas, dados de expressão, sequências e estruturas de proteı́nas, metabólitos e

reações, interações e vias metabólicas [Zhulin, 2015].

A crescente oferta de bancos de dados públicos biológicos se tornou um impor-

tante aliado à pesquisa cientı́fica. Em dezembro de 2018, a Nucleic Acids Research

(NAR) destacou a existência de 66 novos bancos de dados, de um total de 1613 existen-

tes [Rigden and Fernández, 2018]. Os bancos citados a seguir, forneceram a base de

informações necessária para as várias etapas da metodologia:

• InterPro Consortium (InterPro): este banco tem foco na classificação de sequências

e famı́lias de proteı́nas, para auxiliar nas tarefas de predição de domı́nios. Agrega

informações de outros bancos de dados genômicos, mantidos por centros de

pesquisa de referência [Mitchell et al., 2018].

• GO: é um recurso abrangente de conhecimento computacional, sobre as funções de

genes e produtos gênicos [Gene Ontology Consortium, 2016]. Fornece vocabulários

e classificações estruturados e controlados que abrangem vários domı́nios da biolo-

gia molecular e celular e estão disponı́veis gratuitamente para uso da comunidade,

na anotação de genes, produtos e sequências de genes [Consortium, 2004].
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• KEGG Pathway Database (KEGG): é um recurso integrado para interpretação

biológica de sequências e genomas. Funções moleculares de genes e proteı́nas

estão associadas a grupos ortólogos e armazenadas no banco de dados KEGG

[Kanehisa et al., 2015].

• Online Gene Essentiality (OGEE): é um banco de dados que fornece dados sobre

genes com caracterı́sticas essenciais. Genes essenciais participam dos processos

vitais para a sobrevivência do organismo. Este banco contém 167.799 genes,

testados por essencialidade a partir de 48 espécies, acrescido por 91.000 genes e

24 espécies, respectivamente, a partir de sua última atualização [Chen et al., 2016].

• Universal Protein Resource (UniProt): A base de conhecimento UniProt é um

grande repositório de sequências de proteı́nas e anotações detalhadas. Este banco

de dados contém mais de 60 milhões de sequências, das quais mais de meio

milhão foram selecionadas por especialistas, que revisam criticamente os dados

experimentais e previstos para cada proteı́na [The UniProt Consortium, 2018].

1.2.5 Ferramentas genômicas

Os softwares de biologia computacional são amplamente difundidos e apoiam a

produção de algumas das publicações mais citadas no corpus cientı́fico. São ferramentas

que implementam métodos para alinhamento de sequências e inferência de homologia,

análise filogenética, análise estatı́stica de padrões em biomedicina, análise de estrutura

biomolecular, processos de visualização e coleta de dados [Gardner et al., 2016].

O repositório OMICtools é um exemplo de recurso para busca de ferramentas

genômicas [Henry et al., 2014]. Uma pesquisa utilizando a string de busca protein an-

notation, em novembro de 2019, retornou 17275 resultados. Filtrando-os pela categoria

Gene set enrichment analysis, que é relacionada ao enriquecimento de informações

sobre um genoma, foram obtidos 157 resultados, dos quais a maioria é composta por

ferramentas de uso livre, que é uma importante caracterı́stica. As plataformas de uso livre

são preferidas aos produtos proprietários devido ao custo e à personalização. Compara-

dos aos produtos proprietários, os de uso livre não exigem taxas de licença, podem ser
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adaptados para atender às necessidades do projeto, contam com o apoio da comunidade

de desenvolvimento, e contribuem para ampliar o conhecimento [Kanter et al., 2012].

As tarefas da metodologia empregaram as seguintes ferramentas de bioinformática:

• BioPython [Cock et al., 2009]: é um conjunto de ferramentas disponı́veis gratuita-

mente para computação biológica, escritas em Python por uma equipe internacional

de desenvolvedores. O objetivo do Biopython é facilitar ao máximo o uso do Python

para bioinformática, criando módulos e classes reutilizáveis de alta qualidade.

• Blast2GO [Gotz et al., 2008]: é uma plataforma de bioinformática para anotação

funcional de alta qualidade e análise de conjuntos de dados genômicos. Permite

analisar e visualizar genomas recém-sequenciados, combinando metodologias de

ponta, recursos padrão e algoritmos.

• InterProScan [Jones et al., 2014]: é uma ferramenta usada para análise de sequência

de proteı́nas e nucleotı́deos. A base de dados de referência para pesquisa de

sequências genômicas desta ferramenta, é o banco de dados InterPro, que é um

conglomerado de bancos de dados, para classificação e predição de sequências de

proteı́nas.

• Orthofinder [Emms and Kelly, 2015]: esta ferramenta analisa sequências de proteı́nas,

processando estatı́sticas genômicas comparativas com espécies diferentes, para

inferir se estas sequências provém de um ancestral comum.

• GOGO [Zhao and Wang, 2018]: analisa a similaridade semântica entre conjuntos de

proteı́nas. Indicadores de similaridade semântica permitem inferir se uma proteı́na

é similar a outra, do ponto de vista funcional.

• Bibliotecas para aprendizado de máquina: foram utilizadas conjuntos de rotinas

para aprendizado de máquina, scikit-learn [Pedregosa et al., 2012] e keras [Chollet

et al., 2015], a partir da plataforma Google Colab.

• Banco de Dados MySQL: é um banco de dados padrão relacional, apontado como

o segundo mais utilizado da atualidade (conforme seção 1.2.6). As informações

obtidas ao longo das várias fases de processamento, indicadas na metodologia,

foram armazenadas neste banco de dados.
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A escolha para as ferramentas utilizadas observou critérios como referências e

citações em publicações de pesquisas. Pesquisando no repositório US National Library

of Medicine National Institutes of Health (PubMed) as palavras-chave ”Blast2GO”e ”In-

terProScan”, em Fevereiro de 2020, foram encontrados como resultados, 172 e 143

ocorrências, respectivamente, indicando citações de uso destas ferramentas em projetos.

O repositório PubMed é um recurso de referência para pesquisas biológicas, que compre-

ende mais de 30 milhões de citações para literatura biomédica do MEDLINE, periódicos

de ciências da vida e livros on-line [National Center for Biotechnology Information (US),

2019].

Tarefas de anotação de sequências genômicas são exemplos de atividades que

demandam apoio de ferramentas, em função do extenso processamento envolvido. As

ferramentas desempenham papel cada vez mais relevante em pesquisas biológicas, seja

em função do crescente volume de dados que manipulam, bem como da necessidade

de processar tais conjuntos de dados de forma cada vez mais ágil, com desempenho

satisfatório. Segundo Kearse et al. [2012], as duas principais funções da bioinformática

são a organização e análise dos dados biológicos, por meio de recursos computacionais.

1.2.6 Criação de bancos de dados

Bancos de dados são repositórios de informações, utilizados pela maioria dos

sistemas de informação atuais. A criação de um banco de dados biológico não é, em

princı́pio, um processo diferente da criação de um banco de dados para uma empresa

comercial, uma instituição financeira, ou agência governamental [Birney, 2004]. Assim

como em todos estes cenários, é necessário compreender as informações que farão parte

do banco de dados, suas regras de armazenamento, e as relações entre as informações

armazenadas, para que o conjunto se traduza em uma estrutura de fácil uso para aqueles

que irão acessar seu conteúdo, de modo que possam fazê-lo de forma simples e direta, e

extrair rapidamente as informações de que necessitam.

Um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) é uma coleção

de dados inter-relacionados e um conjunto de programas para acessar esses dados

[Silberschatz et al., 2001]. O aprimoramento destes programas cresceu significativamente,
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impulsionado pela alta demanda de uso dos sistemas de informação, que atualmente

armazenam dados estruturados e não estruturados, e precisam prover acesso a consultas

e armazenamento de grandes volumes de dados. Tecnologias para redução do tempo

de acesso aos dados, assim como para otimizar as formas de armazenamento, são

fatores pesquisados e constantemente aprimorados, para prover melhor desempenho

aos sistemas de informação que utilizam bancos de dados.

Existem atualmente diversos tipos de SGBDs, de uso comercial e livre, com os

quais é possı́vel criar estruturas para atender desde projetos simples a aqueles com alto

grau de complexidade. O principal produto deste trabalho é um banco de dados, criado

com base nas informações da cepa P. aeruginosa CCBH4851, obtidas por meio dos

resultados produzidos pelas ferramentas e análise dos dados, nas tarefas de análise de

sequncias genômicas, empregadas nas etapas da metodologia proposta. Os principais

critérios de escolha para o SGBD orientado a criação do banco de dados deste projeto

foram:

• Facilidade de uso: como o público alvo deste trabalho são pesquisadores, este

ponto teve relevância na escolha. Atualmente, existem diversas tecnologias para

armazenamento de dados, que exploram modelos consolidados como o relacional,

presente na maioria das aplicações em uso na atualidade, e novas tendências, como

os modelos NoSQL, que exploram cenários onde o modelo relacional necessita de

melhorias. Neste projeto, a proposta foi elaborar um modelo inicial, visando acesso

simplificado aos dados, e que ao mesmo tempo pudesse ser facilmente estendido

a novos modelos. Neste contexto, o banco de dados MySQL foi o mais indicado,

em função do seu uso em larga escala. Este banco de dados possui instaladores

para as plataformas mais utilizadas do mercado, e pode ser executado mesmo em

computadores com baixo poder de processamento.

• Versões de uso livre: desenvolvedores tradicionais de gerenciadores de bancos de

dados, como Oracle, Microsoft e IBM, oferecem versões de bancos de dados com

recursos limitados, restritas a perı́odos de testes. Versões de uso livre não contém

tais restrições, e podem favorecer a troca de dados entre pesquisadores. Sobre o

banco de dados MySQL, não há limites quanto ao número de bancos gerenciados,

tabelas, e nem ao volume de dados inserido [MySQL, 2020].

• Disponibilidade de ferramentas: ferramentas para extração e consultas são um
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diferencial para bancos de dados. Neste contexto, existem diversas ferramentas de

uso livre, que se conectam com facilidade ao banco de dados MySQL e permitem a

elaboração de consultas e manipulação de dados.

Fontes como Solid IT [2019] e a revista DeveloperWeek [Scalegrid.io, 2020], indi-

cam que o MySQL é um dos bancos de dados mais utilizados e populares da atualidade,

como indicado na figura 7.

Figura 7 – Bancos de dados mais populares de 2019

Os indicadores divulgados pela revista DeveloperWeek são reforçados pelos

resultados da pesquisa anual promovida pelo site Stack Overflow, que é uma das maiores

comunidades técnicas para troca de informações entre desenvolvedores. Os resultados da

pesquisa de 2019, descritos na figura 8, apontam o MySQL como o SGBD mais utilizado

nos últimos dois anos, e consequentemente, uma boa opção para armazenamento e

troca de dados [Stack Overflow, 2020].
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Figura 8 – Ranking dos bancos de dados mais utilizados em 2019[Stack Overflow, 2020]

O SGBD MySQL pode ser acoplado de modo simplificado a outros sistemas,

especialmente a projetos voltados para uso via internet. Este banco de dados está

disponı́vel nas versões comercial e comunitária,esta última empregada neste projeto.

Além das informações provenientes dos resultados de processamento das fer-

ramentas e análise dos dados, também fazem parte do banco de dados os conjuntos

de proteı́nas extraı́dos de outros recursos, como Uniprot, que forneceu os conjuntos de

proteı́nas das bactérias E. coli e P. aeruginosa PAO1; e OGEE, provendo as proteı́nas

essenciais para treinamento e testes da rede neural.

1.2.7 Redes neurais

Um processo computacional, baseado em aprendizado de máquina, foi elaborado

com o objetivo de predizer quais proteı́nas da cepa P. aeruginosa CCBH4851 podem ter
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caracterı́sticas essenciais. Este processo empregou uma rede neural recorrente Long

Short-Term Memory (LSTM). Uma visão geral sobre redes neurais é apresentada na

subseção 1.2.7.1, enquanto que os conceitos sobre redes recorrentes e arquiteturas

LSTM são abordados nas subseções 1.2.7.2 e 1.2.7.3. O processo de aprendizado de

uma rede neural é descrito na subseção 1.2.7.4, e a subseção 1.2.7.5 indica as métricas

mais utilizadas para avaliação de desempenho dos resultados obtidos via processamento

de uma rede neural.

1.2.7.1 Visão geral

Tecnologias emergentes, como aprendizado de máquina e aprendizagem pro-

funda, que abrangem o campo de redes neurais, estão alcançando sucesso em diversos

cenários. No campo da bioinformática, a popularização e expansão recentes das fer-

ramentas de sequenciamento facilitaram investigações genômicas em larga escala e

comparações entre espécies. Em particular, os algoritmos de aprendizado de máquina

estão aprimorando tanto as análises comparativas entre genes, quanto as predições de

essencialidade, explorando recursos que diferenciam genes essenciais de não essenciais

[Campos et al., 2019]. As predições baseadas em aprendizado de máquina, podem

fornecer informações valiosas sobre as funções das proteı́nas, assim como a ocorrência

de doenças e o tratamento para as mesmas [Li et al., 2018].

Uma rede neural é uma técnica flexı́vel e relevante de aprendizado de máquina,

que busca imitar o cérebro humano no processamento de sinais de entrada, transformando-

os em sinais de saı́da [Zhang, 2016]. Estas redes são conjuntos interconectados de

elementos, unidades ou nós de processamento, cuja funcionalidade é baseada em

neurônios cerebrais. A capacidade de processamento da rede é armazenada nos pontos

fortes da conexão entre unidades, ou pesos, obtidos por um processo de adaptação, ou

aprendizado, de um conjunto de padrões de treinamento [Gurney, 2014]. A figura 9 ilustra

os modelos biológico e matemático de um neurônio.

No referido exemplo, o neurônio artificial recebe informações por meio dos pon-

tos de entrada do seu corpo celular, e executa um processamento interno com estas

informações. Após o processamento a que foi destinado, o resultado de sua execução
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Figura 9 – Modelos biológico e matemático do neurônio, adaptado de [Stanford University,
2019].

é testado por uma função de ativação, que pode transmitir novos resultados aos nós

seguintes, ou encerrar a execução da rede como um todo. A figura 10 exemplifica um

processamento similar por rede neural.

Figura 10 – Exemplo de processamento via rede neural, adaptado de [Georgevici and
Terblanche, 2019]

Este exemplo aborda a soma e ativação dentro de um único neurônio computacio-

nal. Dentro de cada neurônio, os valores de entrada são combinados com um peso, e

somados antes de serem passados para uma função de ativação. A saı́da do neurônio

depende do tipo de função de ativação usada. Na figura, um valor somado acima de zero

produzirá uma saı́da proporcional ao valor de entrada, enquanto uma entrada de ativação

igual ou inferior a zero gera um valor de saı́da para esse neurônio de zero. O aprendizado

é obtido atualizando-se repetidamente os valores de peso, durante a retropropagação

até encontrar a combinação de valores que melhor mapeia as entradas, para a principal

saı́da de interesse [Georgevici and Terblanche, 2019].
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1.2.7.2 Redes neurais recorrentes

Existem diferentes arquiteturas de redes neurais, e cada uma oferece vantagens

e desvantagens, em função do cenário em que são aplicadas: Redes Neurais Convolu-

cionais (RNCs), Redes Neurais Recorrentes (RNNs), feedforward e autoencoder [SAS,

2019]. A figura 11 ilustra uma arquitetura básica de uma rede neural recorrente.

Figura 11 – Exemplo de rede neural recorrente [Chatterjee, 2019].

A ideia por trás das RNNs é fazer uso de informações sequenciais. Em uma

rede neural tradicional, assume-se que todas as entradas (e saı́das) são independentes

uma da outra. Supondo que um processo queira prever a próxima palavra em uma

frase, é importante saber quais palavras vieram antes dela. Redes neurais RNNs são

chamadas de recorrentes porque executam a mesma tarefa para todos os elementos

de uma sequência, com a saı́da sendo dependente dos cálculos anteriores. Uma forma

simplificada de compreender o funcionamento destas redes é pensar que elas possuem

uma memória que captura informações sobre o que foi calculado até o momento [Britz,

2016].

Redes neurais recorrentes sofrem de memória de curto prazo. Se uma sequência

for longa o suficiente, a rede encontra dificuldade em transportar informações das etapas

anteriores para as posteriores. Um dos padrões criados para solucionar este problema é o

LSTM. Este padrão de rede neural conta com apoio de estruturas chamadas portões, que

regulam o fluxo de informações durante as execuções. Estas estruturas podem aprender

quais dados são necessários, bem como os que podem ser descartados, durante o

processo de aprendizagem [Mohamed Elfil, 2019].
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1.2.7.3 Redes LSTM

Este trabalho faz uso exclusivamente de uma arquitetura de redes neurais re-

correntes, conhecida como LSTM. Uma rede neural LSTM é um tipo de Rede Neural

Recorrente (RNN) que incorpora um mecanismo altamente eficaz para determinar quais

elementos do estado codificado devem ser transmitidos para a próxima célula a cada mo-

mento e quais usar para prever a variável alvo. Embora a RNN básica seja uma rede útil

para lidar com informações sequenciais, a rede LSTM possui certas vantagens distintas

sobre as unidades RNN simples. Redes neurais RNN simples tendem a exibir degradação

ao aprender sequências de entrada longas, em que a rede não tem a oportunidade de

redefinir seu estado interno. Uma rede RNN simples também pode falhar na previsão

de resultados quando as informações mais crı́ticas na sequência estão a muitos passos

de distância da janela de tempo prevista. No entanto, as redes LSTM modernas contêm

portões de entrada, saı́da e esquecimento. Os portões de esquecimento permitem que

a rede aprenda sequências longas, lide com dependências de longo alcance e possa

convergir em soluções relevantes no contexto avaliado [Kaji et al., 2019].

As redes LSTM são redes recorrentes onde cada neurônio é substituı́do por

uma unidade de memória. A unidade de memória contém um neurônio real com uma

auto-conexão recorrente. As ativações desses neurônios nas unidades de memória são

chamadas de estado celular da rede LSTM [Towards Data Science, 2020]. A figura 12

ilustra a arquitetura de uma unidade de memória LSTM.
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Figura 12 – Unidade de memória LSTM [Towards Data Science, 2020].

À medida que mais novas informações são inseridas na célula LSTM, sua arquite-

tura permite que ele avalie três pontos essenciais: i) quanto de memória é necessário

preservar, que é uma informação atualizada no estado da célula; ii) quanto de memória

deve ser atualizada em função das novas informações recebidas, que também é um dado

a ser atualizado no estado da célula; iii) quanto da memória atual deve ser lida para o

próximo passo interativo de aprendizado. O hiperparâmetro que especificamos ao definir

uma rede LSTM é o número de unidades de memória, também conhecido como tamanho

da célula.

Existem diferentes arquiteturas LSTM disponı́veis para implementação de redes

neurais. Este trabalho fez uso de uma célula LSTM original. Neste tipo de célula existem

dois portões: um aprende a dimensionar a ativação de entrada e o outro aprende a

dimensionar a ativação de saı́da. Assim, a célula pode aprender quando incorporar ou

ignorar novas entradas e quando liberar o recurso que representa para outras células.

A entrada para uma célula é alimentada em todos os portões usando pesos individuais

[Machine Intellegence, 2020].
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Figura 13 – Célula LSTM original

Uma extensão popular do LSTM tem como opção adicionar um portão de es-

quecimento que escala a conexão recorrente interna, permitindo que a rede aprenda a

esquecer. Nesta extensão, a rede pode aprender a deixar o portão de esquecimento

fechado, desde que seja importante lembrar o contexto da célula.

Figura 14 – Extensões de célula LSTM (Forget Gate e GRU)

Com base na ideia do LSTM, uma célula de memória alternativa chamada Unidade

Recorrente Fechada (GRU) foi proposta em 2014 [Chung et al., 2014]. Ao contrário

da LSTM, a GRU possui uma arquitetura mais simples e requer menos computação,

enquanto produz resultados muito semelhantes. A GRU não possui porta de saı́da

e combina as portas de entrada e esquecimento em uma única porta de atualização

[Machine Intellegence, 2020].
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1.2.7.4 Treinamento e testes

Os algoritmos tradicionais de aprendizado de máquina são categorizados em

”não supervisionados”, que exigem apenas dados de entrada, e “supervisionados”, que

necessitam de dados de entrada e saı́da. As redes neurais profundas são uma forma

de aprendizado supervisionado, e compreendem recentes avanços nos conhecimentos

sobre aprendizado de máquina [Retson et al., 2019]. A figura 15 ilustra os algoritmos de

aprendizado supervisionado e não-supervisionado.

Figura 15 – Algoritmos de aprendizado de máquina, adaptado de [Retson et al., 2019]
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O aprendizado supervisionado refere-se a técnicas nas quais um modelo é treinado

em uma variedade de entradas, ou caracterı́sticas, associadas a um resultado conhecido.

Na medicina, isso pode representar o treinamento de um modelo para relacionar as

caracterı́sticas de uma pessoa (por exemplo, altura, peso, status de fumante) a um

determinado resultado (inı́cio do diabetes em cinco anos, por exemplo). Depois que o

algoritmo for treinado com sucesso, ele será capaz de fazer previsões de resultados

quando aplicado a novos dados. As previsões feitas por modelos treinados usando

aprendizado supervisionado podem ser discretas (por exemplo, positivas ou negativas,

benignas ou malignas) ou contı́nuas (por exemplo, uma pontuação de 0 a 100) [Sidey-

Gibbons and Sidey-Gibbons, 2019].

Para determinar o provável ponto de parada de treinamento, ou número de épocas,

o qual apresente a melhor capacidade de generalização da rede, é utilizado o método

de parada antecipada, ilustrado na figura 16, com base nas informações da técnica de

validação cruzada. Esta abordagem é uma forma de validação que avalia um modelo de

dados diferenciado do utilizado para treinamento, acompanhando os valores referentes a

evolução do aprendizado, comparando ao longo da execução os valores de treinamento e

validação. Deste modo, o treinamento pode ser interrompido ao se obter um valor mı́nimo

do erro, antes do crescimento dos valores da função de validação [Haykin, 2009].
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Figura 16 – Ilustração de regra de parada antecipada baseada na validação cruzada,
adaptado de [Haykin, 2009]

Em termos de redes neurais artificiais, uma época refere-se a um ciclo no conjunto

completo de dados de treinamento. Normalmente, o treinamento de uma rede neural leva

mais do que algumas épocas. Em outras palavras, se alimentarmos uma rede neural com

os dados de treinamento por mais de uma época em padrões diferentes, esperamos uma

melhor generalização quando recebemos uma nova entrada “invisı́vel” (dados de teste).

Uma época geralmente é confundida com uma iteração. Iterações é o número de lotes ou

etapas nos pacotes particionados dos dados de treinamento, necessários para concluir

uma época. Heuristicamente, uma motivação é que (especialmente para conjuntos de

treinamento grandes, mas finitos), ela oferece à rede a chance de ver os dados anteriores

para reajustar os parâmetros do modelo, para que o modelo não seja influenciado pelos

últimos pontos de dados durante o treinamento [DeepAI, 2020].
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1.2.7.5 Métricas de avaliação

Um ponto necessário para compreensão dos resultados de execução de uma rede

neural é o conhecimento das principais métricas de avaliação, utilizadas em modelos de

classificação: acurácia, precisão, recall e f1, como ilustrado na figura 17.

Figura 17 – Métricas de avaliação em modelos de classificação, adaptado de [Riggio,
2019]

• Acurácia: razão entre as observações previstas corretamente e o total de observações;

Acuracia =
V P + V N

V P + FP + FN + V N
(1)

• Precisão: razão entrec o número de observações positivas previstas corretamente

e o total de observações positivas previstas;

Precisao =
V P

V P + V N
(2)

• Recall: proporção de observações positivas previstas corretamente para todas as

observações na classe principal pesquisada;
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Recall =
V P

V P + FN
(3)

• F1: é a média harmônica entre Precisão e Recall; é amplamente usada para avaliar

o sucesso de um classificador binário quando uma classe é rara [Lipton et al., 2014].

F1 = 2 ∗ Precisao ∗Recall

Precisao+Recall
(4)

No capı́tulo 3 serão detalhados os procedimentos da metodologia, como a criação

da base de dados, seu modelo de entidades e relacionamentos, o conjunto de ferramentas

que gerou as informações do banco de dados, e os procedimentos para predição de

proteı́nas essenciais, via rede neural.
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2- Trabalhos relacionados

Este capı́tulo descreve os trabalhos relacionados utilizados no desenvolvimento

desta dissertação. Foram pesquisados trabalhos abordando anotação funcional com base

em ontologia, integração de dados, análise de similaridade semântica de proteı́nas, e

predição de proteı́nas com uso de redes neurais.

2.1- Anotação funcional baseada em ontologia

A anotação de sequências genômicas da bactéria E. coli é considerada um dos

trabalhos pioneiros na área, antes mesmo do sequenciamento do seu genoma estar

disponı́vel. Os trabalhos de classificação funcional desta bactéria ocorreram a partir de

1980, com base em suas funções metabólicas, sendo revistos em 1993 por Monica Riley,

que criou um novo sistema de classificação [Hu et al., 2009].

Pesquisadores de uma das principais comunidades de estudo desta bactéria, a

Ecocyc [Karp et al., 2014], adotaram a Gene Ontology no ano de 2005, e desde então

contribuem ativamente com informações para o Consórcio Gene Ontology [Keseler et al.,

2009].

Outro projeto sobre anotação de proteı́nas, que é uma citação importante para este

trabalho, é o projeto de anotação de sequências da bactéria Pseudomonas aeruginosa

PAO1, pois esta bactéria é referência para estudo das bactérias da espécie Pseudomonas

aeruginosa. O PseudoCAP, P. aeruginosa Community Annotation Project, foi um projeto

recebido com entusiasmo pelos pesquisadores, que apresentaram inicialmente um total

de 1741 anotações, uma contribuição voluntária considerável para um genoma contendo

5570 genes. A publicação da sequência completa do genoma da P. aeruginosa PAO1

ocorreu no ano 2000, e o PseudoCAP foi o primeiro projeto de anotação de genoma

totalmente baseado na Internet, apoiado por uma comunidade de pesquisadores para a

análise de um genoma de um organismo de vida livre [Winsor, 2004].

Visando aprimorar qualitativamente as anotações desta bactéria, os membros de
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sua comunidade de pesquisa se organizaram em 2014, e produziram 3533 sequências

curadas e anotadas via GO. Um ponto importante a observar foi o uso da ferramenta

InterProScan para execução no processo de anotações via GO. Desde então, o banco de

dados desta bactéria se encontra em processo permanente de atualização de informações,

com foco na adequação ao uso dos termos da GO [Winsor et al., 2015].

2.2- Integração de dados

Uma visão ampla e esclarecedora sobre integração de dados, em projetos de

bioinformática, pode ser verificada em [Lapatas et al., 2015]. Este texto aborda temas

variados de forma sucinta, que vão desde processos de compartilhamento de dados,

anotações, bancos de dados públicos, até o detalhamento sobre os formatos de arquivos

mais utilizados para troca de informações, entre diversos pontos, cujo conhecimento é

essencial a quem se propõe a participar de projetos desta natureza.

Wanichthanarak et al. [2015] discutem estratégias para integração de dados

genômicos, cujo interesse ao presente trabalho está na citação de importantes conjuntos

de ferramentas, classificadas em categorias, voltadas a tarefas essenciais, como a análise

de vias metabólicas, além de extenso ferramental em ambiente R sobre os assuntos, nas

referências citadas.

2.3- Similaridade semântica

Em um trabalho pioneiro, Lord et al. [2002] descreveram uma investigação deta-

lhada de medidas de similaridade semântica, examinando propriedades da GO. Chen et al.

[2013] pesquisaram interações proteicas entre seres humanos e outros organismos. Este

trabalho avaliou a capacidade de identificação de proteı́nas, a partir de 35 combinações

de diferentes medidas de similaridade semântica entre termos da GO e produtos gênicos.

Mais recentemente, Peng et al. [2018] apresentaram o método NETSIM2, o qual permite

aos pesquisadores medir similaridades funcionais de genes com base na GO, conside-
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rando a estrutura global da rede cofuncional com um método baseado na caminhada

aleatória com reinı́cio (RWR).

2.4- Predição de proteı́nas essenciais baseada em redes neurais

Redes neurais LSTM estão sendo empregadas em diferentes cenários de predição.

O padrão LSTM de redes neurais é utilizado por Li et al. [2018], no qual afirma que as

previsões baseadas em aprendizado de máquina das interações proteı́na-proteı́na podem

fornecer informações valiosas sobre as funções das proteı́nas, a ocorrência de doenças e

a identificação de tratamentos em larga escala. O trabalho de Hill et al. [2018] faz uso

de redes neurais para a descoberta de regras biológicas complexas e para decifrar o

potencial de codificação da proteı́na do RNA. Esta abordagem sugere o aprendizado de

padrões complexos e de longo alcance em transcrições humanas completas, tornando-

os ideais para executar uma ampla gama de tarefas difı́ceis de classificação e, o mais

importante, para coletar novos conhecimentos biológicas, em função do crescente volume

de dados de sequenciamento.

Outra caracterı́stica interessante é a possibilidade de integração entre modelos

diferenciados de redes neurais, como descrito no trabalho de Long et al. [2018], no qual

integraram uma rede neural LSTM a outra de padrão CNN (Convolutional Neural Network ),

criando um modelo hı́brido para predição de proteı́nas. Outra aplicação em bioinformática

é verificada no trabalho de Metwally et al. [2019], como a pesquisa e predição de alergias

alimentares a partir de perfis taxonômicos do microbioma intestinal. Alergias alimentares

são difı́ceis de diagnosticar no inı́cio da vida, e podem levar a graves complicações de

saúde ao indivı́duo adulto, e o diagnóstico precoce é um aliado para tratamentos.

2.5- Considerações

Este trabalho se diferencia dos demais por apresentar uma abordagem computaci-

onal genérica, para análise das proteı́nas de um organismo, com apoio de ferramentas e
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processos comparativos com proteomas de referência. A proposta do trabalho é fornecer

informações funcionais sobre as proteı́nas do organismo em estudo, com a possibilidade

de inferir quais destas proteı́nas têm perfil essencial.

A abordagem proposta combina resultados obtidos via ferramentas de análises

genômicas, com os obtidos por técnicas de análise exploratória de dados, com base em

aprendizado de máquina. Este processo analisa as sequências de proteı́nas do novo

organismo, buscando inferir quais possuem perfil essencial, cujo conhecimento auxilia na

identificação de novos fármacos.

O uso de técnicas de aprendizado de máquina, como a rede neural proposta neste

trabalho, não é um recurso novo em análise de dados, mas que tem se aprimorado e sido

utilizado em diversas áreas de conhecimento, inclusive em tarefas de bioinformática. Seu

uso, aliado ao conhecimento disponı́vel de ferramentas e bancos de dados biológicos,

pode auxiliar a resolver problemas como a análise de sequências de proteı́nas, que

demandam tempo, investimentos e recursos especializados de curadoria manual.
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3- Metodologia

Este capı́tulo descreve a metodologia utilizada neste trabalho. A figura 18 ilustra os

processos necessários para criação da base integrada de conhecimento sobre a bactéria

P. aeruginosa CCBH4851. Cada processo da metodologia é descrito nas seções a seguir.

Figura 18 – Metodologia para construção da base de dados sobre a P. aeruginosa
CCBH4851

3.1- Extração de proteı́nas

Este é o procedimento inicial da metodologia, que emprega o genoma da P.

aeruginosa CCBH4851 para criação do arquivo de proteı́nas, conhecido como proteoma.

Este processo consiste na leitura do arquivo do genoma e seleção e extração das

sequências de proteı́nas contidas neste arquivo, no formato de arquivos Genbank [NCBI

National Center for Biotechnology Information, 2018a].

A extração das sequências de proteı́nas, ou proteoma, da P. aeruginosa CCBH4851,

foi efetuada por um script em linguagem Python, utilizando a biblioteca Biopython, dis-
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ponı́vel na página de arquivos do projeto1. Assim foi criado o arquivo de proteoma com

base nas informações das regiões codificantes do genoma. A figura 19 exibe um ex-

trato do genoma, informando um gene e sua região codificante (CDS, do inglês coding

sequence).

Figura 19 – Exemplo de região codificante - CDS

Cada CDS no arquivo do genoma, agrupa diversas informações, em conformidade

com o formato de arquivo GenBank, definido pelo National Center for Biotechnology

Information (NCBI) [NCBI National Center for Biotechnology Information, 2018a]. Seguindo

as nomenclaturas adotadas neste formato, foram utilizadas as variáveis abaixo, indicando

como exemplo os elementos da figura 19, para referência de valores:

• identificadores aplicados a cada gene no genoma (/locus tag= ”PA4851 00005”)

[NCBI National Center for Biotechnology Information, 2018c];

• nome do produto genético associado a sequência; (/product=”chromosome..,”)

• a tradução das sequências de aminoácidos das proteı́nas (/translation=”MSV...”)

Estas informações compõem os dados do arquivo de proteoma, em formato

fasta, criado pelo script BioPython, submetido às ferramentas de análise genômica. O

formato fasta é um tipo de arquivos padrão para troca de informações sobre sequências

genômicas, e é comumente utilizado como parâmetro de entrada por ferramentas que

analisam estas sequências.
1https://github.com/rjrmatias/cefet-rj/blob/master/arquivos/genbank2fasta.py
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3.2- Anotação funcional baseada em ontologia

Para anotar funcionalmente as proteı́nas da P. aeruginosa CCBH4851, foram

utilizadas as ferramentas Blast2GO [Gotz et al., 2008] e InterProScan [Jones et al., 2014].

Os processos das ferramentas utilizam bancos de dados como o Gene Ontology, Uniprot,

Kegg e InterPro, tidos como referências em prover sequências genômicas curadas de

proteı́nas de diversos microrganismos para estudos. A escolha das ferramentas Blast2GO

e InterProScan se baseou no número de citações em projetos de anotação genômica.

A ferramenta InterProScan é de uso livre, enquanto a Blast2GO é comercial,

dispondo uma versão básica com recursos limitados, de livre acesso, utilizada neste

projeto. Esta versão, no entanto, já não é mais oferecida, em função de alterações no

modelo de licenciamento e de uso da plataforma, e agora é parte integrante de um

conjunto de ferramentas chamado OmicsBox [BioBam, 2019b].

A ferramenta InterProScan não oferece interface gráfica, operando por parâmetros

informados via linha de comandos, exclusivamente no sistema operacional linux. A

lista completa dos parâmetros da ferramenta pode ser acessada no endereço eletrônico

[EMBL-EBI, 2019]. Foram informados os seguintes parâmetros para processamento:

• -i: arquivo de entrada, informado o arquivo do proteoma obtido;

• –goterms: aciona a busca das anotações Gene Ontology;

• –pa: aciona a busca de anotações de vias metabólicas;

• -iprlookup: valor de apoio ao processamento de vias metabólicas;

• -f JSON: especifica os formatos dos arquivos de resultados. O formato JavaScript

Object Notation (JSON) foi utilizado neste estágio do projeto.

Ao término do processamento, a ferramenta cria o arquivo em formato JSON,

contendo as anotações baseadas em ontologias, e as informações sobre vias metabólicas.

A figura 20 ilustra uma ocorrência resultante deste processamento.

No exemplo em questão, foram identificados dois termos GO para a proteı́na,

indicados no agrupamento goXRefs, GO:0008152 e GO:0008168. A ferramenta indica

a proveniência dos dados, que é o banco de dados GO, e que somente ocorreram
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Figura 20 – Anotação Gene Ontology via InterProScan

anotações nas categorias processo biológico e função molecular, não ocorrendo anotação

para componente celular.

A ferramenta Blast2GO era oferecida nas versões básica e comercial, e em-

bora contasse com um número reduzido de funcionalidades, a versão básica procedeu

com a anotação das proteı́nas, e forneceu mais termos que a ferramenta InterProScan.

A anotação por ontologia na ferramenta Blast2GO é executada nas etapas Basic Lo-

cal Alignment Search Tool (BLAST), mapeamento (Blast2GO Mapping), e anotações

(Blast2GO Annotations), nesta ordem, como ilustrado na figura 21. Cada etapa depende

dos resultados das etapas anteriores.
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Figura 21 – Anotação de proteı́nas via Blast2GO

As opções do processo de anotação por ontologia, na ferramenta Blast2GO,

efetuam os seguintes procedimentos:

• BLAST: localiza regiões de similaridade entre sequências. O programa compara

sequências de nucleotı́deos ou proteı́nas, com bancos de dados de sequências, e

calcula a significância estatı́stica das correspondências. O BLAST pode ser usado

para inferir relações funcionais e evolutivas entre as sequências, além de ajudar a

identificar membros de famı́lias de genes [Altschul et al., 1990].

• Mapeamento: é o processo de recuperar termos da GO, associados aos hits obtidos,

após o processamento BLAST [BioBam, 2019a].

• Anotação: este processo seleciona os termos GO, a partir do conjunto de dados

obtido na fase de Mapeamento, para atribuı́-los às sequências de consulta. A

anotação GO é realizada aplicando-se uma regra de anotação nos termos de

ontologia encontrados. A regra procura encontrar as anotações mais especı́ficas

com um certo nı́vel de confiabilidade [BioBam, 2019a].
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3.3- Análise de homologia e ortologia

Este procedimento tem como objetivo avaliar e inferir quais proteı́nas da bactéria

P. aeruginosa CCBH4851 podem ser ortólogas às proteı́nas das bactérias utilizadas como

referência, E.coli e P. aeruginosa PAO1. Em função dos conhecimentos já adquiridos

em estudos sobre estes organismos, é relevante identificar se há proteı́nas ortólogas,

principalmente do ponto de vista funcional. Esta tarefa foi executada com apoio da

feramenta Orthofinder [Emms and Kelly, 2015].

A ferramenta Orthofinder não possui interface gráfica, e funciona por parâmetros

via linha de comandos, no sistema operacional linux. O único parâmetro utilizado foi

a opção -f, que indica o nome do diretório no qual foram alocados os proteomas para

análise. A figura 22 é um extrato dos grupos ortólogos identificados pela ferramenta,

indicando a preservação entre as sequências de proteı́nas em destaque.



58

Figura 22 – Extrato de grupos ortólogos via Orthofinder
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A análise por ortologia permite verificar comparativamente a preservação de

trechos comuns nas sequências de proteı́nas, inferindo quais proteı́nas da P. aeruginosa

CCBH4851 apresentam caracterı́sticas funcionalmente semelhantes às das bactérias de

referência, além de colaborar nas atividades de validação de dados.

3.4- Análise de similaridade semântica

A similaridade semântica entre as proteı́nas da P. aeruginosa CCBH4851 e as

proteı́nas das bactérias E.coli e P.aeruginosa PAO1 foi analisada com o uso da ferramenta

GOGO [Zhao and Wang, 2018]. Esta ferramenta compara termos Gene Ontology nos

proteomas e infere um percentual de similaridade entre estes, como apresentado no

exemplo da figura 23.

Figura 23 – Exemplo de processamento GOGO

Segundo seus desenvolvedores, a GOGO oferece vantagens por considerar

métodos de análise hı́bridos e baseados em conteúdo de informações, como os métodos

de Resnik [Resnik, 1999] e Wang [Wang et al., 2007]. Além disso, a ferramenta GOGO

utiliza o indicador de Conteúdo de Informações (CI), mas não precisa recalculá-lo para

um grande corpus de anotação de genes [Zhao and Wang, 2018]. Segundo du Plessis

et al. [2011], o CI de um termo no grafo GO pode ser representado matematicamente

pela expressão 5, onde p(c) é a probabilidade de ocorrência de um termo c no grafo.

ICF (c) = −log p(c) (5)

O termo raiz, que está implı́cito em todos os termos, tem probabilidade 1 e CI igual

a 0. Por outro lado, termos raros têm um CI alto. A probabilidade do termo é geralmente

estimada a partir de suas frequências, ou seja, o número de genes associados a c,

dividido pelo número total de genes na ontologia [du Plessis et al., 2011].
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3.5- Rede neural artificial

A rede neural proposta foi escrita em linguagem Python, utilizando as bibliotecas

scikit-learn e keras, no ambiente Google Colab [Google, 2019]. Este ambiente é uma

plataforma de desenvolvimento de softwares, de uso livre, que oferece acesso tanto a um

amplo conjunto de bibliotecas pré-configuradas, quanto a um ambiente de execução e

teste para estas rotinas, no qual o desenvolvedor pode inserir seus códigos e obter os

resultados de execução. Estas facilidades são oferecidas por meio de notebooks Jupyter.

O propósito da rede neural foi inferir quais das proteı́nas da P. aeruginosa

CCBH4851 poderiam ter perfil essencial. As proteı́nas essenciais e não-essenciais

usadas para treinamento e teste foram obtidas a partir do banco de dados público OGEE.

Foram selecionadas somente proteı́nas referentes às bactérias E. coli e P. aeruginosa

PAO1.

3.5.1 Perfil das classes para treinamento e testes

A figura 24 descreve o perfil quantitativo das proteı́nas utilizadas dos organismos

de referência.

Figura 24 – Perfil quantitativo das proteı́nas utilizadas
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A primeira coluna de cada organismo modelo, na cor azul, indica o total de

proteı́nas proveniente do banco de dados genômico Uniprot. As colunas na sequência se

referem ao total de proteı́nas fornecido pelo banco de dados OGEE, na cor verde, e em

seguida as proteı́nas não-essenciais e essenciais, respectivamente, de cada organismo

modelo referenciado. As proteı́nas essenciais correspondem a 8% do proteoma da cepa

P. aeruginosa PAO1, e a 16% das proteı́nas da bactéria E. coli. O conjunto de proteı́nas

totalizou 10354 proteı́nas.

Os ı́ndices de desbalanceamento entre as classes essencial e não-essencial po-

dem ser observados na figura 24. Este ı́ndice entre as proteı́nas consideradas essenciais

e não essenciais, das bactérias P. aeruginosa PAO1 e E. coli, é da ordem de 6,72%

e 6,99%, respectivamente. Dados balanceados entre duas classes significaria valores

próximos a 50% para cada uma. Para a maioria das técnicas de aprendizado de máquina,

algum desequilı́brio não é um problema significativo. Porém, na ocorrência de casos,

como 90% pontos para uma classe e 10% para a outra, critérios de otimização padrão ou

medidas de desempenho podem não ser tão eficazes e precisariam ser modificados.

Deste modo, a estratégia inicial para analisar o conjunto de dados foi adotar a

abordagem de execução por amostragem estratificada [Kim et al., 2013]. Neste tipo

de amostragem, toda a população é dividida em estratos, ou subgrupos homogêneos,

de acordo com o fator em estudo, no caso a caracterı́stica essencial da proteı́na. Em

seguida, são geradas amostras aleatórias dos diferentes estratos, que juntas representam

a população analisada. As vantagens deste método são: i) permite que os pesquisadores

obtenham um tamanho de efeito de cada estrato separadamente, como se fosse um

estudo diferente. Portanto, as diferenças entre grupos se tornam aparentes e; ii) permite

obter amostras de populações minoritárias/sub-representadas.

3.5.2 Arquitetura da rede

Este trabalho fez uso da arquitetura de rede neural LSTM. Redes neurais LSTM

são orientadas a análise de dados em estruturas sequenciais, e dão suporte a padrões

variáveis de entrada de dados, que são caracterı́sticas das sequências de proteı́nas. O

código-fonte 1 a seguir descreve a função de criação da rede neural.
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Código 1 – Código de criação da rede neural

def c rea te l s tm ( embed dim , l s tm ou t ) :

model = Sequent ia l ( )

model . add ( Embedding ( max features , embed dim ) )

model . add ( Spat ia lDropout1D ( 0 . 4 ) )

model . add (LSTM( ls tm out , dropout =0.2 , recu r ren t d ropou t =0 .2 ) )

model . add ( Dense (2 , a c t i v a t i o n = ’ softmax ’ ) )

model . compile ( loss = ’ b ina ry c rossen t ropy ’ , op t im i ze r = ’adam ’ ,

met r i cs =[ ’ acc ’ ] )

return model

A arquitetura inicialmente proposta foi composta por quatro camadas, sendo a

última de ativação por função Softmax. Esta função indica duas probabilidades, o quanto

a proteı́na analisada se aproxima de ter caracterı́sticas essenciais, e a probabilidade

inversa, ou seja, sua proximidade de ser não-essencial.

A primeira instrução do código-fonte 1 define a configuração do tipo de modelo

utilizado na rede neural como sequencial, que permite a inclusão de camadas em série

na rede. A inclusão ocorre nas demais instruções com as diretivas add. A primeira

camada acrescentada na rede, Embedding, é disponibilizada pela biblioteca Keras visando

processamentos de texto. A camada acrescentada em seguida, SpatialDropout1D, é

uma especialização da camada Dropout, que é uma técnica utilizada para prevenir a

ocorrência de overfitting na rede. A camada final executa o processamento referente a

função de ativação, do tipo softmax.

A função softmax calcula a evidência de um determinado registro pertencer a uma

das classes avaliadas, convertendo este cálculo em probabilidades [Torres. Ai, 2018]. O

código fonte desta rede e parâmetros estão disponı́veis na plataforma colaborativa Colab

do Google2.

A biblioteca Keras aceita os seguintes argumentos para definição de uma rede

LSTM:

• units: inteiro positivo, dimensionalidade do espaço de saı́da.
2https://bit.ly/2orwwBA
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• activation: função de ativação a ser usada, cujo padrão é a tangente hiperbólica

(tanh).

• kernel initializer : inicializador para a matriz de pesos do kernel, usada para a

transformação linear das entradas.

• bias initializer : inicializador para o vetor de viés.

• unit forget bias: booleano. Quando inicializado com valor True, adiciona 1 ao viés

do portão de esquecimento na inicialização. Configurá-lo como True também forçará

bias initializer = ”zeros”.

• dropout : decimal entre 0 e 1. É a fração das unidades a serem descartadas para a

transformação linear das entradas.

• recurrent dropout : decimal entre 0 e 1. É a fração das unidades a serem descarta-

das para a transformação linear do estado recorrente.

• return sequences: booleano. Se deve retornar a última saı́da na sequência de saı́da

ou a sequência completa.

• return state: booleano. Se deve retornar o último estado, além da saı́da.

• go backwards: booleano (padrão Falso). Se True, processe a sequência de entrada

para trás e retorne a sequência invertida.

• stateful : booleano (padrão Falso). Se True, o último estado para cada amostra no

ı́ndice i em um lote será usado como estado inicial para a amostra do ı́ndice i no

lote a seguir.

3.5.3 Treinamento e teste da rede neural

A estratégia inicial adotada para treinamento e testes da rede neural consistiu na

execução em 50 épocas, via plataforma Colab do Google [Google, 2019], indicadas via

avaliação das curvas de aprendizado da rede. O número de épocas é um hiperparâmetro

que define o número de vezes que o algoritmo de aprendizado vai atuar na totalidade do



64

conjunto de dados de treinamento. A execução de uma época indica que cada amostra

no conjunto de dados de treinamento teve a oportunidade de atualizar os parâmetros

internos do modelo [Brownlee, 2019].

Em função da identificação de desbalanceamento entre os quantitativos de cada

classe, como citado previamente na subseção 3.5.1, verificou-se a necessidade de se

considerar avaliar técnicas como undersampling ou oversampling, visando alcançar bons

ı́ndices de precisão nas tarefas de predição de proteı́nas essenciais. Estas duas técnicas

consistem em abordagens opostas: a técnica de undersampling consiste em reduzir o

número de amostras da classe com maior volume de dados, no caso as proteı́nas não

essenciais. Já a técnica de oversampling propõe ampliar o número de amostras das

classes do menor conjunto, o que no presente trabalho seria o equivalente a replicar um

quantitativo das proteı́nas essenciais, ampliando o conjunto destas proteı́nas.

3.6- Projeto da base de dados

Durante a fase de levantamento de requisitos para criação de um banco de dados,

é necessário elaborar uma documentação descritiva, sobre as regras de negócio que o

banco de dados visa atender. Este texto sucinto é conhecido como mini-mundo, e delimita

o escopo de criação das entidades que vão ser descritas no modelo de dados. O texto a

seguir descreve o mini-mundo para a base de dados da P. aeruginosa CCBH4851.

“Um conjunto de proteı́nas, ou proteoma, de um organismo em estudo, pode

ser anotado por ontologia, por ferramentas genômicas. Uma ontologia pode descrever

as caracterı́sticas de uma proteı́na, que podem ter ı́ndices de similaridade semântica e

de semelhança com outras proteı́nas, de organismos referência no estudo da espécie

analisada. As proteı́nas do grupo de referência podem ser ortólogas às proteı́nas do

organismo em estudo, e ambas pode estar associadas a um perfil essencial”.

A tabela 1 apresenta as descrições de cada entidade do modelo de dados elabo-

rado. São informados o nome, a descrição e proveniência de dados.
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Tabela 1 – Descrição das entidades do modelo de dados

Entidade Descrição Proveniência

ccbh
Proteoma da bactéria
P. aeruginosa CCBH4851

Fiocruz

pao1
Proteoma da bactéria
P. aeruginosa PAO1

Uniprot

ecoli
Proteoma da bactéria
Escherichia coli

Uniprot

ccbh blast2go Anotações Blast2GO Blast2GO
ccbh interproscan Anotações InterProScan InterProScan
ccbh bins sim Faixas de similaridade semântica GOGO

ccbh go pao1
Termos Gene Ontology anotados entre
as bactérias P. a. CCBH4851 e P. a. PAO1

Blast2GO e InterProScan

ccbh go ecoli
Termos Gene Ontology anotados entre
as bactérias P. a. CCBH4851 e E. coli

Blast2GO e InterProScan

ccbh pred
Predição de proteı́nas essenciais
da bactéria P. a. CCBH4851

Rede neural LSTM

ecoli ogee
Proteı́nas essenciais e não essenciais
da bactéria E. coli

OGEE

pao1 ogee
Proteı́nas essenciais e não essenciais
da bactéria P. a. PAO1

OGEE

ecoli essencial Proteı́nas essenciais da bactéria E. coli OGEE
pao1 essencial Proteı́nas essenciais da bactéria P. a. PAO1 OGEE

ecoli blast
Análise blast entre as bactérias
P. a. CCBH4851 e E. coli

Blastp

pao1 blast
Análise blast entre as bactérias
P. a. CCBH4851 e E. coli

Blastp

ecoli besthits
Blast mais significativo entre as
bactérias P. a. CCBH4851 e E. coli

Blastp

pao1 besthits
Blast mais significativo entre as
bactérias P. a. CCBH4851 e P. a. PAO1

Blastp

ortogrupos
Códigos e descrições dos
grupos ortólogos verificados

Orthofinder

orto all
Grupos ortólogos das bactérias
P. a. CCHB4851, E. coli e P. a. PAO1

Orthofinder
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O modelo de dados elaborado no SGBD MySQL, é apresentado na figura 25. Esta

figura ilustra o modelo de entidades e relacionamentos da base de dados da P. aeruginosa

CCBH4851. Este tipo de modelo foi desenvolvido para facilitar o desenvolvimento do

banco de dados, permitindo a especificação de um esquema para representar a estrutura

lógica geral de um banco de dados [Silberschatz et al., 2001]. As entidades descritas

no modelo foram convertidas em tabelas, que armazenam as informações extraı́das dos

diversos procedimentos da metodologia.

Figura 25 – Modelo de entidades e relacionamentos sobre a P. aeruginosa CCBH4851
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3.7- Criação da base de dados

Um método comum de criação de um banco de dados consiste em executar

scripts, escritos na linguagem Structured Query Language (SQL), com os comandos de

definição das estruturas de dados que são criadas. Esta forma, no entanto, exige a escrita

de todas as tabelas, com seus atributos e respectivos tipos de dados e dimensionamento,

assim como as demais estruturas auxiliares, como ı́ndices e visões.

Existem outras possibilidades para criar um banco de dados. Um modo mais

simples e eficiente, que o formato de execução de scripts, se baseia em transferir todas

as definições das estruturas de dados, assim como todas as informações existentes

nestas estruturas, diretamente ao SGBD. Este procedimento pode ser executado pela

ferramenta RStudio [RStudio, Inc., 2018]. Esta ferramenta utiliza a linguagem R, que foi

considerada a sétima linguagem mais utilizada pelos desenvolvedores no ano de 2018

[IEEE Spectrum, 2018], e que conta com uma ampla comunidade de desenvolvedores e

usuários.

Esta abordagem foi utilizada em função de critérios como segurança, agilidade e

praticidade. As rotinas de manipulação e transferência de dados, em plataformas como

RStudio, são alvo de aprimoramento constante, ao mesmo tempo em que a linguagem R

oferece facilitadores que permitem ao usuário, por meio de uma única linha de comando,

transferir conjuntos de dados inteiros, com todos os seus atributos e valores, para formatos

diferenciados de arquivos, ou gerenciadores de bancos de dados, como o MySQL.

Todos os resultados gerados nas etapas de processamento foram gravados em

arquivos de formato texto, que são facilmente acessados pela ferramenta RStudio. Para

gravação no SGBD MySQL, cada arquivo de resultados foi lido para estruturas do tipo

data frame no RStudio, e posteriormente transferidos. Um data frame se assemelha a

uma matriz, o qual pode ser referenciado por linhas e colunas, assim como ser utilizado

em processos de transferência de dados. O código 2 exemplifica a carga e gravação de

um arquivo em formato texto no SGBD MySQL.
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Código 2 – Código de leitura e gravação de dados via RStudio no SGBD MySQL

con <− dbConnect (RMySQL : : MySQL( ) ,

dbname = ”nome do banco de dados ” ,

host = ” se r v i do r ” ,

user = ” usuar io do banco de dados ” ,

password = ” senha de acesso ” )

ccbh <− read . csv ( f i l e = ” ccbh4851 . t x t ” ,

header=TRUE,

sep= ” \ t ” )

dbWriteTable ( con ,

value = ccbh ,

name = ” ccbh ” ,

append = TRUE,

row .names = FALSE )

Todas as tabelas de dados do projeto foram gravadas seguindo este formato.

Para executar este procedimento, o pacote RMySQL deve ser previamente instalado e

carregado na ferramenta RStudio. O primeiro comando estabelece uma conexão com o

MySQL, armazenando uma referência para esta conexão na variável con. Os parâmetros

para a conexão, como o nome do banco de dados, o servidor em que o banco de dados

está alocado, o usuário e senha de acesso devem ser informados.

Em seguida, o objeto ccbh, do tipo data frame, recebe integralmente o conjunto de

dados referente ao arquivo ccbh4851.txt, com as informações do cabeçalho do arquivo,

separados por tabulações. Por fim, o comando dbWriteTable efetua a criação da tabela

e gravação dos dados contidos neste data frame, utilizando a conexão previamente

estabelecida. Neste comando, são parametrizadas as diretivas de inclusão de dados, e de

não numeração das linhas dos registros, na tabela recém-criada. Todas as informações do

data frame, dados e metadados, que são as informações de cada atributo, são enviadas
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ao SGBD. No capı́tulo seguinte serão apresentados os resultados alcançados, com os

quantitativos refentes a cada etapa de processamento.



70

4- Resultados

As seções seguintes descrevem os resultados provenientes dos processos des-

critos na metodologia. Todos os resultados encontrados já integram a base de dados

relacional, que serve como base de conhecimento preliminar para a cepa P. aeruginosa

CCBH4851.

4.1- Extração de proteı́nas

O proteoma obtido a partir da execução do script Biopython totalizou 6211

proteı́nas. A figura 26 apresenta um extrato do proteoma indicando o nome de cada

proteı́na, sua descrição e tamanho. Ao término da extração de proteı́nas, não é necessário

executar qualquer outro procedimento no arquivo contendo o proteoma. O mesmo já se

encontra pronto para ser utilizado como entrada de dados pelas ferramentas de anotação

por ontologia.
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Figura 26 – Extrato do proteoma da P. aeruginosa CCBH4851
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4.2- Anotação funcional baseada em ontologia

A anotação funcional é uma tarefa fundamental para determinar a função das

proteı́nas durante a análise do proteoma [da Costa et al., 2018]. Este procedimento

desempenha um papel chave, pois é a base de informações que integra todos os demais

processamentos realizados. Resumidamente, a anotação de uma proteı́na infere dados

relevantes, como sua localização, os processos biológicos em que participa, e sua função

molecular. A figura 27 descreve os resultados obtidos nos processamentos de anotação

funcional.

Figura 27 – Anotação de Proteı́nas via InterProScan e Blast2GO

Aproximadamente 60% das 6211 sequências do proteoma foram anotadas, sendo

3798 proteı́nas anotadas pela ferramenta InterProScan e 3846 proteı́nas anotadas pela

ferramenta Blast2GO. Foram identificadas 3180 proteı́nas anotadas com pelo menos um

termo semelhante.

A ferramenta Blast2GO apresentou resultados com diversidade de termos quanti-

tativamente superior à ferramenta InterProScan. No conjunto de sequências com termos

semelhantes, 1766 proteı́nas foram anotadas com pelo menos um termo idêntico, sendo
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obtidos 2829 termos idênticos. Um total de 2413 sequências de proteı́nas foi anotado

funcionalmente, e aproximadamente 45% deste total são descritas como proteı́nas hi-

potéticas. A figura 28 é um exemplo dos resultados referentes à anotação de duas

proteı́nas, no qual verifica-se maior número de termos com a ferramenta Blast2GO, mas

com ocorrência de resultados em comum para ambas.

Figura 28 – Exemplo de anotação de proteı́nas via InterProScan e Blast2GO

Proteı́nas hipotéticas são aquelas em que se prevê serem expressas em um

organismo, mas sem nenhuma evidência conhecida de sua existência [Ijaq et al., 2019].

As proteı́nas hipotéticas representam cerca de 28% de todo o proteoma da P. aeruginosa

CCBH4851, um conjunto significativo de proteı́nas. No entanto, comparado ao percentual

encontrado no proteoma de referência da P. aeruginosa PAO1, em que 40% de suas

sequências são hipotéticas, é um valor plausı́vel.

Foram encontradas 34 sequências de pseudogenes. Os pseudogenes são cópias
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de genes que apresentam deficiências na sequência de codificação, como turnos de

quadros e códons de parada prematura, mas que se assemelham a genes funcionais

[Tutar, 2012]. As sequências de pseudogenes foram removidas do proteoma final, pois não

se pode associar aos mesmos uma função, por não produzirem uma proteı́na funcional

[Edwards et al., 2009].

Por fim, cada ferramenta utilizada produziu um total de termos correspondentes

às três categorias Gene Ontology, descritos na figura 29.

Figura 29 – Anotações Gene Ontology de acordo com as categorias

De modo a comparar os métodos de identificação de termos da GO, foi processada

uma análise de concordância com base nos valores das categorias da GO obtidas por

cada ferramenta, com uso do ı́ndice Kappa de Cohen [McHugh, 2012]. Esta análise se

refere a capacidade de aferir resultados idênticos, aplicados ao mesmo sujeito/fenômeno,

seja por instrumentos ou avaliadores diferentes, ou pelo mesmo instrumento em tempos

diferentes, ou ainda por uma combinação entre estes fatores.

O ı́ndice Kappa de Cohen fornece uma medida de concordância entre dois

métodos, como no cenário atual, em que há existência de duas ferramentas produ-
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zindo resultados diferenciados, sobre o mesmo conjunto de dados. A concordância

perfeita é evidente quando o Kappa de Cohen é igual a 1; um valor de Kappa de Cohen

igual a zero sugere que o acordo não é melhor do que aquele que seria obtido apenas

por acaso. Embora não exista escala formal, os seguintes nı́veis de concordância são

frequentemente considerados apropriados [Watson and Petrie, 2010].

• Fraco se Kappa ≤ 0,00.

• Ligeiro se 0,00 ≤ Kappa ≤ 0,20.

• Justo se 0,21 ≤ Kappa ≤ 0,40

• Moderado se 0,41 ≤ Kappa ≤ 0,60

• Substancial se 0,61 ≤ Kappa ≤ 0,80

• Quase perfeito se Kappa > 0,80

Deste modo, cada categoria identificada pela ferramenta InterProScan, foi compa-

rada exclusivamente com o seu correspondente nos resultados da ferramenta Blast2GO.

O ı́ndice resultante indicou ligeira correlação entre os resultados obtidos por cada ferra-

menta. Esta análise foi processada em linguagem R via RStudio, com o pacote estatı́stico

“psych” [Revelle, 2018], e resultou nos valores descritos na tabela 2.

Tabela 2 – Análise de concordância das anotações Gene Ontology

Categoria Kappa
Processo Biológico (PB) 0.159
Componente Celular (CC) 0.163
Função Biológica (FB) 0.132

4.3- Identificação de proteı́nas ortólogas

Este procedimento sugeriu um grupo significativo de proteı́nas, com caracterı́sticas

preservadas, observadas nos modelos de estudo avaliados. A figura 30 descreve o

número total de proteı́nas de cada organismo modelo, bem como o número de proteı́nas

ortólogas de cada modelo em relação ao organismo de estudo.
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O processamento da ferramenta OrthoFinder sugeriu que 91% das proteı́nas da P.

aeruginosa CCBH4851 são ortólogas às proteı́nas da P. aeruginosa PAO1. Do mesmo

modo, 44% das proteı́nas da P. aeruginosa CCBH4851 são ortólogas as proteı́nas da

bactéria E. coli. Foram identificadas 1934 proteı́nas ortólogas a ambos organismos de

referência, totalizando aproximadamente 32% do total de suas proteı́nas, com carac-

terı́sticas preservadas entre estes organismos.

Figura 30 – Proteı́nas ortólogas

A partir do conjunto de proteı́nas resultante, foram obtidas as seguintes informações:

• 33% das proteı́nas são ortólogas às proteı́nas das bactérias E.coli e P. aeruginosa

PAO1;

• 93% das proteı́nas ortólogas a todos os organismos foram anotadas via GO;

• 40% das proteı́nas ortólogas do organismo P. aeruginosa PAO1 não foram anotadas

via GO;

• somente 11 proteı́nas ortólogas do organismo E. coli não foram anotadas via GO;

Esta análise relaciona as proteı́nas da bactéria P. aeruginosa CCBH4851 a ambos

os organismos modelo. Considerando somente a bactéria P. aeruginosa PAO1, foi
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observada preservação de caracterı́sticas em praticamente todo o proteoma da bactéria P.

aeruginosa CCBH4851, com percentual de 99,3% das proteı́nas inferidas como ortólogas.

O resultado inferiu um grupo de proteı́nas com caracterı́sticas ortólogas, correspon-

dendo a 44% das proteı́nas do modelo E. coli e 63% do modelo P. aeruginosa PAO1. Este

resultado é um indicador que auxilia a inferir sobre as resultados de anotação funcional

das proteı́nas. A figura 31 descreve um extrato dos ortogrupos inferidos. Neste exemplo,

são listadas 11 proteı́nas da bactéria P. aeruginosa CCBH4851, para as quais ocorreu

inferência de ortologia, para as três bactérias em conjunto. O ortogrupo OG0000037

indica que a proteı́na PA4851 08290 não encontrou correspondente com a bactéria E.

coli, somente com a bactéria P.aeruginosa PAO1.
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Figura 31 – Extrato de proteı́nas ortólogas
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4.4- Similaridade semântica

A aplicação de medidas de similaridade semântica é uma via para análise de

dados genômicos, em função da organização hierárquica estruturada dos termos GO

[Ayllón-Benı́tez et al., 2018]. Os indicadores de similaridade semântica são relevantes no

contexto deste trabalho, principalmente em função das proteı́nas anotadas na categoria

GO função molecular, para posterior análise das proteı́nas essenciais da bactéria P.

aeruginosa CCBH4851. Neste procedimento, foram utilizadas as ferramentas Blastp e

GOGO, referenciando os proteomas das bactérias E. coli e P. aeruginosa PAO1.

As figuras 32 e 33 descrevem os resultados de similaridade semântica obtidos com

os referidos proteomas e o proteoma da P. aeruginosa CCBH4851. Nestes resultados, as

proteı́nas foram inferidas com percentuais de similaridade semântica acima de 75%.

Figura 32 – Proteı́nas E. coli semanticamente similares
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Figura 33 – Proteı́nas P. aeruginosa PAO1 semanticamente similares

A ferramenta GOGO inferiu o mesmo percentual, de 8% das proteı́nas, caracteri-

zadas como altamente similares, para as bactérias E. coli e P. aeruginosa PAO1. Foram

observadas 37 proteı́nas da bactéria E. coli, que englobam todas as categorias GO com

o ı́ndice de 75%, e 58 proteı́nas da P. aeruginosa PAO1. O resultado cruzado, da análise

de ambos os modelos, indicou as 14 proteı́nas apresentadas na figura 34, dentre as

altamente similares em todos as categorias da GO, o que pode indicar um grupo relevante

para estudos.



81

Figura 34 – Proteı́nas inferidas como altamente similares e seus indicadores
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Por fim, relacionado-se as proteı́nas com indicadores de similaridade semântica,

contendo pelo menos um indicador na faixa percentual definida de 75%, com as proteı́nas

ortólogas inferidas, foi verificada a ocorrência de 133 proteı́nas. Deste total, as 19

proteı́nas listadas na figura 35 têm similaridade semântica funcional acima de 75%.

Figura 35 – Proteı́nas com similaridade semântica funcional acima de 75%
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4.5- Treinamento e predição de proteı́nas essenciais

Antes de proceder com as tarefas de treinamento da rede neural, foi necessário

executar uma etapa de limpeza de dados, para remover proteı́nas com tamanho despro-

porcional em relação às demais do conjunto. Uma análise preliminar com o conjunto de

dados de treinamento, identificou proteı́nas cujo número de caracteres excedia substan-

cialmente o tamanho médio das demais proteı́nas, e estas proteı́nas não tinham perfil

essencial. Foi verificado ainda que sua existência no conjunto de dados depreciava o

desempenho das tarefas de treinamento, teste, e predição. Deste modo, foram removidas

12 proteı́nas da bactéria P. aeruginosa PAO1 e uma proteı́na da bactéria E. coli.

Durante o treinamento da rede neural, foram obtidos os resultados de acurária,

precisão, cobertura (recall) e F1, indicados na figura 36, onde as classes zero (0) e um

(1) se referem às proteı́nas não-essenciais e essenciais, respectivamente.

Figura 36 – Medidas para avaliação de resultados de treinamento e teste

O processamento com a rede neural LSTM não proporcionou bons resultados.

Considerando as medidas precisão e F1 para a classe 1, referente às proteı́nas essenciais,

a execução retornou somente 14% e 22% respectivamente, como indicado na figura 36.

Partindo destes resultados, foram testadas outras alternativas, como o uso das técnicas

oversampling, com aumento do número de amostras da classe essencial, e posteriormente

undersampling, com a redução gradual do conjunto de proteı́nas não-essenciais. Ainda

assim não foram encontrados valores preditivos satisfatórios.

Para fins de análise exploratória, também foram avaliados outros classificadores,

como RandomForest e LogisticRegression. Estas alternativas produziram resultados

com valores muito próximos aos observados previamente com a rede LSTM. Neste

sentido, foram feitas análises para verificar correlações não avaliadas. Os gráficos 37 e
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38 descrevem a concentração de sequências essenciais e não-essenciais, em função do

seu tamanho.

Figura 37 – Concentração de sequências essenciais por tamanho

Figura 38 – Concentração de sequências não-essenciais por tamanho

Observou-se que a maioria das sequências essenciais contém até 180 carac-

teres, e as não-essenciais contém cerca de 600 caracteres. Buscou-se então analisar

a correlação entre os conjuntos de ambas as classes, e o resultado indicado na figura

39 identifica um padrão muito próximo para os valores. O primeiro gráfico retrata o

conjunto de proteı́nas essenciais, seguido pelo conjunto de proteı́nas não-essenciais.
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Sobrepondo-se ambos, observa-se que não há diferenças significativas nos padrões de

dados, o que dificulta a análise das sequências.

Figura 39 – Análise do padrão das proteı́nas essenciais e não-essenciais. Cada ponto no
plot representa uma proteı́na, após redução de dimensionalidade pelo método t-SNE

Para visualização do padrão ilustrado na figura 39 foi utilizado o método de redução

de dimensionalidade t-SNE [der Maaten, 2020]. Este método foi aplicado em função de

cada proteı́na ser representada por um objeto multi-dimensional, antes representado por

uma sequência de letras, passando a ser um objeto 2D após a redução. É importante

observar que esta redução de dimensionalidade foi utilizada somente com a finalidade de

avaliar o perfil das proteı́nas, pois ocorre perda de informações após a redução de um

objeto de muitas dimensões para 2 dimensões.

Em função dos resultados insatisfatórios obtidos nas tarefas de treinamento e

teste, observou-se que é necessário tanto aprimorar o modelo de predição, via rede neural

LSTM, quanto ampliar o conjunto de caracterı́sticas relacionadas às proteı́nas. Com o mo-

delo atual não é possı́vel inferir, com um grau elevado de confiabilidade, quais proteı́nas

têm caracterı́sticas essenciais ou não. Uma tarefa relevante para aprimoramento do mo-

delo proposto consiste na identificação de um conjunto mais detalhado de caracterı́sticas



86

sobre as proteı́nas, com intuito de auxiliar as tarefas de predição. O aprofundamento

em caracterı́sticas relacionadas às proteı́nas, obtidas a partir de estudos relacionados

a redes metabólicas, motifs, interações proteı́na a proteı́na, reações enzimáticas, são

alguns exemplos que podem auxiliar a aprimorar o modelo. Esta tarefa, no entanto, deve

ser elaborada com a parceria de biólogos, capazes de sugerir quais são as caracterı́sticas

mais apropriadas que devem ser consideradas, para que o modelo alcance predições

com maior grau de confiabilidade.
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5- Considerações finais

O presente trabalho apresentou os direcionamentos utilizados para criar uma base

de dados sobre a cepa P. aeruginosa CCBH4851. Esta base de dados já se encontra

disponı́vel publicamente via repositório Github, e contempla informações relevantes sobre

as proteı́nas da bactéria, como as anotações pela ontologia Gene Ontology, os ı́ndices

inferidos de similaridade semântica, e as sequências com caracterı́sticas ortólogas. Os

relacionamentos criados a partir dos resultados são facilitadores, que podem ser utilizados

na descoberta de novas correlações, tanto entre os proteomas utilizados, quanto com

novos organismos.

O processo de anotação por ontologia inferiu que aproximadamente 60% das

proteı́nas da cepa P. aeruginosa CCBH4851 são similares a proteı́nas catalogadas

no banco de dados UniProt. Em paralelo, análises comparativas elaboradas com os

proteomas referência no estudo da espécie Pseudomonas aeruginosa, das bactérias E.

coli e Pseudomonas aeruginosa PAO1, indicaram um grupo de proteı́nas com ı́ndices de

similaridade semântica acima de 75%, com as proteı́nas da P. aeruginosa CCBH4851,

que pode sinalizar um conjunto de sequências relevante para estudos.

Além dos valores de similaridade semântica e ortologia, a base de dados indica

quais sequências têm maior similaridade de alinhamento, obtidas via processamento

Blastp. Nesta análise, considerando percentuais acima de 75%, observou-se que a maior

parte das proteı́nas da P. aeruginosa CCBH4851, cerca de 88% das sequências, se asse-

melham às proteı́nas da bactéria Pseudomonas aeruginosa PAO1, e aproximadamente

10% da E. coli. Estudos mais aprofundados sobre o perfil funcional destas proteı́nas

podem conduzir a novos conhecimentos sobre a cepa P. aeruginosa CCBH4851.

Avaliando quantitativamente o total de anotações por ontologia obtido da cepa

Pseudomonas aeruginosa CCBH4851, que compreende 63% das suas proteı́nas, foi

observado que é inferior ao total de proteı́nas anotadas da cepa Pseudomonas aeruginosa

PAO1, que se aproxima de 80%. O proteoma da cepa Pseudomonas aeruginosa PAO1

contém, no entanto, um número reduzido de proteı́nas, aproximadamente 10% menor, e

com maior número de sequências hipotéticas, o que pode influir nesta análise.

Quanto às tarefas de predição de proteı́nas essenciais, por aprendizado de
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máquina, foi observado que o procedimento precisa ser aprimorado, tanto no perfil

do modelo empregado, quanto nas caracterı́sticas utilizadas para as tarefas de predição,

que não alcançaram ı́ndices de confiabilidade necessários para sugerir um grupo consis-

tente de proteı́nas essenciais. Na busca por alternativas de solução, foram elaborados

testes com diferentes técnicas e classificadores, que ainda indicaram resultados com

baixa confiabilidade, reforçando a necessidade de rever o método empregado.

A metodologia deste trabalho baseou-se exclusivamente em processos computa-

cionais. Embora sejam considerados menos confiáveis que os executados por curadoria

manual, que demandam mais tempo e recursos especializados, as análises por processos

computacionais fornecem resultados em prazos reduzidos. Os processos computacionais

permitem que os resultados sejam constantemente aprimoradas por pesquisadores em

nı́vel global, além de permitir a análise de grandes volumes de dados, comuns em pesqui-

sas cientı́ficas, e auxiliar nas análises preliminares de um organismo em estudo, como a

Pseudomonas aeruginosa CCBH4851.

Um fator necessário para aprimorar a metodologia proposta, é a parceria com

pesquisadores de campo, para comprovar via processos de curadoria manual, a acurácia

das informações inferidas. A avaliação de profissionais que atuem diretamente nas

análises dos genes da bactéria é um importante requisito para atestar a qualidade das

informações disponibilizadas.

A metodologia proposta pode ser aplicada de modo genérico ao estudo de novos

organismos, mesmo a genomas com um quantitativo elevado de sequências, e produzir

resultados em curto espaço de tempo, que é um fator necessário, desejado e que auxilia

na tomada de decisão dos pesquisadores. O processo proposto neste trabalho pode ser

ampliado por trabalhos futuros, pois novos métodos analı́ticos de aprendizado de máquina,

e técnicas envolvendo análise textual estão em alta demanda, e podem viabilizar novas

soluções que são adaptáveis ao escopo de bioinformática, na análise de sequências de

proteı́nas.

Para ampliar o acesso e favorecer a divulgação das informações da base de

dados criada é necessário criar um canal de consulta a estes dados. Neste sentido, uma

sugestão para trabalhos futuros seria a elaboração de uma interface gráfica web, e de

um serviço web, ou webservice, disponı́veis publicamente. A interface gráfica poderia

oferecer ao usuário um conjunto de consultas sobre todo o contexto de informações

explorado, e o webservice por sua vez, poderia oferecer as informações disponı́veis
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relacionadas as proteı́nas da P. aeruginosa CCBH4851, que poderiam ser acessadas

tanto por sistemas externos quanto pela própria interface gráfica web.

A bactéria P. aeruginosa CCBH4851 é um organismo novo para estudos, que

pertence a uma espécie de bactérias indicada pela OMS como prioritária para desenvolvi-

mento de novos medicamentos. O conjunto de informações reunido na base de dados

criada contribui para ampliar o conhecimento sobre esta cepa, e consequentemente

sobre a espécie, e pode auxiliar nas tarefas em curso de modelagem de célula inteira,

conduzidas pela Fiocruz.
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method for evaluating the impacts of semantic similarity measures on the annotation of

gene sets. PLOS ONE, 13(11):e0208037.

Berg, J. M., Tymoczko, J. L., Gatto, G. J., and Stryer, L. (2010). Biochemistry. W. H.

Freeman and Company, 7 edition.

BioBam (2019a). Blast2GO User Manual. http://docs.blast2go.com/user-manual/. aces-

sado em 09/11/2019.

BioBam (2019b). OmicsBox: Bioinformatics Made Easy.

https://www.biobam.com/omicsbox/. acessado em 10/10/2019.

Birney, E. (2004). Biological database design and implementation. Briefings in Bioinfor-

matics, 5(1):31–38.

Brennan, S. (2019). Homology. http://brennan564s17.weebly.com/homology.html. aces-

sado em 05/11/2019.

Britz, D. (2016). Recurrent Neural Networks Tutorial, Part 1 – Introduction

to RNNs. http://www.wildml.com/2015/09/recurrent-neural-networks-tutorial-part-1-

introduction-to-rnns/. acessado em 27/10/2019.



91

Brown, T. A. (2002). Genomes, 2nd edition. Wiley-Liss, Washington, DC.

Brownlee, J. (2019). Difference Between a Batch and an Epoch in a Neural Network.

https://machinelearningmastery.com/difference-between-a-batch-and-an-epoch/. aces-

sado em 23/11/2019.

Campos, T. L., Korhonen, P. K., Gasser, R. B., and Young, N. D. (2019). An evaluation

of machine learning approaches for the prediction of essential genes in eukaryotes

using protein sequence-derived features. Computational and Structural Biotechnology

Journal, 17:785–796.

Chatterjee, C. C. (2019). Implementation of RNN, LSTM, and GRU.

https://towardsdatascience.com/implementation-of-rnn-lstm-and-gru-a4250bf6c090.

acessado em 06/11/2019.

Chen, G., Li, J., and Wang, J. (2013). Evaluation of gene ontology semantic similarities

on protein interaction datasets. International Journal of Bioinformatics Research and

Applications, 9(2):173.

Chen, W.-H., Lu, G., Chen, X., Zhao, X.-M., and Bork, P. (2016). OGEE v2: an update of

the online gene essentiality database with special focus on differentially essential genes

in human cancer cell lines. Nucleic Acids Research, 45(D1):D940–D944.

Chollet, F. et al. (2015). Keras. https://keras.io.
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