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ABSTRACT

There is an urgent need to develop computational methods and large-scale bioinformatics
protein annotation infrastructures that promote the discovery of biological knowledge, as
decreasing costs and rapid sequencing have enabled increased availability of complete
sequences of proteins genome for many organisms. To fully realize the value of the data,
scientists need to identify proteins encoded by these genomes and understand how these
proteins work. These data are sent to various public resources, which have become
indispensable biological knowledge bases for biomedical research, as they provide data in
easily accessible formats.

In this dissertation we present SmartGeno - a prototype that aims to assists the scientists with
the task of classifying a protein family, which provides a set of important clues to its structure,
activity and metabolic role, enabling the identification of proteins that are difficult to
characterize, which is critical to understanding nature of the universe of proteins and the
biology. SmartGeno allows the user to configure, train, and store machine learning models such
as decision trees, Random Forest, and MLP neural networks that can be later used to classify
protein families that must be submitted on the platform using a FASTA file. Using a dataset
with 42086 protein sequences associated with 34 families and a vector representation of the
sequences constructed from the primary structure of the protein, it was possible to obtain an
F1Score = 88%, which proves that machine learning models such as Random Forest can be
used successfully to predict the protein family. This study also demonstrates that deep learning
techniques such as LSTM can be successfully used for this task, since we obtained a F1Score
= 86% for the same dataset, using only raw protein sequences.

Keywords: Protein annotation, Machine learning, Protein classification, Protein family.






RESUMO

Existe uma necessidade urgente de desenvolver métodos computacionais e infraestruturas
bioinformaticas para anotacdo de proteinas em larga escala que promovam a descoberta do
conhecimento biol6gico pois, os custos decrescentes e 0 rapido sequenciamento permitiram um
aumento da disponibilidade de sequéncias completas de genoma para muitos organismos. Para
perceber completamente o valor dos dados, os cientistas precisam de identificar as proteinas
codificadas por esses genomas e entender como essas proteinas funcionam. Esses dados sdo
enviados para varios repositorios publicos que se tornaram em bases de conhecimento biol6gico
indispensaveis para a pesquisa biomédica pois, fornecem dados em formatos de facil acesso.

Neste projeto, apresentamos o SmartGeno - um prototipo que pretende auxiliar os cientistas na
tarefa de classificar a familia de proteinas que, fornece um conjunto de pistas importantes para
sua estrutura, atividade e papel metabdlico, permitindo a identificacdo de proteinas dificeis de
caracterizar, o que é fundamental para entender a natureza do universo das proteinas e da
biologia. O SmartGeno permite que o utilizador configure, treine e armazene modelos de
machine learning como arvores de decisdo, Random Forest e redes neuronais MLP que podem
ser usados posteriormente para classificar familias de proteinas que devem ser submetidas na
plataforma usando um ficheiro FASTA. Usando um dataset com 42086 sequéncias proteicas
associadas a 34 familias e uma representacéo vetorial das sequéncias construida a partir da
estrutura primaria da proteina foi possivel obter um F1Score = 88%, 0 que comprova que
modelos de machine learning como as Random Forest podem ser usadas com sucesso para
prever a familia das proteinas. Este estudo também demonstra que técnicas de aprendizagem
profunda como as LSTM podem ser usadas com sucesso para essa tarefa, uma vez que
obtivemos um F1Score = 86% para 0 mesmo dataset, usando apenas as sequéncias proteicas
em bruto.

Palavras-Chave: Anotacdo de proteinas, Machine learning, Classificacdo de proteinas,
Familia de proteinas.
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DEFINICOES E ACRONIMOS

API — “Application Programming Interface” é um protocolo de comunica¢do entre um cliente
e um servidor que permite que o consumo de um conjunto de rotinas e fun¢des de software
sejam feitas sem a necessidade de se envolverem em processos demasiados complexos de
implementag&o.

AUC - “Area Under the ROC Curve” é a &rea abaixo da curva de ROC e permite medir a
capacidade de um classificador fazer a distin¢éo entre classes.

BPMN — “Business Process Diagram” é um padrdo para modulacao de processos de negécios
e fornece uma notacgdo gréafica para a especificacdo de processos de negdcios. O objetivo
do BPMN é apoiar a gestdo de processos de negdcios tanto para utilizadores técnicos
como para utilizadores de negocios, fornecendo uma notacdo intuitiva capaz de
representar a semantica complexa do processo.

CPU — “Central Process Unit” € o principal componente de hardware de um computador. E
responsavel por calcular e executar as tarefas determinadas pelo utilizador e as suas
caracteristicas influenciam diretamente a velocidade de execucdo dos programas.

CSS - “Cascading Style Sheets” é uma linguagem de programacéo que serve para definir os
estilos de uma pagina web (cores, fontes, tamanho de letra, etc.). Pode ser aplicado
diretamente nas tags HTML ou pode ser definido num ficheiro proprio.

CSV — “Comma Separated Values” ¢ um tipo de ficheiro de texto em que o seu contetido estd
normalmente separado por virgulas. Tem como vantagem principal a capacidade de
permitir importar e exportar informacéo que varias aplicagdes conseguem ler.

GPU — “Graphics Processing Unit” é um tipo de microprocessador responsavel por processar
os graficos de um computador. As GPUs possuem milhares de nucleos o que é
particularmente importante quando é necessario processar grandes conjuntos de dados.

FTP — “File Transfer Protocol” é um servidor que disponibiliza através de uma rede de
computadores, um servi¢o que permite que os utilizadores acedam a um disco rigido ou
servidor de ficheiros através do protocolo de transferéncia de ficheiros: File Transfer
Protocal.

HTML — “HyperText Markup Language” é uma linguagem de marcagdo utilizada para 0
desenvolvimento de websites. Qualquer site na internet possui uma estrutura basica HTML
e essa estrutura € constituida por tags que sdo responsaveis por mudar a formatacao e a
apresentacdo de uma pagina web.

HTTP — “Hypertext Transfer Protocol ” € o protocolo usado pela World Wide Web para definir
como as mensagens sao formatadas e enviadas do browser para o utilizador de um website.

IDE — “Integrated Development Environment” € um programa de computador criado com o
objetivo de apoiar os programadores no desenvolvimento de software promovendo um
aumento na produtividade. As ferramentas mais comuns de um IDE incluem a edic¢éo do
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cddigo-fonte numa linguagem de programacéo suportada pelo IDE e a compilacdo do
mesmo em linguagem maquina.

JSON — “JavaScript Object Notation”” € um formato de dados compacto e simples de ler que
permite a troca de dados entre diferentes sistemas de uma forma rapida e simples,
tipicamente em webservices.

ORM - “Object-Relational Mapping” é uma técnica de conversdo entre o modelo orientado a
objetos usado na aplicacéo e o modelo relacional usado na base de dados relacional.

POC — “Proof of Concept” € um modelo préatico que prova o conceito tedrico estabelecido
pela pesquisa realizada.

RAM — “Random Access Memory” é a memoria principal de um computador usada para
leitura e escrita de dados de forma rapida e temporaria para que 0 computador consiga
aceder-lhes agora ou nos proximos momentos.

ROC - “Receiver Operating Characteristic Curve” é um grafico que mostra o desempenho de
um modelo de classificacéo para todos os limites possiveis.

SQL — “Structured Query Language” € uma linguagem de programacao padréo projetada
para manipular dados em base de dados relacionais.

SSD - “Solid State Drive ” € um componente de hardware com o propdsito de armazenamento
de dados de um computador. O SDD veio substituir o antigo disco rigido, conhecido como
Hard Disk e é muito mais rapido uma vez que ndo possui discos fisicos ou agulhas
magnéticas, permitindo que o computador seja mais eficiente a abrir programas ou a
executar tarefas.

TPU — “Tensor processing unit” é um circuito integrado de aplicacdo especifica desenvolvido
pela Google com o objetivo de acelerar as cargas de trabalho das técnicas de machine
learning.

UML — “Unified Modeling Language” € uma linguagem de notacéo utilizada em projetos de
desenvolvimento de software. Esta linguagem € expressa atraves de diagramas que sdo
usados para detalhar a estrutura ou o comportamento do sistema.

Ul — “User Interface” é tudo aquilo que é percetivel visualmente numa plataforma e leva a
uma interacdo entre homem-maquina. Esta interacdo permite que o utilizador manipule
um sistema que devera produzir os efeitos das acdes do utilizador.

XML — “Extensible Markup Language” € uma linguagem de marcacdo utilizada para criar
documentos com dados organizados hierarquicamente.

WSGI — “Web Server Gateway Interface” é uma especificagdo universal para uma interface
entre servidores web e aplicacdes web ou frameworks para a linguagem de programacéao
Python.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se as principais motivacdes que levaram a realizagdo do projeto
e quais 0s objetivos a atingir.

1.1 Motivacéao

A classificagdo de proteinas em familias € um dos problemas mais relevantes na érea da
bioinformatica uma vez que ha um esforco continuo em organizar as proteinas em familias. A
identificacdo confiavel de familias de proteinas é fundamental para a analise filogenética, para
a anotacdo funcional e para a exploracdo da diversidade da funcdo das proteinas num
determinado ramo filogenético, o que é fundamental para entender a natureza do universo das
proteinas e em esséncia, a biologia [1].

As experiéncias de laboratorio levam um tempo consideravel para anotar sequéncias
proteicas, no entanto, 0s custos decrescentes e a rapidez do sequenciamento permitiram um
aumento na disponibilidade de sequéncias completas de genoma para um grande nimero de
organismos. Dessas sequéncias apenas 1% estdo anotadas manualmente [1], tornando-se cada
vez mais necessario a utilizacdo de técnicas de machine learning que permitam de forma
automatica e em tempo Util, uma correta anotacdo das restantes sequéncias proteicas.

1.2 Objetivos

Este trabalho divide-se em duas vertentes: uma vertente de investigacdo onde séo
explorados classificadores de aprendizagem supervisionada, nomeadamente arvores de decisdo
e redes neuronais simples e recorrentes para auxiliar os cientistas na tarefa de classificacao das
familias das proteinas; e uma vertente de desenvolvimento que tem como objetivo a elaboracéo
de um protétipo capaz de dar suporte a essa tarefa — o SmartGeno [2]. Pretende-se que a
ferramenta computacional desenvolvida dé aos utilizadores a liberdade de configurar,
parametrizar e armazenar modelos de machine learning que usam como entrada uma
representacdo vetorial codificada das sequéncias proteicas, construida a partir de propriedades
estruturais de proteinas e propriedades fisico-quimicas dos aminoacidos, que incluem contetido
hidrofébico, aromaticidade, peso molecular, ponto isoelétrico, tamanho da sequéncia e
frequéncia absoluta de cada aminodcido.

1.3 Planeamento

O processo de desenvolvimento deste trabalho consistiu em 5 tarefas distintas:

1. Introdugéo ao tema;
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Investigagao e desenvolvimento de modelos de classificagao;
Especificacdo da arquitetura do SmartGeno;
Desenvolvimento do SmartGeno;

Deployment do SmartGeno;

Documentacéo do trabalho realizado

o gk wn

Na primeira tarefa foi elaborada uma proposta do projeto a realizar. Para isso foi necessario
realizar alguns estudos preliminares, um estado de arte e foi feita uma selecdo das ferramentas
e tecnologias a utilizar.

A segunda tarefa teve como objetivo a investigacdo e o desenvolvimento dos seguintes
modelos de classificacao:

e Arvores de decisio;

e Random Forest;

e Rede Neuronal Multilayer Perceptron (MLP);

e Rede Neuronal Long Short-Term Memory (LSTM)

A terceira tarefa iniciou-se apés a aceitagdo da proposta e da demonstracdo de uma Proof
of Concept (POC) funcional aos stakeholders do projeto. Esta tarefa subdividiu-se em 2 fases:
A primeira fase foi 0 design da arquitetura do SmartGeno, onde se estabeleceu-se o design de
alto nivel da base de dados a ser utilizada, definiram-se os casos de uso, identificaram-se as
principais areas de log e auditoria e foram selecionadas as ferramentas de integracdo continua.
A segunda fase consistiu na listagem de requisitos do software, onde foi selecionada a
abordagem para o levantamento de requisitos, trabalhou-se com os stakeholders para a
consolidacdo de requisitos e identificaram-se as interfaces externas necessarias. A segunda
tarefa terminou com a apresentacdo de um workshop intercalar em ambiente de sala de aula,
onde foi possivel recolher o feedback dos alunos e professores presentes.

Ap0s a definicdo dos requisitos e da configuracéo de todos 0s ambientes necessarios (teste,
e producéo) foi possivel iniciar a tarefa de desenvolvimento, que incluiu as seguintes atividades:

e Log de auditoria;

e Projecdo e criacdo da base de dados necessaria (incluindo os scripts necessarios);
e Desenvolvimento do prototipo SmartGeno;

e Criacdo e execucdo de testes unitarios;

e Relatorio de testes

Assim que a tarefa de desenvolvimento terminou, iniciou-se a configura¢do do ambiente de
producdo. De seguida, realizou-se o deployment do cédigo-fonte desenvolvido, de modo a
permitir que os stakeholders pudessem usar 0 SmartGeno em qualquer dispositivo com acesso
a rede. J4 em ambiente de producéo, foi necessario monitorizar e resolver eventuais problemas
no software.

Por fim, a Gltima tarefa consistiu na documentagéo de todo o trabalho realizado.

O projeto teve inicio a 15 de outubro de 2018 e correspondeu a um total de 1170 horas de
trabalho e o seu planeamento foi realizado segundo um grafico de Gantt, tal como apresentado
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na Figura 1 que contém a estimativa (em dias) para a execuc¢do das diferentes fases do projeto
enquanto que, a Figura 2 contem o planeamento temporal real.

15/out/18 23/jan/19 03/mai/19 11/ago/19 19/nov/19 27/fev/20 06/

T2 - Investigac3o e Desenvolvimento de modelos de classificaco 466

T3 - Especificacdo da Arquitetura n

T4 - Desenvolvimento 102

T5 - Deployment

T6 - Documentagfio do trabalho realizado

Figura 1 Diagrama de Gantt representativo do planeamento temporal previsto

15/out/18  23/jan/19  03/mai/18  11/ago/19  19/nov/19  27/fev/20  06/jun/20  14/set/20  23/dez/20  02fabr/21

T1 - Introdugdo ao tema
T3 - Especificacio da Arquitetura n

T4 - Desenvolvimento 232

TS - Deployment

T6 - Documentagdo do trabalho realizado

Figura 2 Diagrama de Gantt representativo do planeamento temporal real

Comparando o diagrama de Gantt planeado com o real, verifica-se que ocorreram ligeiros
desvios relativamente as tarefas planeadas, mas nunca comprometendo a execucdo do projeto
final. As principais diferencas verificam-se no tempo de desenvolvimento do prot6tipo, no
deployment e no tempo da documentacdo do trabalho realizado.

Uma maior duracdo no tempo de desenvolvimento deveu-se a algumas alteracGes nas
tecnologias planeadas, uma vez que inicialmente pensou-se em realizar o protétipo utilizando
a linguagem de programacédo C# [3] juntamente com a biblioteca de machine learning scikit-
learn [4]. Apds uma pesquisa exaustiva e de varias tentativas falhadas de realizar uma POC
funcional, conclui-se que ndo € possivel carregar diretamente modelos scikit-learn em C#.
Apesar do .NET permitir executar scripts Python usando bibliotecas como o IronPython [5], o
scikit-learn depende fortemente de Numpy [6] e SciPy [7] que possuem muitas extensfes em
linguagem C e Fortran. Outra abordagem que foi tida em conta foi a substituicdo do scikit-
learn pela Accord.NET [8] - uma framework de machine learning para .NET no entanto, a
Accord.NET embora ja tenha sido referenciado em varias publicacdes [9] e tenha uma boa
documentacdo, ainda se encontra numa fase de maturacdo quando comparada com o scikit-
learn. Por esses motivos optou-se por substituir a tecnologia .NET pela framework Django,
exigindo algum tempo no ramp-up para a consolidacdo de conhecimentos numa nova
linguagem de programagéo.
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Uma maior duracdo no tempo da documentacdo do trabalho realizado deveu-se
essencialmente ao aparecimento de uma pandemia causada por um surto de coronavirus (SARS-
CoV-2) que inevitavelmente proporcionou constrangimentos e alteragdes nos métodos de
trabalho.

O deployment foi realizado antes do prot6tipo final estar concluido de forma a mostrar aos
stakeholders incrementos do software desenvolvido.

1.4 Estruturado relatoério

Este relatorio de projeto encontra-se organizado em 7 capitulos. Ap6s o primeiro capitulo
introdutdrio, segue-se 0 segundo capitulo onde sdo apresentados alguns conceitos fundamentais
e necessarios ao longo deste trabalho.

O segundo capitulo contém também uma visdo geral do problema de classificacdo de
proteinas, descrevendo a sua importancia e explica como é que se extrai conhecimento a partir
de dados de sequéncias completas de genoma, enumerando algumas das principais fontes de
origem desses dados.

No terceiro capitulo é apresentado o estado da arte (SoA) sobre plataformas e algoritmos de
machine learning usados na tarefa de classificacdo da familia de proteinas, o que serviu como
um ponto de partida para o trabalho a ser desenvolvido.

O quarto capitulo descreve a metodologia usada para responder aos objetivos propostos
neste trabalho. Contém a descricdo do dataset utilizado, as técnicas de pre-processamento que
foram aplicadas sobre a fonte de dados, os modelos de machine learning responsaveis pela
construcdo de um classificador com base nesses dados e por fim, as métricas de avaliacédo
usadas para medir a performance dos modelos.

O capitulo 5 esta intimamente ligado ao SmartGeno. Este capitulo contém a visdo da
solucdo, enumera as principais funcionalidades, descreve as ferramentas e tecnologias que
foram necessarias para o seu desenvolvimento e apresenta as varias etapas do seu ciclo de vida
do desenvolvimento.

O capitulo 6 contém os resultados experimentais obtidos, incluindo uma analise e discussao
dos mesmos.

Por altimo, no capitulo 7 é feita uma analise critica ao trabalho desenvolvido e sdo propostos
trabalhos futuros.



2 PROBLEMA DE CLASSIFICACAO DE PROTEINAS

Este projeto enquadra-se na area da bioinformaética, portanto, a revisdo e a compreensao de
alguns conceitos de biologia sdo fundamentais para estabelecer a ponte entre o problema na
area da biologia e 0 objetivo a atingir na area da informatica.

2.1 Conceitos Biolégicos
21.1 ADN

O ADN ¢é asigla para &cido desoxirribonucleico, uma molécula que esta presente no nucleo
das células de todos os seres vivos e alguns virus. Tem como func¢&o principal o armazenamento
e transporte de informac@es genéticas do organismo [10]. O ADN apresenta uma estrutura dupla
hélice onde as hélices sdo constituidas por fosfato e unidas por bases nitrogenadas que incluem
a Adenina (A), Timina (T), Citosina (C) e a Guanina (G). A estrutura em dupla hélice é essencial
para o sucesso da funcéo de manutencéao das caracteristicas e informacdes basicas do organismo
durante a divisdo celular, possibilitando a replicacdo da estrutura. Na funcdo de transporte de
informacdes contidas nas sequéncias do ADN, também conhecidas como genes, as informacoes
dos genes sdo copiadas para uma sequéncia de acido ribonucleico (RNA) complementar, num
processo conhecido como transcricdo (Figura 3). Esta sequéncia pode usar usada
posteriormente para construir outra sequéncia proteica num processo conhecido como traducéo
(Figura 4).

DMNA

NN

mRANA Transcription

jl@%fmnfﬁ [E @@\

g gna il

/ Mature mANA

Transport to cytoplasm for
protein synthesis (franslation)

Cell membrane

Figura 3 Transcricdo [11]
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Proteina em sintese

Subunidade malor

Subunidade menor

Figura 4 Traducdo [12]

2.1.2 Sequenciamento do Genoma

O sequenciamento do genoma é uma técnica utilizada para obter o nimero e ordem das
bases nitrogenadas adenina (A), guanina (G), citosina (C) e timina (T) que fazem parte do ADN
de um ser vivo, o0 que permite determinar toda a sequéncia de ADN do organismo.

A primeira geracao de sequenciamento do ADN surgiu em 1977 e ficou marcada pelo uso
de técnicas de degradacdo quimica e processos pouco escalaveis e extremamente demorados.
Das técnicas desenvolvidas na primeira geracdo, também conhecida como sequenciamento
classico, destacam-se 0 método de Maxam-—Gilbert desenvolvido por Allan Maxam e Walter
Gilbert e 0 método de Sanger, desenvolvido por Frederick Sanger [13].

Uns anos mais tarde, iniciou-se aquele viria a ser um marco na historia da ciéncia — o Projeto
Genoma Humano [14]. O projeto foi iniciado formalmente em 1990 e tinha uma estimativa de
15 anos para o seu desenvolvimento. Os principais objetivos desse projeto eram a identificacao
de todos os genes de um humano e a determinacdo da sequéncia dos cerca de 3,2 mil milhdes
de pares de bases que compdem o genoma do homo sapiens. O projeto foi concluido com
sucesso em 2003, permitindo o aparecimento de uma magnifica fonte de informacdo bioldgica
que serviu de base para a pesquisa e descoberta de varias aplicac@es praticas e possibilitou a
comparagdo com outros projetos de genomas de outros organismos.

O avanc¢o da tecnologia impulsionou o desenvolvimento de novas tecnologias para o
sequenciamento do ADN com menor custo (Figura 5), maior qualidade e maior rapidez. Estes
novos métodos surgiram em 2005 e marcaram o inicio da era do Sequenciamento da Nova
Geracdo (SNG). Dentre desses métodos, destacam-se 0 454 Roche, o Illumina, o lon-torrent, o
PacBio e o Nanopore [13]. Atualmente o Illumina (Figura 6) domina aproximadamente 75%
do mercado de sequenciamento do ADN devido a sua alta preciséo e alta taxa de transferéncia
[15].
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O sequenciamento do ADN promove:

e A compreensdo da linha de evolucdo de uma espécie;

e A comparacdo do ADN entre espécies diferentes;

e O diagnostico de doencas;

e O desenvolvimento de novos medicamentos;

e Ajuda a prevenir males que se possam vir a desenvolver

Cost per Human Genome

$100,000,000
$10,000,000 ==
Moore’s Law
$1,000,000 ==

$100,000

$10,000

\ National Human Genome
NIH /b Research Institute

$1,000

genome.gov/sequencingcosts
$100
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Figura 5 Evolucédo do custo do sequenciamento do genoma humano ao longo do tempo [16]

Welcome to MiSeq Control Software

Figura 6 lllumina — um sequenciador da nova geracéo que domina 75% do mercado [17]

2.1.3 Aminoacido

Os aminoacidos sdo compostos organicos que se combinam para formar proteinas. Sao
moléculas compostas por atomos de azoto, carbono, hidrogénio, oxigénio e por vezes podem
conter enxofre. A Figura 7 demonstra a estrutura geral dos aminoacidos, que envolve um grupo
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amina e um grupo carboxilo, ambos ligados ao carbono. O carbono também é ligado a um
hidrogénio e a uma cadeira lateral, que é representada pela letra R. O grupo R determina a
identidade de um aminoécido especifico.

O corpo humano possui um total de 20 aminoéacidos que podem ser representados por uma
letra do alfabeto - uma abordagem simplista bastantemente utilizada para dar suporte a técnicas
computacionais para armazenamento de centenas de residuos de aminoécidos e para a sua
avaliacdo. A Tabela 1 contém a notacdo mais recente e foi proposta pela Commission on
Biochemical Nomenclature (CBN) [18] como resposta ao crescente nimero de diferentes
notacdes e os problemas presentes, garantido assim uma Unica notacdo. Além da representacéao
para 0s 20 aminoacidos, a Tabela 1 contém uma representacao adicional para um aminoacido
desconhecido - a letra do alfabeto “X’.

Tabela 1 Nomenclatura dos aminoéacidos [18]

Aminoécido Simbolo 1 Letra Simbolo 3 Letras
Alanine A Ala
Arginine R Arg

Asparagine N Asn

Aspartic acid D Asp
Cysteine C Cys

Glutamic acid E Glu
Glutamine Q GIn
Glycine G Gly
Histidine H His
Isoleucine | lle
Leucine L Leu
Lysine K Lys
Methionine M Met
Phenylalanine F Phe
Proline P Pro
Serine S Ser
Threonine T Thr

Tryptophan W Trp
Tyrosine Y Tyr

Valine \ Val
Desconhecido X -
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Figura 7 Estrutura geral de um aminoacido [19]

2.1.4 Proteina

As proteinas sdo uma classe de macromoléculas constituidas por uma ou mais cadeias de
aminoacidos. Existem muitas proteinas diferentes num organismo, ou mesmo numa Unica
célula e apresentam tamanho e formas distintas. Dependendo das interacbes com o seu ambiente
e das sequéncias de aminoacidos as proteinas dobram-se numa estrutura tridimensional, o que
Ihes permite interagir com outras proteinas e moléculas e executar a sua funcdo. As proteinas
executam essas funcbes conforme a informacao codificada nos genes e podem ser divididas em
trés classes principais: proteinas globulares, proteinas fibrilares e proteinas membranares. As
proteinas sdo consideradas fundamentais para a vida uma vez que executam a maioria das
funcdes bioldgicas, que incluem [20]:

e Replicacdo do ADN;

e Transporte de moléculas de uma célula para a outra;

e Aceleracdo das reagcdes metabolicas;

e Protecdo do corpo, uma vez que algumas podem funcionar como anticorpos ao ligarem-
se a particulas estranhas especificas, como virus e bactérias

2.1.5 Estruturade Proteina

A estrutura de uma proteina é critica para a funcdo e pode ser classificada em quatro
diferentes niveis de estrutura: primaria, secundaria, terciaria e quaternaria, tal como apresentado
na Figura 8.

Na estrutura primaria a cadeia principal da proteina é formada por ligacGes dos aminoacidos
apresentados na Tabela 1. Qualquer mudanca na sequéncia do ADN pode levar a mudanca da
sequéncia dos aminoacidos, o que conduz a mudanca da estrutura geral da proteina e a sua
funcdo. Um exemplo disso é a anemia falciforme, uma doenca que resulta da troca do &cido
glutamato (E) com a valina (V) na sexta posicdo da hemoglobina 3, um dos tipos de cadeias
proteicas que formam a hemoglobina [21].

A estrutura secundéria resulta da dobra (fold) da cadeia de aminoacidos em estruturas
secundarias locais e 0s tipos mais comuns de estruturas sdo a a-hélice e a folhas B. As formas
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de ambas as estruturas sdo mantidas por ligacbes que ocorrem entre o hidrogénio do grupo N-
H com o oxigénio do grupo C=0. A estrutura secundaria é determinada pela sequéncia,
classificando cada aminoécido no elemento da estrutura, por exemplo a-hélice.

A estrutura terciaria é descrita no espaco (X, Y, z) pelas coordenadas de todos os atomos de
uma proteina e resulta da dobra da estrutura primaria sobre si, mediada por pontes de enxofre.

Por Gltimo, as vérias estruturas terciarias podem interagir ou unir-se para formar proteinas
mais complexas. Essas proteinas mais complexas correspondem a estrutura quaternaria que, é
representada através das coordenadas de todos os &tomos e de todas as cadeias principais.

Estrutura Estrutura Estrutura ESh s
primaria  secundéria terciaria quaterndria
cm ol
"0.:5'
09 1]
¢t
ot
»
________ & |
Residuos de ,_héfice Cadeia Subunidades
aminoacidos polipeptidica montadas

Figura 8 Tipos de estruturas das proteinas [22]

2.1.6 Familiade Proteinas

Uma familia de proteinas € um grupo de proteinas que descendem de um ancestral comum
e geralmente possuem estruturas tridimensionais, funcbes e sequéncias com semelhanca
significativa. A disposicdo dos aminoacidos na sequéncia € o indicador mais estrito da
homologia e, portanto, o indicador mais claro de ancestralidade comum [23]. As familias de
proteinas sdo frequentemente organizadas em hierarquias, com proteinas que partilham um
ancestral comum subdivididas em grupos menores e mais relacionados, tal como apresentado
na Figura 9. O termo superfamilia é o maior agrupamento de proteinas para o qual a
ancestralidade comum pode ser inferida. Essa ancestralidade comum ¢é definida pelo
alinhamento estrutural (Figura 10), mesmo que ndo exista homologia a nivel da sequéncia. O
termo subfamilia € o nivel mais abaixo e agrupa proteinas com uma estreita relacdo evolutiva.
As subfamilias sdo identificadas por métodos que incluem a semelhanca da sequéncia [24],
funcdo [25] ou ramo filogenético [26].

10
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Superfamily
Family A Family B Family C

/\/\

Subfamily Subfamily Subfamily = Subfamily = Subfamily
Al A2 B1 B2 B3

Figura 9 Hierarquias de familias de proteinas [27]

Figura 10 Alinhamento estrutural de uma proteina de humanos (tierredoxina), representada a vermelho, com uma
proteina da mosca da fruta, representada a amarelo [28]

2.2 Classificacdo de Familia de Proteinas

Né&o existe uma maneira Unica de classificar familias de proteinas e a fronteira entre familias
diferentes pode ser subjetiva. As técnicas mais comuns de classificacdo de familias de proteina
incluem a semelhanca da sequéncia, estrutura ou funcdo e a sua escolha depende em parte do
problema.

O objetivo da classificacdo da familia de proteinas é agrupar proteinas em familias, uma
vez que uma proteina no contexto de familia € muito mais informativa do que a prépria proteina.
Por exemplo, duas proteinas classificadas numa mesma familia podem sugerir que partilham
entre si estruturas semelhantes, mesmo quando as suas sequéncias ndo apresentam semelhancas.
A classificagdo de familias de proteinas fornece pistas valiosas para a sua estrutura, atividade e
papel metabdlico.

11
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2.2.1 Repositdrios Pablicos

Um dos primeiros passos na tarefa de classificacdo de proteinas passa pela pesquisa de uma
base de dados uma vez que efetuar a comparagédo entre proteinas fornece informacéo sobre a
relacdo entre proteinas dentro de um genoma ou entre espécies diferentes, portanto, oferece
muito mais informacdo do que estudar uma proteina de forma isolada. As bases de dados de
proteinas atualmente estdo disponiveis maioritariamente na Internet permitindo que os dados
sejam facilmente mantidos e atualizados com o minimo de custo. A maiorias das bases de dados
fornecem aos seus utilizadores mecanismos de pesquisa interativa para que 0S mesmos possam
especificar as suas necessidades e obter as informacdes relacionadas de forma interativa.
Algumas bases de dados permitem também o upload de dados que sdo imediatamente
verificados e validados pelo servidor de base de dados.

De seguida, sdo apresentadas algumas das bases de dados publicas de familias de proteinas
mais conhecidas:

2.2.1.1 Pfam

O Pfam [29] é uma base de dados de familias de proteinas curadas (validadas
experimentalmente), cada uma das quais definida por dois alinhamentos e um perfil do modelo
oculto de Markov (HMM) - um modelo probabilistico usado para a inferéncia estatistica de
homologia construida a partir de um conjunto de sequéncias representativas de familias
alinhadas [30]. Na Pfam, o perfil HMM é pesquisado numa grande colecdo de sequéncias
obtidas do UniProt Knowledgebase [31]. Os dados da Pfam estéo disponiveis em flatfiles (uma
base de dados armazenada num ficheiro) MySQL e podem ser descarregados através de um File
Transfer Protocal (FTP). Os dados podem também ser obtidos de uma forma interativa a partir
do acesso ao portal web, que fornece diferentes maneiras de aceder aos dados da base de dados,
com recurso a varias representacdes graficas.

A release 32.0 da Pfam foi publicada em Setembro de 2018 e contém um total de 17929
familias de proteinas [29].

2.2.1.2 PANTHER

PANTHER [32], sediada na University of Southern California, CA, EUA, é uma base de
dados que subdividiu familias de proteinas em subfamilias com fun¢es relacionadas, usando a
experiéncia humana. Essa divisdo permitiu uma associacdo mais precisa da funcdo, bem como
a determinagdo dos aminoacidos importantes para o desempenho da sua fungdo [33]. No
PANTHER para cada familia e subfamilia é construido um modelo HMM que €é usado para
classificar sequéncias proteinas adicionais. Os dados do PHANTER podem ser utilizados para
obter informagdes sobre um gene especifico, descobrir familias e subfamilias, processos
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bioldgicos, fungbes moleculares, componentes da célula e para associar uma lista de genes
relacionados a uma familia / subfamilia em particular.

A release 14.1 do PANTER foi publicada em Dezembro de 2019 e contém um total de
107627 subfamilias e 15524 familias [34].

2.2.1.3 CATH - Gene3D

CATH — Gene3D (Class, Architecture, Topology and Homologous superfamily) [35] foi
criada nos anos 90 e continua a ser desenvolvido pelo grupo Orengo na Universidade Publica
de Londres. E uma base de dados que fornece uma classificacdo hierarquica de estruturas e
dominios de proteinas. O CATH obtém as estruturas tridimensionais do Protein Data Bank [36]
e dividi-as em cadeias polipeptidicas consecutivas. A combinacdo de ferramentas
computacionais e a validagéo experimental permite a identificagdo dos dominios dentro dessas
cadeias e classifica-os de acordo com a hierarquia estrutural apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 Os quatro niveis principais da hierarquia CATH

Nivel Descricéo
Class Os dominios séo atribuidos de acordo com o contetido da estrutura
secundaria.
Architecture Alta semelhanca estrutural, mas nenhuma evidéncia de homologia.
Tooolo Um agrupamento em larga escala de topologias que partilham
pology caracteristicas estruturais particulares.
Homologous superfamily Indicativo de uma relacéo evolutiva demonstravel.

A release v.4.2 foi publicada em Julho de 2017 e contém um total de 6119 de superfamilias
[37].

2.2.1.4 SCOP

O Structural Classification of Proteins (SCOP) é uma base de dados que classifica
manualmente os dominios de proteinas com base na semelhanca estrutural e na sequéncia de
aminoéacidos, permitindo determinar uma relacdo evolutiva entre as proteinas. Proteinas com as
mesmas formas (Figura 10) mas com poucas semelhancas a nivel de sequéncia ou semelhanca
funcional sdo colocadas em superfamilias diferentes e supbe-se que tenham um ancestral
comum distante. As proteinas que tém a mesma forma e alguma semelhanca a nivel de
sequéncia ou funcdo séo colocadas em familias e presume-se que tenham um ancestral comum
mais proximo [38].
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O SCOP obtém as estruturas das proteinas do Protein Data Bank [36] e classifica-as com
base na seguinte hierarquia [39]:

Tabela 3 Niveis de Hierarquia do SCOP

Nivel Descricéo
Class Tipo de dobra (Ex: folhas B)
Fold Diferentes formas de dominios numa classe.
SuperFanmil Os dominios numa dobra sdo agrupados em superfamilias que tém pelo menos
P y um ancestral comum distante.
Os dominios de uma superfamilia sdo agrupados em familias que tém um
Family ancestral comum. Para isso tém de ter semelhanca sequencial >30% ou

apresentar alguma semelhanga sequencial e executarem a mesma funcéo.

Protein Domain

Os dominios nas familias sdo agrupados em dominios proteicos.

Species

Os dominios proteicos sdo agrupados de acordo com as espécies.

Domain

Parte de uma proteina ou para proteinas simples pode ser a proteina inteira.

A release v2 foi publicada em janeiro de 2020 e contém um total de 5134 familias e 2485
superfamilias. Os niveis de classificagdo organizam mais de 41000 dominios ndo redundantes
que representam mais de 504000 estruturas de proteinas [39].
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3 ESTADO DA ARTE

Este capitulo descreve o SoA de algumas das plataformas para classificacdo de proteinas,
bem como o SoA do uso de algoritmos de machine learning com o objetivo de predizer as
familias de proteinas.

3.1 Plataformas
3.1.1 EBI-InterPro

O InterPro [40] é uma ferramenta de analise funcional de proteinas utilizada para classificar
familias e prever dominios. O InterPro usa modelos preditivos, também conhecidos como
assinaturas, fornecidos for varias bases de dados que no seu conjunto compde 0 seu consorcio.

Quando assinaturas diferentes correspondem ao mesmo conjunto de proteinas na mesma
regido da sequéncia, presume-se que pertencem a mesma familia ou dominio e sdo colocadas
numa entrada unica no InterPro por um curador [41]. Agrupar assinaturas equivalentes traz
beneficios 6bvios uma vez que fornece assinaturas, nomes e anotagdes consistentes numa unica
base de dados. Atualmente o InterPro é composto por assinaturas do CATH-Gene3D [35], CDD
[42], HAMAP [43], PANTHER [34], Pfam [30], PIRSF [44], PRINTS [45], PROSITE [46],
SFLD [47], SMART [48], SUPERFAMILY [49] e TIGRFAMS [50].

Os métodos computacionais usados para produzir assinaturas de proteinas sao 0s seguintes:

e Expressoes regulares (PROSITE patterns);

e ImpressOes digitais que usam matrizes de sequéncia de posicdo especifica (PRINTS);

e Agrupamento de sequéncias usando PSI-BLAST (PRODOM);

e Matrizes de sequéncias (PROSITE profiles, HAMAP);

e Modelos ocultos de Markov (Pfam, TIGRFAMs, PIRSF, SUPERFAMILY, CATH-
Gene3D, PANTHER, SMART)

No InterPro a andlise funcional de proteinas pode ser feita através da plataforma web
(https://www.ebi.ac.uk/interpro/search/sequence/), através de um servico de email interativo
usando instrucdes especificas, através de webservices baseados em SOAP ou REST e por fim,
para utilizadores que exigem um alto rendimento das suas aplicacdo podem fazer o download
de uma versao independente em ftp://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/interpro/iprscan. A Figura 11
mostra 0 menu da plataforma web onde o utilizador podera carregar uma sequéncia no formato
FASTA com um comprimento maximo de 40000 aminoacidos ou carregar multiplas sequéncias
usando um ficheiro. Outra das funcionalidades oferecidas neste menu é a possibilidade de o
utilizador poder filtrar as bases de dados de onde o UniProt recolhe as assinaturas. Apds
concluir o treino serd aberta uma janela com o aspeto apresentado na Figura 12, onde o
utilizador poderéa observar a(s) familia(s) prevista(s).
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Figura 12 Classificacdo de familia de proteina usando a aplicacdo web EBI — InterPro [51]
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3.1.2 HAMAP-Scan

O HAMAP-Scan [52] é um sistema usado para classificacdo e anotacdo automatica de
sequéncias proteicas. Consiste numa colecdo de perfis de familias de proteinas que determinam
a associacao a familia da proteina e regras especializadas para anota¢do funcional de membros
da familia [53]. Os perfis de familia e as regras de anotagdo sdo criados e mantidos por
curadores experientes e usam dados do UniProtKB / Swiss-Prot [54]. Tal como referido
anteriormente, 0 HAMAP é também uma base de dados do consoércio do InterPro e também é
usado para anotar proteinas no UniProtKB através de uma pipeline de anotacdo automatica do
UniProt que faz parte do UniRule [55].

O webservice do HAMAP-Scan (https://hamap.expasy.org/hamap_scan.html) pode ser
visto como uma boa alternativa para pequenos projetos de pesquisa no entanto, grandes projetos
de sequenciamento de genoma ndo devem depender de webservices para processar um grande
volume de dados.

3.2 Algoritmos de Machine Learning

Existem diversos trabalhos para identificar as funcbes das proteinas com base nas
sequéncias proteicas, no entanto as tecnicas usadas tendem a acompanhar a evolugéo
tecnoldgica. As tecnicas antigas geralmente faziam uso do alinhamento das sequéncias. Prova
disso foi um trabalho realizado em 1970 por Needleman e Wunsch [56], onde desenvolveram
um algoritmo para encontrar semelhancas nas sequéncias de aminoacidos de duas proteinas. A
partir desses resultados era possivel determinar se existia homologia significativa entre as
proteinas e essa informacdo era utilizada para rastrear o seu possivel desenvolvimento
evolucionario. Com a evolucdo do conhecimento biologico essas técnicas tornaram-se
limitadas, uma vez que propunham um método que apenas faria sentido utilizar quando as
sequéncias ndo partilham padrdes semelhantes. Atualmente as pessoas confiam principalmente
em técnicas computacionais que usam machine-learning para o reconhecimento de padrdes, em
vez de técnicas antigas [20]. Os modelos de redes neuronais (NNs) alcancaram um desempenho
de Gltima geracdo e sdo cada vez mais usados como suporte a problemas na area da biologia.

Lee e Tuan Nguyen [57] utilizaram um dataset com 550960 sequéncias de proteinas obtidas
da base de dados UniProt [58] com mais de 10345 familias com o objetivo de treinar um
classificador para a tarefa de identificacdo da familia das proteinas. Dessas familias de
proteinas, utilizaram apenas as que continham mais de 200 exemplos, 0 que resultou num total
de 589 familias e 317460 sequéncias usadas para treino e teste. Para treinar os modelos de
classificacdo de proteinas dividiram os dados de treino, validacdo e teste numa escala de
70/15/15 e codificaram as sequéncias das proteinas representando cada sequéncia como uma
série de trigramas (um bloco de aminoacidos) e criaram uma representacdo de cada trigrama
usando o GloVe [59]. Os autores experimentaram varias arquiteturas de redes neuronais e
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usaram como método de avaliagdo o F1-Score, justificando tal escolha pelo facto de se tratar
de um problema de classificacdo multiclasse e concluiram que as familias de proteinas podem
ser previstas com precisdo a partir de sequéncias de aminoécidos mas que a utilizacdo de
modelos mais complexos como o LSTM bidirecional [60] néo traz grandes melhorias nos
resultados, ou seja ndo sdo necessarios para alta precisdo. Dos modelos utilizados obtiveram
um melhor desempenho geral com o modelo Gated Recurrent Neural Networks (GRU),
atingindo um F1-Score = 0.953141.

Anu Vazhayl, Vinayakumar e Soman [20], reuniram informagGes de 40433 sequéncias
proteicas revistas e anotadas manualmente. A informacgéo foi obtida da base de dados de
familias de proteinas (Pfam) [29] e continha um total 30 familias distintas. Dividiram as
sequéncias de proteinas em 12000 sequéncias para dados de teste e as restantes 28433 foram
usadas para treinar os modelos. Avaliaram o desempenho de diferentes modelos como o
Recurrent Neural Network (RNN), a LSTM, o GRU, arvores de decisdo, Naive Bayes, k-nearest
neighbors (KNN) e Support Vector Machine (SVM), conseguindo atingir um maximo de 78.4%
de precisdo com a LSTM.

Um dos aspetos que difere este trabalho dos demais é a forma como as sequéncias proteicas
sdo representadas. A selecao da representacédo das sequéncias proteicas é uma tarefa desafiadora
uma vez que afeta a precisdo dos modelos de aprendizagem [20]. Um trabalho de Ehsaned-din
e Mohammad [61] foca-se a 100% nesta tarefa, e propde um novo método de representacdo e
extracdo de caracteristicas das sequéncias de proteinas com o nome de ProtVec. Os autores
defendem que essa representacdo pode ser aplicada a um conjunto diverso de problemas da
bioinformatica como a visualizacdo de proteinas, classificacdo de familias de proteinas,
predicdo de estrutura e a extracao de dominios — unidades funcionais e /ou estruturais distintas
numa proteina, geralmente responsaveis por uma funcdo ou interacdo especifica. Nessa
abordagem cada sequéncia biologica € incorporada num vetor de n-dimensdes que caracteriza
propriedades biofisicas e bioquimicas das sequéncias usando redes neuronais. No caso da
classificacdo da familia das proteinas, usaram como classificador o SVM [62] e além das
estruturas primarias (sequéncias) usaram como entrada da rede informac6es adicionais, como a
hidrofobicidade, a equacdo de Van der Waals, a polaridade, a polarizabilidade, a estrutura
secundaria e a tensdo superficial. Para avaliar a eficiéncia do ProtVec os autores classificaram
7027 familias de proteinas e obtiveram uma precisdo média de 93.06 % e concluiram que a
utilizacao apenas da sequéncia primaria era suficiente para atingirem uma alta precisao.
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4 METODOLOGIA
4.1 Pipeline

Uma pipeline de machine learning consiste em vérias etapas para treinar um modelo. Os
pipelines sdo iterativos uma vez que cada etapa é repetida para melhorar continuamente a
precisdo do modelo até obter um algoritmo de sucesso. Tal como apresentado na Figura 13, este
trabalho seguiu o workflow tipico de uma pipeline de machine learning que é composto pelas
seguintes etapas:

Recolha de dados - E uma etapa crucial para o resultado final pois, a quantidade e a
qualidade dos dados do dataset determinam o sucesso do modelo de machine learning;
Preparacdo dos dados - Verifica se os dados do dataset estdo bem distribuidos e se séo
ou ndo tendenciosos. Nesta etapa deve ser garantido que os dados sdo formatados da
maneira que melhor se adequa ao modelo de aprendizagem escolhido;

Configuracdo e treino do modelo - Ha varios modelos de machine learning disponiveis
e a escolha do modelo mais adequado ndo é uma tarefa trivial. A sua escolha dependera
da natureza do problema, do tipo de dados e do tempo necessario para resolver o
problema. A etapa do treino consiste no ajuste do hiperparametros, que vai sendo feita
até aprimorar as capacidades de previsao do modelo;

Validacdo do modelo - Permite testar o modelo com informacdes que ndo foram usadas
no treino, permitindo concluir se a configuracdo escolhida para 0 modelo é ou ndo
eficaz.

Preparagdo dos dados # Configuracao do Modelo & Treino —> Validagdo do Modelo

Carregar Dataset One Hot Ajustar hlp':‘r);;:::moh'os ke Testar Modelo
Treino / Teste Encoding

Avaliar performance do
Modelo

Treinar Modelo
SelectKBest

Principal
Component
Analysis

Carregar Dataset Teste

Figura 13 Diagrama de atividade com o workflow da pipeline utilizada

4.2 Dataset

O UniProt Knowledgebase (UniProtkKB) [58] atua como um repositério central de
conhecimento sobre proteinas. Contém informacdo de sequéncias proteicas e as suas funcdes,
sendo que muitas das entradas provém de projetos de sequenciacdo de genomas. Além da
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vantagem de ser gratuito, a informagdo que o UniProtKB armazena, € considerada de alta
qualidade e completa.

O dataset utilizado neste trabalho (disponivel em https://github.com/hddlucas/the
sis_data/blob/main/Datasets/all_original.csv) consiste num conjunto de sequéncias proteicas na
sua estrutura primaria, obtidas a partir do Swiss-Prot [31], uma se¢do do UniProtKB que contém
sequéncias anotadas e revistas manualmente que foram obtidas a partir de resultados de
experiéncias, ferramentas computacionais e conclusdes cientificas. Swiss-Prot fornece um alto
nivel de anotacdo, um nivel minimo de redundéncia e um alto nivel de integracdo com outras
bases de dados.

Os dados foram descarregados no formato tab-separated, um dos formatos disponiveis no
UniProtKB onde as colunas sdo separadas por tabulacfes e sdo configuraveis (a exce¢do do
identificador da entrada no UniProtKB), tal como demonstrado na Figura 14. Tendo em conta
0s objetivos a atingir, foi necessario selecionar a sequéncia e a familia a que a proteina pertence,
resultando num dataset com o aspeto exemplificado na Figura 15. E de notar que além da
familia, algumas das sequéncias proteicas descarregadas também contém a informacdo da
superfamilia a que pertencem. A associacdo da superfamilia a uma sequéncia proteica
desconhecida também € importante para um bidlogo por diversas razdes praticas, como a
descoberta de medicamentos, previsao da funcdo molecular e diagnostico médico [63].

EEEN [T N fEEETaS—

Entry name Alternative products (isoforms) Absorption Annotation
Gene names Alternative sequence Active site Caution
Gene names (ordered locus) Erroneous gene model prediction Activity regulation Features
Gene names (ORF) Fragment Binding site Keyword 1D
Gene names (primary) Gene encoded by Calcium binding Keywords
Gene names (synonym) Length Catalytic activity Matched text
Organism Mass Cofactor Miscellaneous [CC]
Organism ID Mass spectrometry DNA binding Protein existence
Protein names Natural variant EC number .
Proteomes Non-adjacent residues Function [CC]*
Taxonomic lineage Non-standard residue Kinetics
Virus hosts Non-terminal residue Metal binding
¥ Nucleotide binding
RNA editing Pathway
¥ Sequence PH dependence
Sequence caution Redox potential
Rhea Ids
site
Temperature dependence

e

Tools
UniParc

e S
30
Beta strand
Helix
Turn
~Fo s onars

Coiled coil
Compositional bias
Domain [cC]*
Domain [FT]*
Motif

 protein families

Figura 14 UnitProt permite a configuracdo das colunas do dataset que o utilizador pretende visualizar /
descarregar [65]

A coluna sequéncia representa a estrutura priméria da proteina, composta por um conjunto
de aminoacidos representados por um codigo de uma Unica letra, tal como apresentado na
Tabela 1. No UniProtKB o papel de atribuir uma familia a uma sequéncia é assegurado pelo
InterPro (consultar se¢do 3.1) [64].
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As diferentes sequéncias utilizadas pertencem a um conjunto de 4 organismos diferentes:
20415 proteinas de humanos, 17013 de ratos, 15834 de Arabidopsis thaliana e 6721 de Sac-
charomyces cerevisiae. Deste volumoso conjunto de dados, removeram-se as sequéncias que
continham aminoacidos com o caracter ‘X’, uma vez que representa um aminoacido
desconhecido (consultar Tabela 1) e as sequéncias que ndo continham a informac&o da familia
a que pertenciam, uma vez que algumas sequéncias apenas continham a informacdo da
superfamilia a que pertenciam. Depois de removidas as sequéncias ndo desejadas, o dataset a
ser utilizado ficou com 14.147 proteinas de humanos, 12166 de ratos, 12115 de Arabidopsis
thaliana e 4132 de Sac-charomyces cerevisiae, associadas a um total de 5017 familias distintas.

4.3 Representacao vetorial da sequéncia

Uma questdo importante nos modelos de aprendizagem supervisionada, é como codificar
as entradas. Boas representacdes de entrada séo cruciais para o sucesso da aprendizagem do
modelo, uma vez que tornam mais facil o reconhecimento de padrdes [66].

4.3.1 Representacdo baseada em propriedades estruturais e fisico-quimicas

Esta sec@o descreve uma representacdo vetorial (exemplificada no Anexo E — Extracéo de
features da sequéncia proteica — exemplo pratico), em que cada sequéncia proteica é
representada por um vetor especifico construido a partir de representacfes codificadas das
seguintes propriedades:

e Propriedades fisico-quimicas;

indice hidropatico;
Aromaticidade;
Ponto isoelétrico;
Peso molecular

o O O O

e Propriedades estruturais

o Tamanho da sequéncia;
o Frequéncia absoluta de cada aminoacido

Entry  Protein families Sequence

08YW84 Complex I NdhM subunit family

MENATLLKSTTRHIRIFAAEIDRDGELVPSNQVLTLDIDPDNE FNWNEDALQKTYRKFDELVEASSGADLTDYNLRRIGSDLEHYLRSLLQKGE ISYNLSARVTNYSLGLPQVAVEDK

BSHUM7  NDK family
MERTFLAVKPDGVQRALVGEIIRRFEAKGFKLVALKLMNVSKDLAEQHYGEHKEKPF FPGLVQF ITSGPYVAMVWEGKGVVASARKI IGATNPLNSEPGTIRGDYGVDIGRNI IHGSDAVETAQR
FOPAELVSWEPTLTSWIYE

Figura 15 Exemplo de sequéncia proteica no formato tab-separated obtida do UniProtKb/Swiss-Prot
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4.3.1.1 Indice hidropatico

O indice hidropético ou, do termo inglés Grand average of hydropathicity (GRAVY), dos
aminoacidos reflete a tendéncia que as suas cadeias laterais tém para interagir com o meio
aquoso. Um indice de hidropaticidade elevado (+) indica uma regido hidrofébica (apolar) do
polipeptideo e um indice baixo (-) indica o contrério, ou seja, regido hidrofilica (polar) do
polipeptideo. O aumento da pontuacédo positiva indica uma maior hidrofobicidade.

GRAVY = Y20, fi * a,

onde f; é a frequéncia relativa do aminoacido do tipo i na proteina e «; o indice hidropatico
desse aminoacido (Tabela 4) [67].

Tabela 4 indice hidropatico dos aminoacidos [19]

Aminoécido indice hidropatico
Alanine 1.8
Arginine -4.5

Asparagine -3.5

Aspartic acid -3.5
Cysteine 25

Glutamic acid -35
Glutamine -35
Glycine -0.4
Histidine -3.2
Isoleucine 45
Leucine 3.8
Lysine -3.9
Methionine 1.9
Phenylalanine 2.8
Proline -1.6
Serine -0.8
Threonine -0.7

Tryptophan -0.9
Tyrosine -1.3

Valine 4.2
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4.3.1.2 Aromaticidade

A aromaticidade € a frequéncia relativa dos aminoacidos aromaticos: Phenylalanine,
Tryptophan e Tyrosine [68]:

AROMACIDADE =Y, f, +§;,

onde f; é a frequéncia relativa do aminoacido do tipo i na proteina e §; = 1 quando o
aminoacido € aromatico e §; = 0 caso contrério.

4.3.1.3 Ponto Isoelétrico

Os aminoéacidos sdo moléculas que podem apresentar carga total positiva, negativa ou
neutra, influenciada pela sua composicao quimica e pelo pH da solucéo onde 0 aminoéacido esta
inserido. O ponto isoelétrico (pl) é o valor de pH para o qual a carga total do aminoéacido é nula,
ou seja, quando sujeito a esse valor de pH, o total das cargas positivas iguala o total de cargas
negativas.

O pl foi obtido utilizando o método de Bjellgvist [67], uma abordagem que simula um gel
de focalizacdo isoelétrica. Primeiro o algoritmo calcula a carga de uma proteina com o pH =7
e de seguida o proximo pH proposto move 3.5 (metade de 7) na direcdo apropriada, dependendo
da carga. Essas iteracGes continuam em loop até que a carga esteja proxima de zero. O espaco
de pesquisa € dividido pela metade em cada iteracédo, resultando numa pesquisa eficiente pelo
ponto isoelétrico.

O primeiro elemento do programa consiste numa funcdo de chamada que executa duas
tarefas: conta o numero de copias dos aminoacidos que desempenham um papel na
determinacéo do pl e propde valores de pH nos quais a carga deve ser avaliada. Os aminoacidos
que desempenham um papel na determinacdo do pl sdo 0s que nas varias areas da proteina
podem assumir uma carga positiva (Lysine, Arginine e Histidine), ou uma carga negativa
(Aspartic e Glutamic acids, Cysteine e Tyrosine). O segundo elemento do programa € uma
funcdo que calcula a carga da proteina quando sujeita a um determinado pH. A carga da proteina
é equivalente a soma das fragdes dos grupos com carga positiva e negativa na proteina:

Z =Nterm + Cteem +a* K+ *R+y+H+6*D+e*E +{+xC+n=*
Y,

onde Nterm + Cterm,K,R,H,D,E,C e Y sd0 as cargas que esses grupos assumem num
determinado pH e as letras gregas antes deles sdo a contagem de cada residuo de aminoéacido
na sequéncia proteica. A soma desses termos € a carga sobre toda a proteina.

A estrutura e a composi¢do de uma molécula determinam a capacidade de assumir uma
carga. Devido aos milhares de copias de um determinado grupo quimico ionizavel, é possivel
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que alguns ndo assumam uma carga quando sujeitos a um determinado pH. A proporgéo de
copias moleculares que recebem uma carga em resposta a alteraces de pH é dada pelos valores
de pK (Tabela 5) para esse grupo quimico.

Tabela 5 Valores de pK [69]

Aminoécido pK
Lysine 10.0
Arginine 12.0
Histidine 5.98
Aspartic acids 4.05
Glutamic acids 4.45
Cysteine 9.0
Tyrosine 10.0
N-terminal 75
C-terminal 3.55

A percentagem de um grupo de moléculas que recebe uma carga € calculada por duas
funcBes. Uma determina a percentagem de ides positivos para o N-terminal e a outra determina
a percentagem de ides negativos para o C-terminal. Cada funcao gera uma taxa de concentragédo
(CR).

Para grupos positivos:

CR = 10pK-PH

Para grupos negativos a ordem inverte:

CR = 10pH-PK

Depois de obtido o valor de CR, a carga parcial é obtida usando a seguinte formula:

CR
CR+1

CR =

4.3.1.4 Peso Molecular

O peso molecular da proteina é frequentemente estimado a partir da mobilidade
eletroforética na presenca de dodecil sulfato de sédio, ou do volume de eluicdo em
cromatografia de filtracdo em gel [68].

PESO MOLECULAR= Y20 f, x ai — (len — 1) * k,
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onde f; é a frequéncia absoluta do aminoéacido do tipo i na proteina, ai 0 peso molecular
(daltons) desse aminoéacido (Tabela 6), len 0 numero de carateres da sequéncia e k uma
constante que representa a massa média de uma molécula de agua com o valor 18.0153.

Tabela 6 Peso molecular dos aminoacidos [19]

Peso Molecular
Aminoécido

(daltons)

Alanine 89.094
Arginine 174.203
Asparagine 132.119
Aspartic acid 133.104
Cysteine 121.154
Glutamic acid 147.131
Glutamine 146.146

Glycine 75.067
Histidine 155.156
Isoleucine 131.175
Leucine 131.175
Lysine 146.189
Methionine 149.208
Phenylalanine 165.192
Proline 115.132
Serine 105.093
Threonine 119.119
Tryptophan 204.228
Tyrosine 181.191
Valine 117.148

4.3.1.5 Tamanho de Sequéncia

Corresponde ao numero total de caracteres da sequéncia.

4.3.1.6 Frequéncia absoluta de cada aminoacido

aa; = a;,
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onde a; € a frequéncia absoluta dos 20 diferentes tipos de aminoacidos i (Tabela 1) na
proteina.

4.3.2 Representacdo baseada na sequéncia em bruto

A sequéncia em bruto foi utilizada com o objetivo de perceber se existe uma relacéo entre
a disposicdo das sequéncias de aminoacidos e as familias das proteinas.

As sequéncias de aminoacidos sdo representadas com um codigo de uma letra
correspondente (Tabela 1), tal como exemplificado:

MVMGLGVLLLVFVLGLGLTPPTLAQDNSRYTHFLTQHYDAKPQGRDDRYCESIM
RRRGLTSPCKDINTFIHGNKRSIKAICENKNGNPHRENLRISKSSFQVTTCKLHGGSPW
PPCQYRATAGFRNVVVACENGLPVHLDQSIFRRP

Para a construcdo de modelos de aprendizagem é necessario transformar esses dados
textuais na forma numérica de modo a que o modelo de machine learning os possa processar.
Para realizar essa tarefa foram executados o0s seguintes passos:

1. Criou-se um dicionario de 20 aminoacidos convertidos em valores inteiros:
{A":1,'C:2,'D:3, 'E"4,'F:5'G"6,'H: 7,8, 'K:9,'L" 10, 'M" 11, 'N": 12, 'P" 13, 'Q"
14,'R" 15, 'S" 16, 'T": 17,'V": 18, 'W" 19, 'Y": 20}

2. Para cada sequéncia de aminoacidos, substitui-se o cddigo de 1 letra por um valor

inteiro, usando o dicionario criado no passo 1. Se 0 codigo ndo estiver presente no
dicionario, o valor é substituido por 0, considerando apenas 0s 20 aminoacidos comuns:

[11, 18, 11, 6, 10, 6, 18, 10, 10, 10, 18, 5, 18, 10, 6, 10, 6, 10, 17, 13, 13,17, 10, 1, 14,
3,12, 16, 15, 20, 17, 7, 5,10, 17,14, 7,20, 3, 1, 9, 13,14, 6, 15, 3, 3, 15, 20, 2, 4, 16,
8, 11, 15, 15, 15, 6,10, 17,16, 13, 2, 9, 3, 8,12,17,5, 8, 7, 6,12, 9,15,16, 8, 9, 1, 8,
2, 4,12, 9,12, 6, 12,13, 7,15, 4,12,10, 15, §, 16, 9, 16, 16, 5, 14, 18, 17, 17, 2, 9, 10,
7, 6, 6,16, 13,19, 13,13, 2, 14,20, 15,1, 17, 1, 6, 5 15,12, 18, 18, 18, 1, 2, 4,12, 6, 10,
13,18, 7,10, 3, 14,16, 8, 5,15, 15, 13]

3. Uma vez que as sequéncias apresentam tamanhos diferentes foi necessario definir um
comprimento maximo para a sequéncia de modo a que o vetor tivesse uma dimensdo M =
N, onde M representa o total de sequéncias e N 0 comprimento maximo das sequéncias. Se
0 comprimento maximo definido for maior do que o tamanho da sequéncia entdo a restante
sequéncia é preenchida com zeros ou, em caso contrario, a sequéncia é truncada até ao
comprimento definido. A biblioteca Keras [70] dispde do método pad_sequences [71] que
pode ser utilizado para realizar essa tarefa, tal como demonstrado na Figura 16. A
abordagem utilizada para definir o comprimento maximo da sequéncia foi usar a média do
comprimento de todas as sequéncias.

4. Por fim cada sequéncia é convertida num vetor codificado usando a técnica One Hot
Encoding descrita na sec¢do 4.4.3.
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(sequence)

e, maxlen = len(train_encode[@]) + 1@, dtype=int, padding='post’, truncating='post’, value= 8)

Figura 16 Exemplo da aplicacéo do tf.keras.preprocessing.sequence.pad_sequences

4.4 Técnicas de Pré-Processamento

44,1 Reducdo de Dimensionalidade

Para avaliar o impacto da reducdo de dimensionalidade, foi utilizado o0 método de Analise
de Componentes Principais (ACP). O ACP, ou do termo inglés Principal Component Analysis
(PCA) é provavelmente o método da estatistica multivariada mais utilizado para transformar o
espaco multidimensional num subespaco menor [72]. A ideia é que a reducdo da dimenséao de
um conjunto de dados composto por um numero consideravel de varidveis, perca 0 minimo de
informacdo possivel, através de técnicas que exploram correlacdes entre as variaveis originais
e transformam-nas num menor conjunto de variaveis, designadas por componentes principais.
Cada componente principal é uma combinacéo linear de todas as varidveis originais que sdo
linearmente independentes entre si e estimadas com o proposito de reter 0 maximo de
informacdo, em termos da variancia total contida nos dados [73]. A ACP, através da procura de
propriedades que diferem fortemente entre as classes, permite remover redundancias e
descrever cada sequéncia de proteina utilizando menos propriedades.

442 Selecédo de features

A selecdo de features é um processo no qual se selecionam as features que mais contribuem
para a variavel de saida [74]. Este processo deve ser uma das primeiras etapas de uma pipeline
de machine learning porque utilizar features irrelevantes pode diminuir a precisdo dos modelos
uma vez que as features que sdo usadas para treinar um modelo de machine learning tém uma
influéncia enorme no desempenho que pode ser alcangado. Além de remover redundancia dos
dados, a selecdo de features reduz a dimensdo do conjunto de dados o que permite melhorar o
desempenho em conjuntos de dados de dimensdes muito altas [75]. Apesar de ambos os
métodos reduzirem o nUmero de atributos no conjunto de dados, a selecdo de features é
diferente da reducdo de dimensionalidade porque o método de reducdo de dimensionalidade
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cria novas combinagdes, enquanto que os métodos de selecdo incluem e excluem atributos
presentes nos dados sem altera-los.

4.43 One Hot Encoding

O One Hot Encoding é uma representacdo de variaveis categoricas em vetores binarios que
tem como pré-requisito 0 mapeamento dos valores categdricos em valores inteiros. Em seguida,
cada valor inteiro € representado como um vetor binario com todos os valores zero, exceto 0
indice do numero inteiro, marcado com 1, tal como exemplificado na Figura 17.

Muitos dos algoritmos de machine learning ndo podem usar dados categoricos diretamente,
portanto, as categorias devem ser convertidas em nimeros de modo a que possam ser usados
como variaveis de entrada e saida. Poderia ser utilizada a codificagdo inteira diretamente
redimensionando-a onde necessario, mas isso apenas ¢ eficaz para problemas em que existe um
relacionamento ordinal natural entre as categorias, no entanto 0 consumo de recursos aumenta
devido a dimensionalidade.

sequence target seq_char_count

MLSSFLSPONGTHADTFSLLLALAVALYLGYYWACVLQRPRLV.. AB hydrolase 4 family 495 One Hot Encoding
655
569

673

Figura 17 Exemplo ilustrativo da técnica One Hot Encoding

4.5 Modelos de Aprendizagem

O objetivo de um modelo de aprendizagem supervisionada € construir um classificador com
base num conjunto de dados de treino que pertencem a uma determinada classe ou target,
usando um conjunto de propriedades comuns. As familias de proteinas anotadas obtidas a partir
do UniProtKB/Swiss-Prot correspondem as classes a serem previstas.

4.5.1 Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo sdo um tipo de aprendizagem supervisionada, conhecidas pela sua
boa performance na criagdo de modelos com bom desempenho para classificacao e regressdo a
partir de um conjunto variado de features [76]. O seu objetivo principal é criar um modelo que
prevé o valor de uma classe através da aprendizagem de regras de decisdo simples, explicadas
facilmente pela l6gica booleana, tal como exemplificado na Figura 18. As arvores decisdo
destacam-se pela sua simplicidade de interpretacdo e compreensdo, uma vez que podem ser
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visualizadas e ao contrério de outras técnicas de aprendizagem, ndo necessitam de uma grande
normalizacdo dos dados, sendo capazes de lidar com dados numéricos e categdricos. S&o
também capazes de lidar com a classificacdo de problemas multiclasse, permitindo assim a
classificacdo de proteinas de diferentes familias. Apesar das vantagens enumeradas, as arvores
de decisdo apresentam algumas desvantagens, uma vez que quando a sua profundidade
aumenta, a sua complexidade aumenta, afetando as regras de decisdo. As arvores de decisdo
podem tornar-se instaveis porque pequenas variagcdes nos dados podem resultar na geracéo de
uma arvore completamente diferente. Para conjuntos de dados onde as features sdo substituidas
aleatoriamente, as arvores decisdo ndo sdo uma boa escolha, uma vez que em grande parte, 0s
algoritmos de aprendizagem das arvores de decisdo sdo baseados em algoritmos heuristicos,
como o caso do algoritmo guloso, que inicialmente coloca todos os exemplos num Unico né
chamado de raiz e de seguida procura sobre um conjunto de atributos, aqueles que melhor
dividem o conjunto de exemplos em subconjuntos, repetindo esse processo de forma recursiva,
até que todos os exemplos ja estejam classificados ou até que todas os atributos preditivos ja
tenham sido utilizados.

1100000

Yes l Is red? l No
i S T O 0 0 O
l
Yes l Is underlined? l No
: i | 0

Figura 18 Exemplo de arvore de decisdo simples [77]

4.5.2 Classificador Random Forest

O classificador Random Forest consiste num grande numero de arvores de decisdo
individuais que funcionam como um conjunto. Cada arvore de decisdo apresenta uma previsao
de classe individual e a classe com mais votos € usada como a previsao do modelo (Figura 19),
permitindo uma melhoria na precisao.

Enquanto que as arvores de decisdo geram regras e nodos, normalmente utilizando o célculo
de ganho de informacéo e o gini index, o0 Random Forest faz isso de modo aleatorio. Outra
diferenca é o facto de as &rvores de decisdo profundas poderem sofrer de sobreajuste
(overfitting), algo que as Random Forest evitam na maioria dos casos, uma vez que trabalham
com subconjuntos aleatorios das features e constroem arvores menores a partir desses
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subconjuntos e no final combinam todas. Dependendo do ndmero de arvores geradas, esta
abordagem podera tornar a computacéo mais lenta.

Predict 1 Predict 0 Predict 1
Predict 1 Predict 1 Predict 0
Predict 1 Predict 1 Predict 0

Tally: Six 1s and Three Os
Prediction: 1

Figura 19 Exemplo do classificador Random Forest [77]

4.5.3 Rede Neuronal Multilayer Perceptron

As redes neuronais sdo algoritmos computacionais inspirados no paradigma de realizar
tarefas cognitivas a semelhanca do sistema bioldgico que € o cérebro humano. Este paradigma
baseia-se num largo nimero de interconexdes entre os diversos elementos (neurdnios), que
trabalham como um todo para a resolucédo de um dado problema.

As redes MLP tém vindo a ser usadas com sucesso em diversas areas, incluindo na
bioinformatica, por exemplo para a tarefa de prever a estrutura secundaria de uma proteina [78].
Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) do tipo MLP é constituida por um conjunto de nos,
formados por uma camada de entrada da rede, uma ou mais camadas escondidas onde os dados
recebidos da camada de entrada sdo processados e uma camada de saida onde os valores de
saida sdo obtidos de acordo com as informacdes recebidas da camada intermédia. A excecdo da
camada de entrada, todas as outras camadas contém neurdnios, portanto, apresentam capacidade
computacional. E possivel resolver problemas de complexidade crescente através de RNA,
aumentando o numero de camadas, no entanto esse aumento embora se refira a um mecanismo
de decisdo mais profundo, exige um maior poder de processamento.

O MLP é um modelo RNA feedforward que é treinado com stochastic gradient descent
(sgd), stochastic gradient-based (adam) ou por um optimizador com base nos métodos quasi-
Newton (Ibfgs) usando backpropagation. A saida de cada neuronio é definida como [78]:
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fl@)=f ZWl-xl-+b

onde w; e x; representam os valores de entrada do neurdnio e w; 0s respetivos pesos. A
fungéo f representa a funcdo de ativagdo ndo linear usada em toda a rede e b o treshold de
ativacdo do neurénio.

4.5.4 Rede Neuronal Long Short-Term Memory

Uma rede neuronal recorrente (RNN) tem a capacidade de aprender dependéncias a longo
prazo, uma vez que recebe sinais tanto da camada de entrada como da camada oculta na iteracao
de tempo anterior. Essa é uma das caracteristicas que a distingue das redes neuronais
feedforward, que apenas recebem sinais da camada de entrada (os dados brutos) e processam
esses dados para a camada de saida.

A camada oculta das RNN funciona como uma “memoria” no sentido em que a cada periodo
no tempo é capaz de guardar no seu estado oculto a informacéo dos dados analisados naquele
periodo de tempo, bem como recuperar informacdes do estado oculto anterior, que num cenario
ideal, contem toda a informacdo relevante que aconteceu no passado. Nesse mesmo periodo, o
estado oculto também é capaz de fornecer informacdes para a camada de saida, no momento de
realizar uma predicdo, passando essa informacdo para o estado oculto do periodo de tempo
seguinte.

A rede neuronal LSTM é um tipo de rede neuronal RNN que pode aprender dependéncias
de longo prazo entre as etapas do tempo dos dados da sequéncia, ou seja, é capaz de aprender
guando deve manter ou descartar informac6es. Em bioinformatica tém sido usadas para resolver
problemas como a previsao da estrutura secundaria de uma proteina [79], predicdo do nimero
de residuos de contacto [80] e também para classificacdo das familias de proteinas [20]. A
LSTM usa células de memdria que sdo uma camada oculta e podem armazenar informacdes
por um longo periodo de tempo. Tal como apresentado na Figura 20, a célula de memoria
consiste em trés tipos de portais que controlam um fluxo de informacg6es para dentro dessas
celulas:

e Portal de entrada - Controla o quanto a nova memdria influencia a memaria anterior,
permitindo adicionar informacédo a memdria da célula;

e Portal de esquecimento - Remove as informacdes que nao sdo mais Uteis no estado da
celula;

e Portal de saida - Controla a quantidade de memdria nova que deve ser enviada para a
proxima unidade LSTM
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Figura 20 Portais numa célula de meméria de uma Long Short-Term Memory [81]

4.6 Métricas de Avaliacado dos Modelos

As métricas de avaliacdo de um modelo de machine learning permitem medir a performance
do modelo com base num conjunto de dados de teste. Um modelo pode fornecer resultados
satisfatorios quando avaliado com uma determinada métrica mas pode apresentar resultados
menos bons quando avaliado em a relagdo outra métrica. A escolha das metricas influencia a
forma como o desempenho do algoritmo de machine learning é medido e comparado. Esta
secdo descreve algumas das principais meétricas usadas em problemas de classificagéo.

4.6.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo é usada com o objetivo de avaliar a qualidade da saida de um modelo
de classificacdo aplicado a um conjunto de dados. Tal como pode ser observado na Figura 21,
a matriz confusdo corresponde a uma tabela de (N * N) entradas onde as colunas representam
as observacdes de uma classe prevista e cada linha representa as observacdes de uma classe
real, ou vice-versa. A partir da matriz de confusdo de um classificador binario (ex.: classificar
se uma classe é positiva ou negativa) é possivel obter as seguintes frequéncias:

e Verdadeiros Positivos (TP) - Ocorrem quando classificador obteve o valor positivo e a
classe € positiva,;

e Verdadeiros Negativos (TN) - Ocorrem quando o classificador obteve o valor negativo
e a classe é negativa;

e Falsos Positivos (FP) - Ocorrem quando o classificador obteve o valor positivo e a classe
é negativa;

e Falsos Negativos (FN) - Ocorrem quando o classificador obteve o valor negativo e a
classe é negativa
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DecisionTreeClassifier Confusion Matrix
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Figura 21 Exemplo de matriz de confuséo gerada a partir do SmartGeno

No caso do problema de classificacdo de familias em que existem maltiplas classes a serem
previstas, as métricas sdo calculadas da seguinte forma:

e Verdadeiros Positivos (TP) - Correspondem aos elementos na diagonal que representam
0 nimero de pontos para 0s quais a classe prevista é igual a classe verdadeira (pintados
a vermelho na Tabela 7). Os Verdadeiro Negativos (TN) correspondem a soma de todos
os valores da matriz de confusdo, excluindo a linha e a coluna dessa classe;

e Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FP) - Sao os elementos fora da diagonal e sdo
aqueles que séo classificados incorretamente pelo classificador. FP ficam na dltima
linha da tabela enquanto que os FN ficam na udltima coluna a direita e tal como
apresentado na Tabela 7 podemos ver que a soma destes conjuntos € igual.

Tabela 7 Exemplo de matriz de confusdo de um problema multiclasse

Ser/Thr protein kinase Sugar transporter | Helicase

Ser/Thr protein kinase

Sugar transporter

Helicase
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4.6.2 Accuracy

A accuracy, também conhecida por taxa de acerto, € uma fracdo entre o total de classes que
foram classificadas corretamente e o total de amostras de um problema. Pode ser utilizada para
perceber se um modelo esta a ser treinado corretamente, no entanto, ndo deve ser usada como
métrica principal uma vez que ndo fornece informagGes detalhadas sobre a sua aplicagdo ao
problema no caso de existir um desequilibrio entre as classes. A accuracy é obtida a partir da
seguinte formula:

TP+TN
TP + FP+FN+TN

Accuracy =
4.6.3 Preciséo

A precisdo corresponde ao balanco entre aqueles que foram classificados como corretos,
quando efetivamente eram e traduz-se na seguinte formula:

Preciss TP
recisao = o  FP

4.6.4 Taxadeverdadeiros positivos

A taxa de verdadeiros positivos, também conhecida por recall, corresponde a frequéncia
que o classificador encontra exemplos de uma classe, ou seja, quando realmente é da classe X,
0 quéo frequente o modelo o classifica como X? O recall é obtido a partir da seguinte férmula:

. .. TP
Taxa de verdadeiros positivos = TP T FN

4.6.5 Taxade falsos positivos

A taxa de falsos positivos corresponde a frequéncia que o classificador encontra um “falso
alarme”, isto ¢ quantas vezes uma classe negativa € classificada como positiva. A taxa de falsos
positivos é obtida a partir da seguinte formula:

FP

Taxa de falsos positivos = P TTN
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4.6.6 F1-Score

O F1-Score é uma média ponderada da precisdo e do recall. Pode variar entre 0 a 1 (quanto
maior melhor o modelo) e permite obter uma qualidade geral do modelo. O F1-Score é
calculado a partir da seguinte formula:

precisdao * recall
F1Score = 2 *

precisao + recall

46.7 ROC

Uma das opgOes mais Obvias e utilizadas para medir a performance de um classificador é a
taxa de acerto. Uma taxa de acerto de 100% € o objetivo ideal, no entanto ela pode ser vista
como uma grande incerteza. Considere-se por exemplo um dataset em que 90% dos exemplos
pertencam a uma classe. So de classificar corretamente todos os exemplos naquela classe ja se
atinge uma taxa de acerto de 90%, mesmo que todos os exemplos da outra classe sejam
classificados incorretamente. Uma alternativa eficaz consiste na comparacdo do desempenho
geral de um classificador a partir do grafico de ROC (Receiver Operating Characteristic).

O grafico ROC é uma representacao grafica bidimensional que permite ver o qudo bem um
classificador separa os exemplos positivos dos negativos e qual o melhor limite para separa-los.
Tal como pode ser observado na Figura 22, o grafico é produzido através do célculo da taxa de
verdadeiros positivos (representada no eixo YY) em relacdo a taxa de falsos positivos
(representada no eixo do XX) para os varios limites possiveis.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Figura 22 Exemplo de um grafico ROC [82]
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468 AUC

Para comparar classificadores é necessario reduzir a curva ROC a um escalar. Um método
comum para esta reducdo consiste em calcular a AUC (Area Under Curve). A AUC é composta
pela area abaixo da curva de ROC e uma vez que faz parte da area do quadrado unitério (espaco
de ROC), o seu resultado varia entre 0.0 e 1.0. Quanto maior a AUC melhor ser4 o modelo a
prever “positivos como positivos e negativos como negativos”. A sua principal vantagem em
relacdo ao F1-Score é que ela mede o desempenho em varios pontos de corte. Observando a
Figura 23, podemos verificar que a AUC corresponde a combinacdo da area dos retangulos
azul, verde e roxo, portanto, AUC = 0.4 x0.6 + 0.2 * 0.8+ 0.4 * 1.0 = 0.80.

ROC Curve, AUC = 0.24+0.16+0.40 = 0.80

0.6

0.4 2

True Positive Rate (Recall)

0.2

0.0 = . - : .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 23 Calculo da area abaixo da curva de ROC [82]
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10 —— ROC curve (area = 0.94) for label Mitochondrial carrier (TC 2 A 29) family
—— ROC curve (area = 0.89) for label Ser/Thr protein kinass family
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Figura 24 Exemplo de gréfico de ROC obtido a partir do prot6tipo SmartGeno
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Quando se trata de um problema em que existem multiplas classes, o grafico de ROC
contém um numero N de curvas de ROC para cada uma das N classes a serem previstas, tal
como exemplificado na Figura 24.

4.6.9 Micro-Average vs Macro Average

Num problema de classificacdo multiclasse as métricas precisao, recall, F1-Score e support
podem ser calculadas usando uma macro-average ou uma micro-average, ambas disponiveis
como configuragdo do parametro “average ” do método precision_recall_fscore_support[83] do
scikit-learn. O mesmo se aplica ao calculo da métrica AUC, através da configuracdo dos
parametros “average” e¢ “multi_class” do método roc_auc_score [84]. Como elas calculam
coisas ligeiramente diferentes, a sua escolha deve ser baseada no dataset do problema em
questao.

A macro-average calcula a métrica para cada uma das classes e em seguida obtém a media,
portanto, trata todas as classes de forma igual. A micro-average agrega as contribuicGes de
todas as classes para calcular a métrica média, fazendo com que todas as métricas se tornem
iguais (precisdo = recall = F1-Score = support). A micro-average € recomendavel para
problemas onde ha um desequilibrio entre as classes.

Para ilustrar a diferenca, a matriz confusdo apresentada na Figura 21 serd usada como
exemplo para o calculo da métrica precisdo usando a macro-average € a micro-average.

e Classe “Ser/Thr protein kinase family”: 15 TP e 1 FP;
e C(lasse “Sugar transporter (TC 2.A.1.1) family”: 11 TP e 1 FP;
e C(lasse “Helicase family”: 8 TP e 4 FP

Calculo da precisdo usando a macro-average:

(16) *+ (12) * (12)

Precisdao da classe "Ser/Thr protein kinase family" = 3 = 0.8403
Calculo da precisdo usando a micro-average:
Precisdo dacl "Ser/Th tein Ki family" = r1l+8 = 0.85
recisao da classe er/ I protein Kinase ramily = 16+ 12 + 12 = V.
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5 PLATAFORMA COMPUTACIONAL

5.1 Visao da Solucao

O SmartGeno consiste num prot6tipo que utiliza métodos computacionais com o objetivo
de dar suporte aos cientistas na tarefa de anotacdo de sequéncias proteicas, uma vez que
funciona como uma alternativa as experiéncias de laboratério, que levam um tempo
consideravel para anotacdo de sequéncias proteicas. O SmartGeno permite que o utilizador
realize os seus proprios estudos ao escolher e configurar diferentes modelos de machine
learning que podem ser armazenados para usar posteriormente com conjuntos de teste. Os
resultados obtidos podem ser partilhados por email e consultados a qualquer instante, uma vez
que a plataforma mantém histérico dos dados dos utilizadores.

5.1.1 Principais Funcionalidades

Esta secdo apresenta uma visao de alto nivel das principais funcionalidades do SmartGeno,
que incluem:

e Autenticacdo e registo de utilizadores;

e Treino de modelos de machine learning;

e Teste de modelos de machine learning previamente armazenados;
e Visualizacdo e partilha de resultados

5.1.2 Dependéncias

Existem funcionalidades que dependem umas das outras para poderem ser executadas com
sucesso. Um exemplo disso é a funcionalidade “Testar modelo de machine learning
previamente armazenado” que, tal como o0 nome indica, tem como pré-requisito a existéncia de
pelo menos um modelo de machine learning na base de dados, armazenado pelo proprio
utilizador ou por outro utilizador que o tenha armazenado como publico.

5.2 Ferramentas e Tecnologias

Esta secdo descreve as ferramentas e as tecnologias que foram utilizadas para o
desenvolvimento do SmartGeno. As ferramentas e as tecnologias selecionadas foram escolhidas
com base em critérios como a performance e a qualidade que apresentam.
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5.2.1 Ferramentas

5.2.1.1 Visual Paradigm Community

O Visual Paradigm [85] é uma ferramenta de gestdo de projetos de software, que fornece
todas as ferramentas necessarias para arquitetura, gestdo de projetos, desenvolvimento de
software e colaboracdo em equipa. O Visual Paradigm foi projetado para uma ampla gama de
utilizadores, incluindo arquitetos, gestores de projeto, programadores de software, analistas de
sistemas, analistas de negocios, de sistemas e qualquer outro que precise de criar sistemas de
software em grande escala através da metodologia Scrum e de uma abordagem orientada a
objetos. O Visual Paradigm suporta os padrdes Unified Modeling Language (UML) e Business
Process Diagram (BPMN) mais recentes e também é um complemento perfeito para processos
baseados na metodologia Scrum. Projetos diferentes podem exigir combinacdes especificas de
ferramentas ageis devido a vérias situacbes como, por exemplo, a natureza do problema. Um
ambiente de desenvolvimento agil também deve incluir um conjunto rico de ferramentas que
0s programadores possam adotar de maneira flexivel nas suas proprias escolhas. As principais
ferramentas ageis no Paradigma Visual sdo [86]:

e Modelagdo UX e Wireframe;

e Modelagéo visual;

e Report designer;

e Modelagéo de base de dados;

e Engenharia de cddigo e integracdo em Integrated Development Environment (IDE);
e Gestdo de mudancas e trabalho em equipa

Visual Paradigm foi utilizado neste projeto essencialmente durante a fase de desenho do
sistema com o objetivo de produzir os diagramas de casos de uso, modelacdo da base de dados
e para a especificacdo da arquitetura.

5.2.1.2 DBeaver Community

O DBeaver Community [87] € uma ferramenta open-source gratis para gestdo de base de
dados. Uma das principais vantagens da sua utilizacéo é o facto de permitir a sua utilizagdo com
diferentes Sistemas de Gestdo de Base de Dados (SGBDs), como Orable, Postgres, MySQL,
MariaDB, Microsoft SQL Server, entre outros. Algumas das suas principais funcionalidades
incluem [88]:

e Diagramas Entidade-Relacionamento (ER);

o Capaz de gerar diagramas ER automaticamente para uma base de dados / esquema
para uma ou mais tabelas;
o Exportagéo dos diagramas para os formatos: GIF, PNG, BMP e GraphML.

e Transferéncia de dados;
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o Exportacéo de dados para um ficheiro ou para outra tabela da base de dados, com a
opcao de criar a tabela de destino se ela néo existir;

o Suporta formatos Comma Separated Values (CSV), HyperText Markup Language
(HTML), Extensible Markup Language (XML), JavaScript Object Notation
(JSON), etc.

e Manipulacdo de queries Structured Query Language (SQL) visualmente;

o E possivel construir queries SQL simples ou complexas sem necessidade de ter um
conhecimento real em SQL, a partir de juncGes / filtros realizados visualmente,
através de uma interface com o utilizador amigavel.

e Editor de SQL

Organizar scripts em pastas;
Destaque da sintaxe SQL determinado pela base de dados associada a um script;
Suporte para diferentes conjuntos de palavras-chave reservadas e funcdes do sistema
para diferentes bases de dados;

o Importagéo e exportacdo de scripts.

Neste projeto o DBeaver Community foi utilizado para gerir a base de dados Postgres
utilizada para manter os dados da aplicacdo SmartGeno.

5.2.1.3 Scikit-learn

O scikit-learn [4] é um projeto Python de machine learning que dispde de um conjunto de
algoritmos para data-mining e para tarefas de analise de dados como classificagéo, regresséo,
clustering, reducdo de dimensionalidade e selecdo de modelos. Os algoritmos sdo construidos
usando algumas bibliotecas cientificas como o NumPy [6], SciPy [7] e Matplotlib [89]:

e  NumPy;

o Fornece o tipo de dados ndarray, utilizado para representar dados com n-dimensoes
e considerados como eficientes para computacdo numérica baseada em array.

e SciPy;

o Possui um conjunto de fungdes matematicas de alto nivel que operam em ndarrays.
Os principais dominios incluem algebra linear, otimizacdo e processamento de
sinais. O SciPy esta ligado a bibliotecas como o BLAS [90] e o MKL [91], que
garantem um alto desempenho. Juntos, 0 NumPy e o SciPy fornecem um ambiente
cientifico robusto para computacdo numérica e sao a base dos algoritmos do scikit-
learn.

e Matplotlib

o E uma biblioteca de plotagem 2D que permite gerar gréficos, histogramas, espectros
de poténcia, gréaficos de barras, graficos de erros, dispersdo, etc. Neste projeto,
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conjugando as bibliotecas Matplotlib e Yellowbrick [92], foi possivel plotar graficos
como o relatorio de classificagdo dos modelos de aprendizagem e a matriz de
confuséo.

No scikit-learn, todos os objetos e algoritmos aceitam dados de entrada na forma de matrizes
bidimensionais com o formato "amostras x caracteristicas”. Os objetos scikit-learn partilham
entre si um conjunto uniforme de métodos utilizados para diferentes propositos:

e Modelo;

o E uma interface que expde o método fit, utilizado para ajustar modelos a partir dos
dados de treino. Todos os algoritmos supervisionados e ndo supervisionados estdo
disponiveis como objetos que implementam essa interface. Além dessa tarefa o
estimador é responsavel por tarefas de machine learning como a selecdo de
caracteristicas ou a reducao de dimensionalidade.

e Preditor;

o E um estimador com um método predict, que recebe como entrada um array de
entrada X_test e retorna os valores previstos para cada amostra, calculados a partir
do modelo estimado. A partir dos valores retornados por este método, é possivel
obter avaliar a performance dos modelos de aprendizagem.

e Transformador

o O transformador é um estimador que implementa um método transform, que pode
ser usado com algoritmos de pré-processamento para reducdo de dimensionalidade
(consultar secdo 4.4.1) e selecdo de recursos (consultar secdo 4.4.2).

Neste projeto o scikit-learn foi utilizado para reduzir a dimenséao ou selecionar features do
conjunto de entrada, para transformar caracteristicas de valores ndo numéricos (nome da familia
da proteina) em valores numéricos, para treinar e testar datasets com dados de sequéncias
proteicas aplicando diferentes modelos de machine learning e para avaliar a performance desses
modelos.

5.2.1.4 Microsoft Visual Studio

O Miicrosoft Visual Studio [93] é um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) da
Microsoft utilizado para o desenvolvimento de software, especialmente dedicado ao .NET
Framework e &s linguagens de programacéo Visual Basic (VB), C, C++, C# e F#. A semelhanca
de outros IDEs o visual Studio tem como principal finalidade a edicdo de cddigo-fonte numa
linguagem de programacdo suportada pelo IDE e a compilacdo do mesmo em linguagem
maquina.

Neste projeto utilizou-se o Microsoft Visual Studio para facilitar o processo de deployment
da aplicacdo num ambiente de producédo, que pode ser realizado no préprio IDE, uma vez que
0 Visual Studio e o servigo aplicacional do Azure fornecem um mecanismo poderoso para criar,
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publicar e manter aplicacbes web no Azure. Publicar no servico de aplicagbes do Azure
significa copiar os ficheiros necessarios para o servidor e configurar um ficheiro “web.config”
que contém as configuracbes necessarias para instruir o servidor da web como iniciar a
aplicagdo. Outro motivo para a escolha do Microsoft Visual Studio como IDE foi o facto do
mesmo fornecer um suporte open-source para a linguagem Python na versdo 2.7 ou na versao
3.5 e superiores. Embora seja possivel usar o Visual Studio para editar c6digo noutras versdes,
algumas das funcionalidades ou recursos poderdo ndo funcionar. O SmartGeno foi
desenvolvido utilizando a versédo 3.6.4 para 64 bits. Por fim e ndo menos importante, escolheu-
se 0 Microsoft Visual Studio também pelo facto de o mesmo oferecer ao utilizador um local
Unico para a gestdo de todos os ambientes globais do Python (virtuais ou conda). Para cada
ambiente, o utilizador pode gerir packages, abrir uma janela interativa para esse ambiente e
aceder as pastas desse ambiente.

5.2.1.5 GitHub

GitHub [94] é uma plataforma de alojamento de cédigo-fonte com controlo de versdes que
usa o Git. Permite que programadores, utilizadores ou qualquer utilizador registado na
plataforma contribua em projetos privados e/ou open-source de qualquer lugar do mundo.
GitHub é muito utilizado por programadores para divulgacao dos seus trabalhos ou para que
outros programadores contribuam com o projeto, alem de promover facil comunicacédo através
de recursos que relatam problemas (issues) ou mesclam repositdrios remotos (pull request). O
GitHub tem mais de 3 milhdes de utilizadores ativos em todo 0 mundo e € usado por empresas
como a Google, Microsoft e WordPress.

As suas principais funcionalidades s&o:

e Code review;

e Gestdo de projeto;

e Integracdo de codigo;

e Gestdo de equipas;

e Gestdo de issues;

e Documentacéo;

e Alojamento do codigo-fonte

O GitHub foi utilizado neste projeto para alojar o codigo-fonte da aplicacdo desenvolvida e
a documentacdo do projeto.

5.2.2 Tecnologias

5.2.2.1 Django Framework

Qualquer pessoa com a experiéncia minima em desenvolvimento de websites conhece a dor
de reinventar certas features vezes sem conta. E necessario criar schemas de bases de dados, é
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necessario colocar e extrair dados da base de dados, fazer parse de URLs, ter em conta a
seguranca e a usabilidade, etc. As frameworks séo a chave para a resolucdo desse problema,
uma vez que facilitam a reutilizacdo e a geracdo de codigo, o que permite um aumento na
velocidade e produtividade no desenvolvimento de aplicacOes web. “S&o compostas por um
conjunto de interfaces, classes e padrfes dedicados a resolver um grupo de problemas através
de uma arquitetura de programacao flexivel e extensivel [95] .

O Django fornece uma framework de alto nivel que permite que os utilizadores construam
aplicacdes web com poucas linhas de codigo, usando a linguagem Python (consultar exemplo
pratico no Anexo D — Django Framework — exemplo pratico). E simples, robusto e flexivel,
permitindo desenhar solucdes sem demasiado overhead. A framework Django utiliza o padrao
de design de software Model View Template (MVT). O MVT € um padrdo de arquitetura de
software que separa a apresentacao dos dados da légica de interacdo com o utilizador, tal como
acontece como o padrédo Model View Controller (MVC), no entanto o padréo utilizado pelo
Django difere-se pelo facto de ser a propria framework a gerir a parte do “Controller”’. O MVT
¢ composto por 3 componentes: o componente “Model” - usado para representar os dados
armazenados na base de dados, o componente “View” - usado para manipular o fluxo de
apresentacao na visualizacdo, lidando essencialmente com a logica de negocio e interacdo com
os modelos para transportar dados ¢ o componente “Template” - a camada de apresentacao que
lida com a parte da interface do utilizador.

A estrutura de um projeto Django [96] tem um aspeto
. 27 Solution ‘thesis_iris_dataset’ (1 project)
semelhante ao apresentado na Figura 25. Desta estrutura [P

K D Python Environments

destacam-se: 4 [T env (Python 3.6 (64-bit)

# Django (1.11.27)

e Arraiz do projeto que € composta por:

o [nomedoprojeto]/settings.py;

gl app

Contém configuracbes que sdo partilhadas entre
configuracdes de desenvolvimento e producéo.

4 g migrations
PY _init_.py (app.migrations)

4 =l static

o [nomedoprojeto]/urls.py;

B saipts
4 @l templates

Contém as configuracdes dos URLS e permitem realizar - @an

[ index html

um mapeamento entre expressdes de caminho de URL e g
funcbes Python. '

admin.py

apps.py

PY
PY
PY
PY
PY

o [nomedoprojeto]/wsgi.py.

thesis

s_iris_dataset)

Contém as configuracGes de deployment que usam o
padrdo web Server Gateway Interface (WSGI). il

PY wsgipy

e A diretoria [nomedoprojeto]/[nomedaaplicacao]/static/; Sl

& requirements.txt

PY
PY

Contém todos os ativos estaticos (Cascading Style i
T S igura 25 Estrutura de um
Sheets (CSS), ficheiros javascript, imagens, etc.); projeto Django

e Adiretoria
[nomedoprojeto]/[nomedaaplicacdo]/templates/;
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Contém as paginas HTML que s&o renderizadas e apresentadas ao utilizador. Em HTML
ndo podemos incluir codigo Python porque os browsers apenas entendem HTML, no
entanto, usando os templates Django é possivel transformar tags de template [97]
(sintaxe propria do Django) em HTML, permitindo a construcao de sites dindmicos.

e Adiretoria [nomedoprojeto]/[nomedaaplicacdo]/migrations/;

Contém os scripts necessarios para atualizar a base de dados que se encontra alinhada
com as alteragdes efetuadas nos modelos, permitindo assim um versionamento da
mesma.

e O ficheiro [nomedoprojeto]/manage.py;

E um script que ajuda a gest&o da aplicagdo web. Pode ser usado para iniciar o servidor
web, criar e executar migracdes, criar um superutilizador, entre outras coisas.

e O ficheiro [nomedoprojeto]/[nomedaaplicacdo]/models.py;

E o local onde os modelos Object-Relational Mapping (ORM) sio definidos.
e O ficheiro [nomedoprojeto]/[nomedaaplicacao]/tests.py;

E um ficheiro Python que contém a estrutura basica dos testes unitarios.
e O ficheiro [nomedoprojeto]/[nomedaaplicacao]/views.py;

E o local onde sdo definidas as vistas Python cuja responsabilidade é tipicamente
renderizar o HTML para enviar ao browser, no entanto com excegdes, uma vez que uma
vista ndo necessita necessariamente de ser visivel (ex.: a validagcdo de um formulario).
Por norma recebem um pedido Hypertext Transfer Protocol (HTTP) e devolvem uma
resposta.

e O ficheiro requeriments.txt

Permite gerir todas as dependéncias dos ambientes de desenvolvimento Python. O
ficheiro contém uma lista dos pacotes com as respetivas versdes a serem instaladas.

5.2.2.2 PostgreSQL

PostgreSQL [98] € sistema de gestdo de base de dados objeto-relacional (SGBD) que
comecou a ser desenvolvido em 1977 na Universidade Berkeley na Califérnia, num projeto
chamado Ingres. Mais tarde passou de um projeto académico para um projeto comercial
desenvolvido pela Relational Technologies/Ingres Corporation. Em 1986 outra equipa liderada
por Michael Stonebraker continuou o desenvolvimento do codigo da Ingres para criar uma base
de dados objeto-relacional, chamada de Postgres, mais tarde renomeada para PostgreSQL.
PostgreSQL é de longe considerada a base de dados open-source mais avangada do mundo e é
considerada uma excelente escolha para aqueles que procuram proteger a integridade dos dados
das suas aplicacOes e criar ambientes mais tolerante a falhas. Além da vantagem de ser gratuito,
0 PostgreSQL ¢é altamente extensivel uma vez que permite que o utilizador defina os seus
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préprios tipos de dados, crie fungdes personalizadas ou até escreva codigo de diferentes
linguagens de programacéo sem a necessidade de recompilar a base de dados [99].

As principais funcionalidades do PostgreSQL s&o as seguintes:
e Tipos de dados;

o Suporta dados primitivos (inteiro, numérico, string, booleano), estruturados (data
/hora, matrizes, intervalos, UUID), documentais (JSON, XML, Key-Value),
geomeétricos (ponto, linha, circulo, poligono) ou customizados.

e Integridade dos dados;

o Chaves Primaérias;
o Chaves Estrangeiras;
o Dados ndo nulos (NOT NULL) ou Gnicos (UNIQUE).

e Concorréncia, Performance;

Indexacao;

Indexagdo avancada;

Transacoes;

Controlo de simultaneidade de vérias versées (MVCC);
Paralelizacdo de consultas de leitura e construcao de indices B-tree
Particionamento de tabela.

© O O O O O

e Seguranca,;

o Sistema de controlo de acesso robusto;
o Seguranca a nivel de coluna e linha.

e Extensibilidade

o FuncGes e Stored Procedures;

o Linguagem Procedimental (PL/PGSQL, Perl, Python);

o Muitas extensdes que fornecem funcionalidades adicionais, incluindo o PostGIS —
permite o uso de objetos para sistemas de informacéo geogréafica.

O PostgreSQL foi utilizado neste projeto principalmente pelo facto de ser um projeto open-
source gratuito e de elevada qualidade.

5.2.2.3 Microsoft Azure

O Microsoft Azure [100] é uma plataforma profissional em nuvem disponibilizada pela
empresa Microsoft. Utilizando as suas funcionalidades avancadas, é possivel lancar maquinas
virtuais, bases de dados SQL, criar copias de seguranca dos recursos e muito mais, sem a
preocupacéo de realizacdo de manutencéo a falhas, equipamentos e software obsoleto. Uma das
caracteristicas mais importantes é o facto de suportar todos 0s sistemas operativos e uma vasta
gama de linguagens de programacgdo. O Azure oferece acesso aos servigos integrados que
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abrangem a computagéo, armazenamento, aplica¢des, dados e redes, o que facilita a gestdo da
infraestrutura, realizacdo de mais tarefas e acima de tudo, permite alcangar maiores poupancas
financeiras. A partir de 1 de agosto de 2014, o Microsoft Azure passou a estar também
disponivel no licenciamento open-source o que aumentou a sua disponibilidade para pequenas
e médias empresas. Alguns dos produtos e servigos mais populares do Microsoft Azure incluem
[100]:

e Magquinas virtuais;

o A cloud Microsoft Azure permite aprovisionar maquinas virtuais do Windows e do
Linux de forma réapida.

e Servigos de aplicacOes;

o Permite criar rapidamente poderosas aplicacfes web e moveis disponiveis na cloud.
e Base de dados SQL do Azure;

o E uma base de dados SQL relacional gerida como servico.
e Armazenamento;

o Permite um armazenamento na cloud duravel, de elevada disponibilidade e
extremamente dimensionavel.

e Funcoes;
o Permite processar eventos com cédigo sem servidor.
e Azure Cosmos DB,;

o E uma base de dados com multiplos modelos distribuida globalmente para qualquer
dimenséo.

e Azure Active Directory;

o Permite a sincronizacdo de diretorias locais e ativar o inicio de sessao Unica.
e Backup

o Permite um backup do servidor de forma simples e fidvel para a cloud.

O Microsoft Azure foi utilizado neste projeto para alojar a aplicacdo SmartGeno,
disponivel em https://smartgeno.azurewebsites.net/.

5.2.2.4 Python

O Python é uma linguagem de programacdo confiavel, flexivel, facil de aprender, gratuita
para uso em qualquer sistema operativo e € suportado por uma forte comunidade de
programadores e por muitas bibliotecas gratuitas. Utilizando o Python é possivel desenvolver
aplicagdes web, aplicagdes desktop, scripts e ferramentas de computacéo cientifica, usadas por
muitas universidades, cientistas e programadores casuais ou profissionais.

47


https://smartgeno.azurewebsites.net/

Desenvolvimento de uma plataforma para classificacao inteligente de familias de proteinas

O Python foi utilizado neste projeto como linguagem de programagao uma vez que permite
a combinag&o da biblioteca scikit-learn escrita em linguagem Python, com uma aplicagdo web
também escrita em Python, utilizando a framework Django.

5.3 Ciclo de vida do desenvolvimento

5.3.1 Anélise de Requisitos

Os requisitos funcionais e ndo funcionais do prot6tipo SmartGeno podem ser consultados
no Anexo C — Analise de Requisitos.

5.3.2 Desenho

5.3.2.1 Diagrama de Casos de Uso

A Figura 26 contém o diagrama de casos de uso do SmartGeno.

Consultar Perfil

System
Configurar Modelo
Machine Learning
Treinar Datasel " cincludes
extension points
Partilhar resultados por email Z - <<Extends> --
Armazenar Modelo Partilhar resultados por email
/ <;Extend>>

B S =5
Testar DataSet
------------ <<Include>> ----------3 Selecionar Modelo
Armazenado

Utilizador Criar Conta

\/A‘Tm‘m
extension points ¢ Exdends -
Recuperar password Recuperar password

Gerir utilizadores

Administrador

Figura 26 Diagrama de Casos de Uso do SmartGeno
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5.3.2.2 Modelo de Dados

O modelo entidade relacionamento (ER) que contém as tabelas utilizadas (consultar Anexo
B — Modelo de Dados) é apresentado na Figura 27.

e

o
) ¢ o o o . o . o o o

Powered ByCVisual Paradigm Com

Figura 27 Modelo ER do SmartGeno
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5.3.3 Manual de Utilizador

O manual de utilizador pode ser consultado no Anexo A — Manual de Utilizador.
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6 RESULTADOS

Os modelos de aprendizagem descritos na se¢do 4.5 foram treinados com base no conjunto
de dados descrito na segdo 4.2. As fases de treino e teste envolveram diferentes etapas como a
codificacdo das sequéncias de proteinas, selecdo dos subconjuntos das caracteristicas e
implementacdo do algoritmo de classificagdo. Para treinar os modelos de classificagdo de
proteinas dividiu-se aleatoriamente os dados de treino e teste numa escala de 70/30 utilizando
0 método train_test_split [101]. O conjunto de teste serviu para avaliar o modelo usando
algumas das métricas descritas na se¢do 4.6 - o F1-Score e a AUC.

As Tabelas 8,9 e 10 descrevem os hiperparametros dos modelos de aprendizagem do scikit-
learn utilizados neste trabalho.

Tabela 8 Hiperparametros da rede neuronal MLP, disponivel na classe MLPClassifier [102] do scikit-learn

Modelo

Hiperparametro

Configuracéo
por defeito

Descricéo

Rede
Neuronal
Multilayer
Perceptron

max_iter

200

Define o nimero maximo de iteracoes.

solver

‘adam’

Especifica o algoritmo para otimizacdo de peso entre
os nods. Os algoritmos suportados sdo: ‘Ibfgs” —um
optimizador da familia de métodos Quasi-Newton
[103]; ‘sgd’ — refere-se a descida do gradiente
estocastico; ‘adam’ — um optimizador estocéstico
baseado em gradiente que foi proposto por Kingma,
Diederik e Jimmy Ba [104].

hidden_layer_sizes

(100, ),

Permite definir o nimero de camadas e o nimero de
neurénios em cada camada da rede neuronal. Cada
elemento da tupla representa o nimero de neurdnios
em cada camada e 0 comprimento da tupla indica o
total de camadas ocultas na rede.

activation

‘relu’

Define a funcdo de ativacdo para as camadas ocultas.
As fungoes suportadas séo: 'logistic’ — funcdo
sigmoide que retorna: f(x) = 1/ (1 +exp (—x));
‘tanh’ — funcéo tangente hiperbdlica que retorna

f(x) = tanh(x); ‘relu’ — funcdo linear retificada que
retorna ' (x) = max (0, x); ‘identity’ — faz com que
0 modelo seja capaz de aprender apenas combinagdes
lineares, retornando f(x) = x
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Tabela 9 Hiperparametros da arvore de decisdo, disponivel na classe DecisionTreeClassifier [105] do scikit-learn

Configuracéo

Modelo Hiperparametro . Descricao
perp por defeito ¢
Define a funcdo usada para medir a qualidade da
o e divisdo de um noé. As fungdes suportadas sdo ‘gini’
criterion gini . . ,
para a impureza de Gini e ‘entropy’ para o ganho de
informagoes.
A Define a profundidade méxima da arvore. O valor
Arvore de | max depth None | Pro ) ) TR
Decisio por defeito é ‘None’, que significa ilimitado.
. . Define 0 nmero minimo de amostras necessarias
min_samples_split 2 - .
- - para dividir um né interno.
. Define o nimero minimo de amostras que um n6 da
min_samples_leaf 1

folha deve ter.

Tabela 10 Hiperparametros da Random Forest, disponivel na classe RandomForestClassifier [106] do scikit-
learn

Configuracéo

Modelo Hiperparametro . Descricéo
perp por defeito ¢
. Define o numero de arvores construidas pelo
n_estimators 10 . 4 .
- algoritmo antes de fazer uma média das predi¢oes.
Define a fungdo usada para medir a qualidade da
o e divisdo de um né. As fungdes suportadas sdo ‘gini’
criterion gini . L ,
para a impureza de Gini e ‘entropy’ para o ganho de
informagoes.
Define a profundidade maxima da arvore. O valor por
max_depth None L Sl
defeito € None, que significa ilimitado.
Random
. . Define o0 nimero minimo de amostras necessarias para
Forest min_samples_split 2 . . P
dividir um né interno.
. Define 0 nimero minimo de amostras que um né da
min_samples_leaf 1
folha deve ter.
Define 0 ndmero de tarefas a serem executadas em
paralelo. Se ele tiver o valor ‘None’ (valor por defeito)
n_jobs None utiliza apenas um processador enquanto que quando é

definido com o valor -1 significa que ndo ha limite na
guantidade de processadores a utilizar.

Para efeitos de avaliacdo dos resultados experimentais do dataset descrito em 4.2
removeram-se 475 entradas duplicadas e selecionaram-se apenas as familias que contém mais
de 100 exemplos, resultando num total de 7919 sequéncias e 34 familias. A Tabela 11 contém
0 detalhe das familias usadas e demonstra que existe um desequilibrio entre as mesmas,
portanto, a micro-average (consultar secdo 4.6.6) foi a escolha adequada para calcular as
métricas apresentadas nos resultados da se¢éo 6.1.
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Tabela 11 Descricdo do dataset

Nome da familia Instancias de treino Instancias de teste
AAA ATPase 97 37
AGC Ser/Thr protein kinase 90 52
AP2/ERF transcription factor 101 46
ATP-dependent AMP-binding enzyme 82 23
BZIP 102 64
CAMK Ser/Thr protein kinase 139 60
Cation transport ATPase (P-type) (TC 3.A.3) 90 43
CMGC Ser/Thr protein kinase 131 52
Cyclin 87 44
Cytochrome P450 185 82
DEAD box helicase 147 69
DEFL 207 88
'GDSL' lipolytic enzyme 87 33
G-protein coupled receptor 1 787 339
Helicase 75 34
Intermediate filament 106 39
Kinesin 120 33
Krueppel C2H2-type zinc-finger protein 512 204
MHC class | 64 42
Mitochondrial carrier (TC 2.A.29) 118 57
Peptidase C19 129 44
Peptidase S1 171 79
PP2C 81 34
PPR 289 166
Protein-tyrosine phosphatase 144 60
Rab 147 61
Ser/Thr protein kinase 520 209
Short-chain dehydrogenases/reductases (SDR) 129 46
STE Ser/Thr protein kinase 90 51
Sugar transporter (TC 2.A.1.1) 84 29
TRIM/RBCC 81 29
Tyr protein kinase 132 59
Ubiquitin-conjugating enzyme 113 34
UDP-glycosyltransferase 106 34
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6.1 Resultados experimentais

De forma a avaliar o desempenho dos modelos de aprendizagem foram testados diferentes
workflows da pipeline apresentada na Figura 13.

Os resultados apresentados neste capitulo correspondem a média de um total de 10 amostras
realizados por cada modelo / configuracdo e podem ser visualizados com maior detalhe em
https://github.com/hddlucas/thesis_data/tree/main/Resultados.

6.1.1 Conjunto de features na sua totalidade

Nesta analise usou-se a representacédo vetorial descrita em 4.3.1 com o conjunto de features
na sua totalidade sem aplicar qualquer algoritmo de pré-processamento a excecdo do
StandardScaler [107] — um algoritmo do sckit-learn que permite um reescalonamento das
features de modo que elas tenham as propriedades de uma distribuicdo normal padréo. O
StandardScaler foi usado durante a pipeline que usa 0 modelo MLPClassifier uma vez que para
treinar uma rede neuronal o conjunto de dados deve ser normalizado visto que os dados do
dataset estdo em diferentes escalas (ex.: kilodaltons, pH, etc.) e com intervalos de valores
distintos. Para normalizar as features foi aplicada a seguinte férmula:

Standardization = %, ondeu = % Yrixp)eo = \/%Z{-\Ll(xi —u)?

Tal como observado na Figura 28 a média (u) dos valores das colunas do dataset original
corresponde a [7.8954; 61316.6] e desvio padréo (o) corresponde a [1.52453;12501.3]. Por
exemplo para calcular a standardization para a posicéo (0,0) é feito o seguinte célculo:

(5.79608 — 7.8954)

Standardization (0,0) = 152453 = —1.37703

Ao usar o StandardScaler assegura-se que as diferentes features sdo tidas em conta de igual
forma uma vez que os dados sdo transformados de forma a que a sua distribuicdo tenha um
valor médio 0 e um desvio padrédo de 1, tal como demonstrado na Figura 28.

Pento |soelétrico Pese Molecular 0 1

StandardScaler

45206.2 -1.37783 -1.28869

9.37842 3065, $‘ e CfErn

.51571 8.489583 1.14873

Figura 28 Exemplo ilustrativo da aplicacdo do StandardScaler
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Tabela 12 Resultados dos testes da arvore de decisdo com o conjunto de features na sua totalidade sem aplicar
qualquer algoritmo de pré-processamento a exce¢do do StandardScaler

Tempo de
Modelo do sckit-learn Configuragéo F1-Score | AUC execucao

(segundos)
DecisionTreeClassifier | default 0.70 0.81 0.12
DecisionTreeClassifier | criterion="entropy" 0.71 0.82 0.32
DecisionTreeClassifier | max_depth=8 0.54 0.89 0.07
DecisionTreeClassifier | max_depth=32 0.70 0.82 0.13
DecisionTreeClassifier | min_samples_split = 0.1 0.46 0.90 0.06
DecisionTreeClassifier | min_samples_split = 0.5 0.34 0.81 0.03
DecisionTreeClassifier | min_samples_split =1.0 0.22 0.60 0.01
DecisionTreeClassifier | min_samples_split =5 0.68 0.83 0.12
DecisionTreeClassifier | min_samples_split= 10 0.67 0.85 0.12
DecisionTreeClassifier | min_samples_leaf = 20 0.61 0.91 0.09

Por observacdo da Tabela 12 concluimos que a os resultados da aplicacdo de uma arvore de
decisdo ficaram um pouco aquém do desejado, tendo sido atingido um F1-Score maximo de
71% ainda que, de um modo geral tenha sido o classificador mais rapido. Das fungdes usadas
para medir a qualidade da divisdo de um no - “gini” e “entropy”, a que proporcionou melhores
resultados foi a “entropy”. A fungdo “gini”’ tem como objetivo medir com que frequéncia um
elemento escolhido aleatoriamente do conjunto seria identificado incorretamente, enquanto que
a funcao “entropy” em vez de utilizar probabilidades usa a base de log 2 das probabilidades:

Gini = 1— Zp]z
j

Entropy = — ij log2 p;
J

Os resultados da Tabela 12 sugerem também que um aumento da profundidade maxima da
arvore — hiperparametro “max_depth”, proporcionou melhores resultados ainda que a decisdo
de expandir os nos até que todas as folhas estejam puras ou até que todas as folhas contenham
menos amostras do que o numero minimo de amostras necessarias para dividir um nd interno
(“min_samples_split”) tenha proporcionado melhores resultados.
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Tabela 13 Resultados dos testes da Random Forest com o conjunto de features na sua totalidade sem aplicar
qualquer algoritmo de pré-processamento a exce¢do do StandardScaler

Tempo de

Modelo do sckit-learn Configuracdo F1-Score | AUC €Xecucao

(segundos)
RandomForestClassifier | default 0.81 0.95 0.20
RandomForestClassifier | n_estimators=100 0.87 0.99 1.84
RandomForestClassifier | n_estimators=200 0.87 0.99 4.00
RandomForestClassifier | n_estimators=300 0.87 0.99 5.92
RandomForestClassifier | n_estimators=400 0.88 0.99 8.11
RandomForestClassifier | n_estimators=500 0.88 0.99 9.70
RandomForestClassifier | n_estimators=1000 0.87 0.99 19.79
RandomForestClassifier | n_estimators=200, n_jobs = -1 0.87 0.99 1.18
RandomForestClassifier | criterion="entropy" 0.80 0.95 0.38
RandomForestClassifier | max_depth=8 0.66 0.96 0.11
RandomForestClassifier | max_depth=32 0.80 0.95 0.18
RandomForestClassifier | min_samples_split = 0.1 0.45 0.93 0.08
RandomForestClassifier | min_samples_split = 0.5 0.31 0.81 0.05
RandomForestClassifier | min_samples_split =1.0 0.14 0.50 0.04
RandomForestClassifier | min_samples_split =5 0.80 0.96 0.19
RandomForestClassifier | min_samples_split= 10 0.78 0.97 0.16
RandomForestClassifier | min_samples_leaf = 20 0.69 0.97 0.13

Por observacdo da Tabela 13 e comparando com os resultados das Tabelas 12 e 13,
verificamos que o Random Forest foi 0 algoritmo que proporcionou melhores resultados tendo
sido atingido um F1-Score de 88%. Analisando os resultados podemos concluir que o ajuste do
hiperpardmetro “n_estimador” permitiu um aumento no poder preditivo, mas também tornou a
computacdo mais lenta. A combinacao de 400 arvores de decisdo foi o valor 6timo uma vez que
o incremento desse valor ndo trouxe melhorias nos resultados. Tal como os resultados sugerem,
outro hiperparametro bastante importante de ajustar foi o n_jobs uma vez que quando definido
com o valor -1, permite que tarefas como a decisdo dos caminhos, 0 ajuste e a previsdo possam
ser executadas em paralelo nas diferentes arvores da floresta o que proporciona um aumento
significativo na velocidade do modelo.
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Tabela 14 Resultados dos testes da rede neuronal MLP com o conjunto de features na sua totalidade sem aplicar
qualquer algoritmo de pré-processamento a excec¢do do StandardScaler

Tempo de
Modelo do sckit-learn Configuragéo F1-Score | AUC execucao
(segundos)
MLPClassifier default 0.83 0.99 7.51
MLPClassifier max_iter=500 0.85 0.99 19.55
MLPClassifier solver="Ibfgs' 0.84 0.99 6.08
MLPClassifier solver="sgd' 0.65 0.96 7.69
MLPClassifier hlddeh_layer_mzes: (500,100), 0.85 0.99 19 20
max_iter=500
MLPClassifier activation=identity 0.77 0.98 4.67
MLPClassifier activation=logistic 0.79 0.99 6.42
MLPClassifier activation=tanh 0.83 0.99 8.06
MLPClassifier hlddeh_layer_smes: (1000,500), 0.85 0.99 2942
max_iter=500
MLPClassifier hlddeh_layer_smes: (1000,1000), 0.85 0.99 2210
max_iter=500
MLPClassifier hlddeh_layer_smes: (1000,500,500), 0.85 0.99 2203
max_iter=500
MLPClassifier hlddeh_layer_smes: (1000,500), 0.85 0.99 45.8
max_iter=2500
MLPClassifier hlddep_layer_5|zes= (1000,1000), 0.85 0.99 4511
max_iter=2500
MLPClassifier h|dde.n_layer_5|zes= (1000,500,500), 0.85 0.99 46.15
max_iter=2500
MLPClassifier hldde.n_layer_5|zes: (1000,500), 0.86 0.99 40.37
max_iter=5000
MLPClassifier hldde.n_layer_5|zes: (1000,1000), 0.85 0.99 4134
max_iter=5000
MLPClassifier hldde.n_layer_5|zes: (1000,500,500), 0.85 0.99 42.73
max_iter=5000
MLPClassifier h|dde.n_layer_3|zes: (1000,500,500), 0.84 0.99 8.08
max_iter=5000, solver=Ibfgs
MLPClassifier hldde.n_layer_3|zes: (1000,500,500), 0.83 0.99 130.14
max_iter=5000, solver=sgd

O sucesso de uma rede neuronal artificial depende ndo s6 dos dados que alimentam o
modelo, mas também da definicdo da arquitetura da rede que incluem a definigdo do tipo de
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neurdnios (i.e., funcbes de ativacdo usadas), do nimero de camadas, da quantidade de neurénios
em cada camada e da forma que se ligam as camadas. Os resultados apresentados na Tabela 14
sugerem que a utilizacdo da fungdo de ativagdo “relu” com 2 camadas cada uma com 1000 e
500 neurdnios respetivamente e com um total de 5000 iteracdes foi a melhor escolha uma vez
que permitiram obter um F1-Score de 86%.

6.1.2 Conjunto de dados dimensionado usando a ACP

Nesta analise usou-se a representacédo vetorial descrita em 4.3.1 aplicando o método de ACP
(consultar secdo 4.4.1) que decompde um conjunto de dados multivariados num conjunto de
componentes ortogonais sucessivos que explicam uma quantidade méxima de variancia. No
sckit-learn, a ACP utiliza o Linear Algebra Package (LAPACK) da decomposic¢éo de valor
singular proposta por Halko [108], implementado como um objeto transformador que aprende
componentes no método fit e pode ser usado em novos dados para projetd-los nesses
componentes. Antes de aplicar a ACP, foi feito o dimensionamento das features por meios de
normalizacdo utilizando o StandardScaler [107]. A ACP ¢é um excelente exemplo do quéo
importante é a normalizacdo, uma vez que estamos interessados nos componentes que
maximizam a variacdo [109]. Se um componente (ex.: peso molecular) varia menos do que
outro (ex.: ponto isoelétrico) por causa das suas respetivas escalas (kilodaltons vs. pH), a ACP
pode determinar que a direcdo da variancia maxima corresponde mais de perto ao eixo
‘kilodaltons', se essas features ndo forem dimensionadas. Tal como apresentado nas tabelas
seguintes, foram testados diferentes nimeros de componentes para avaliar qual o impacto da
projecdo do conjunto de features na sua totalidade nesse nimero de dimensdes.

Tabela 15 Resultados dos testes da arvore decisdo com a ACP e o StandardScaler

Numero de Tempo fje

Modelo do sckit-learn Configuragao Componentes | F1-Score | AUC execucao

do ACP (segundos)
DecisionTreeClassifier default 2 0.40 0.66 0.02
DecisionTreeClassifier default 3 0.51 0.71 0.03
DecisionTreeClassifier default 4 0.54 0.73 0.04
DecisionTreeClassifier default 5 0.58 0.74 0.05
DecisionTreeClassifier default 6 0.60 0.76 0.06
DecisionTreeClassifier default 10 0.63 0.77 0.13
DecisionTreeClassifier default 15 0.65 0.78 0.15
DecisionTreeClassifier default 20 0.64 0.78 0.19
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Tabela 16 Resultados dos testes da Random Forest com a ACP e o StandardScaler

Ntimero de Tempo de

Modelo do sckit-learn Configuragao Componentes | F1-Score | AUC EXecucao

do ACP (segundos)
RandomForestClassifier default 2 0.43 0.79 0.14
RandomForestClassifier default 3 0.54 0.85 0.10
RandomForestClassifier default 4 0.61 0.89 0.19
RandomForestClassifier default 5 0.65 0.90 0.15
RandomForestClassifier default 6 0.69 0.92 0.15
RandomForestClassifier default 10 0.73 0.93 0.21
RandomForestClassifier default 15 0.76 0.94 0.20
RandomForestClassifier default 20 0.76 0.94 0.25

Tabela 17 Resultados dos testes da rede neuronal MLP com a ACP e o StandardScaler

NUmero de Tempo de
Modelo do sckit-learn Configuracéo Componentes | F1-Score | AUC execucao
do ACP (segundos)
MLPClassifier default 2 0.44 0.91 6.42
MLPClassifier default 3 0.51 0.93 6.50
MLPClassifier default 4 0.58 0.95 6.63
MLPClassifier default 5 0.63 0.96 6.72
MLPClassifier default 6 0.67 0.97 6.78
MLPClassifier default 10 0.76 0.98 6.84
MLPClassifier default 15 0.82 0.99 6.90
MLPClassifier default 20 0.84 0.99 6.93
hidden_layer_sizes=
MLPClassifier (1000.'500’500)’ 2 0.42 0.90 46.97
max_iter=5000,
solver=sgd
hidden_layer_sizes=
MLPClassifier (1000.'500’500)’ 3 0.50 0.93 57.97
max_iter=5000,
solver=sgd
hidden_layer_sizes=
MLPClassifier (1000.'500'500)' 4 0.58 0.95 82.34
max_iter=5000,
solver=sgd
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hidden_layer_sizes=
(1000,500,500),
max_iter=5000,
solver=sgd

MLPClassifier 5 0.64 0.96 107.54

hidden_layer_sizes=
(1000,500,500),
max_iter=5000,
solver=sgd

MLPClassifier 6 0.68 0.97 114.46

hidden_layer_sizes=
(1000,500,500),
max_iter=5000,
solver=sgd

MLPClassifier 10 0.75 0.98 135.44

hidden_layer_sizes=
(1000,500,500),
max_iter=5000,
solver=sgd

MLPClassifier 15 0.81 0.99 115.89

hidden_layer_sizes=
(1000,500,500),
max_iter=5000,
solver=sgd

MLPClassifier 20 0.83 0.99 117.4

Os resultados apresentados nas Tabela 15,16 e 17 sugerem que 0 aumento do numero de
componentes da ACP proporciona melhores resultados. Se compararmos os resultados da
Tabela 14 com os resultados da Tabela 17 para uma projecdo do conjunto de features em 20
dimensoes, verificamos que um classificador MLP configurado com trés camadas com
respetivamente 1000, 500 e 500 neuronios e um maximo de 5000 iteracGes proporcionou em
ambos um F1Score médio de 83%. A principal diferenca reside no tempo de treino uma vez
que um demorou 130.14 segundos e o outro 117.4 segundos 0 que nos permite concluir que a
ACP melhora o desempenho dos algoritmos ao livrar-se de varidveis correlacionadas que nao
contribuem em nenhuma tomada de decisdo. O tempo de treino dos algoritmos reduz
significativamente com um menor namero de recursos, portanto usar a ACP para acelerar o0s
algoritmos é uma escolha razoavel.

6.1.3 Selec¢do de k-features do conjunto de dados

Nesta analise usou-se a representacdo vetorial descrita em 4.3.1 e foi uma selecdo de
features (consultar secdo 4.4.2) com base na avaliacdo da importancia de cada uma para o
modelo de aprendizagem.
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Tabela 18 Resultados dos testes da arvore de decisdo com a selegdo das melhores features

Tempo de
Modelo do sckit-learn | Configuragdo | Numero de features | F1-Score AUC execucao

(segundos)
DecisionTreeClassifier default 2 0.29 0.58 0.03
DecisionTreeClassifier default 3 0.39 0.64 0.03
DecisionTreeClassifier default 4 0.45 0.68 0.07
DecisionTreeClassifier default 5 0.50 0.70 0.05
DecisionTreeClassifier default 6 0.57 0.74 0.04
DecisionTreeClassifier default 10 0.64 0.78 0.07
DecisionTreeClassifier default 15 0.67 0.80 0.08
DecisionTreeClassifier default 20 0.68 0.81 0.11

Tabela 19 Resultados dos testes da Random Forest com a selecdo das melhores features

Tempo de

Modelo do sckit-learn | Configuracdo | Numero de features | F1-Score AUC execucao

(segundos)
RandomForestClassifier default 2 0.33 0.70 0.14
RandomForestClassifier default 3 0.44 0.79 0.12
RandomForestClassifier default 4 0.51 0.84 0.16
RandomForestClassifier default 5 0.58 0.87 0.15
RandomForestClassifier default 6 0.65 0.90 0.14
RandomForestClassifier default 10 0.74 0.93 0.19
RandomForestClassifier default 15 0.77 0.95 0.15
RandomForestClassifier default 20 0.78 0.95 0.22

Tabela 20 Resultados dos testes da rede neuronal MLP com a sele¢do das melhores features

Tempo de

Modelo do sckit-learn | Configuracdo | Nuamero de features | F1-Score AUC eXecucao

(segundos)
MLPClassifier default 2 0.36 0.87 10.97
MLPClassifier default 3 0.45 0.92 10.33
MLPClassifier default 4 0.49 0.93 10.67
MLPClassifier default 5 0.57 0.95 9.27
MLPClassifier default 6 0.62 0.96 9.38
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MLPClassifier default 10 0.74 0.97 9.31
MLPClassifier default 15 0.80 0.98 9.35
MLPClassifier default 20 0.81 0.99 9.33

Para obter as features que mais contribuem para o modelo de aprendizagem foi utilizado o
algoritmo SelectKBest [110] com a funcéo de pontuacgéo f_classif [111], que executa um teste
ANOVA (um tipo de teste de hipdtese) em cada feature e atribui a essa feature um valor p. O
SelectKBest classifica as features por esse valor p (quanto menor, melhor) e seleciona apenas
as melhores features k.

Analisando os resultados apresentados nas Tabelas 18,19 e 20 verifica-se que um aumento
do numero features proporcionou um maior tempo de execucdo, mas um menor erro de
classificagdo, ou seja, assume-se que a maior parte das features propostas desempenham um
papel importante na correta classificacdo da familia da proteina.

A Figura 29 contém um exemplo da pontuacdo de cada uma das features segundo o
algoritmo SelectKBest, revelando a importancia de cada uma para a resolucéo do problema de
classificagéo de familias de proteinas.
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Figura 29 Importancia das features segundo o algoritmo SelectKBest

Tal como observado na Figura 29, segundo o algoritmo SelectKBest as features que mais
contribuem para o sucesso de aprendizagem dos modelos sdo essencialmente as propriedades
fisico-quimicas GRAVY, aromaticidade, ponto isoelétrico e também a contagem dos
aminoacidos Histidine e Methionine.

Os resultados apresentados na Tabela 21 foram usados para avaliar uma feature ou um
grupo de features usando um classificador MLP.
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Tabela 21 Avaliacdo das features ou grupo de features usando um classificador MLP

Tempo de
Modelo do sckit-learn | Configuracio | Feature ou grupo(s) de features | F1-Score | AUC | €xecugao

(segundos)
MLPClassifier default GRAVY 0.32 0.82 8.11
MLPClassifier default Tamanho da sequéncia 0.30 0.81 8.20
MLPClassifier default Propriedades fisico-quimicas 0.57 0.94 8.04
Propriedades fisico-quimicas
MLPClassifier default + 0.57 0.94 8.79

Tamanho da sequéncia

Propriedades fisico-quimicas

MLPClassifier default excluindo 0 GRAVY 0.43 0.90 7.90
MLPClassifier default Contagem dos Aminoacidos 0.82 0.99 8.43
Contagem dos Aminoacidos
MLPClassifier default + 0.83 0.99 8.63
Tamanho da sequéncia
Contagem dos Aminoacidos
MLPClassifier default + 0.83 0.99 8.39
GRAVY
Contagem dos Aminoacidos
MLPClassifier default + 0.84 0.99 8.45

Propriedades fisico-quimicas

Analisando os resultados apresentados na Tabela 21 conclui-se que apesar de existirem
features que contribuem mais do que outras, o sucesso da aprendizagem do modelo depende de
um ou mais grupos de features e ndo de uma Unica feature em especifico. O grupo de features
que proporcionou melhores resultados foi a contagem dos aminoéacidos, atingindo um F1-Score
de 82%, portanto pode-se afirmar que existe uma relacao entre a frequéncia absoluta de cada
aminoacido da sequéncia primaria da proteina e a familia a que pertence. Combinando este
grupo com o grupo propriedades fisico-quimicas permitiu subir o F1-Score para 84%.

6.1.4 Modelo treinado com sequéncias proteicas de um organismo para predizer sequéncias
proteicas de outro organismo

e Modelo treinado com sequéncias proteicas de humanos para predizer sequéncias
proteicas da Arabidopsis thaliana
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Tal como descrito na introducdo desta secéo, do dataset utilizado apenas foram selecionadas
as familias que contém mais de 100 exemplos, no entanto, para esta analise foi necessario
diminuir esse valor para 90 de modo a existirem familias em comum em ambos os datasets.
Assumindo que o dataset de treino corresponde aos humanos e o dataset a testar a Arabidopsis
thaliana, a Tabela 22 contém o nimero de instancias de treino e teste para cada uma das familias
comuns em ambos os datasets.

Tabela 22 Descrigdo do dataset de treino (humanos) e do dataset de teste (arabidopsisthaliana)

Instancias de treino Instancias de teste
Nome da familia
(Humano) (Arabidopsis thaliana)
Protein-tyrosine phosphatase 93 11
Tyr protein kinase 90 9

Tabela 23 Resultados da aplicacdo de um modelo treinado com sequéncias proteicas de humanos para predizer
sequéncias proteicas de Arabidopsis thaliana

Tempo de

Modelo do sckit-learn Configuragao F1-Score | AUC | execucdo

(segundos)
DecisionTreeClassifier default 0.67 0.64 0.10
RandomForestClassifier default 0.51 0.74 0.02
MLPClassifier default 0.80 0.86 0.22
MLPClassifier hidden_sizes: (1000,1000), max_iter: 5000 0.85 0.90 0.59

e Modelo treinado com sequéncias proteicas de humanos para predizer sequéncias
proteicas de ratos;

Nesta analise usou-se a representacdo vetorial descrita em 4.3.1 e comegou-se por analisar
quais das familias descritas na Tabela 11 existiam tanto no dataset do humano como no dataset
do rato. Assumindo que o dataset de treino corresponde aos humanos e o dataset a testar aos
ratos, a Tabela 24 contém o nimero de instancias de treino e teste para cada uma das familias
comuns em ambos os datasets.

Tabela 24 Descri¢do do dataset de treino (humanos) e do dataset de teste (ratos)

Instancias de treino Instancias de teste
Nome da familia
(humano) (rato)
G-protein coupled receptor 1 724 402
Krueppel C2H2-type zinc-finger protein 545 171
Peptidase S1 121 129
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Tabela 25 Resultados da aplicagcdo de um modelo treinado com sequéncias proteicas de humanos para predizer
sequéncias proteicas de ratos

Tempo de

Modelo do sckit-learn Configuragéo F1-Score | AUC | €xecucao

(segundos)
DecisionTreeClassifier default 0.97 0.97 0.01
RandomForestClassifier default 0.99 1.0 0.02
MLPClassifier default 0.97 1.0 0.99

Analisando os resultados das Tabela 23 e 25 podemos concluir que um classificador
treinado com sequéncias proteicas de humanos pode ser usado com sucesso para predizer as
familias de sequéncias proteicas de ratos ou mesmo organismos mais distantes como a
Arabidopsis thaliana. Estes resultados sugerem que estes seres vivos, ainda que apresentem
diferencas marcantes na sua forma, tamanho e ciclo de vida, compartilham alguns aspetos
metabolicos, fisioldgicos e anatomicos [112]. A explicacédo para as principais diferencas entre
0s humanos e 0s outros organismos justifica-se essencialmente pela diferenca na expressao
génica, no entanto, muitas das proprias fungdes das proteinas sdo semelhantes.

6.1.5 Rede Neuronal Recorrente - Long Short Term-Memory

Nesta analise usou-se a representacdo vetorial descrita em 4.3.2 para testar o desempenho
da LSTM (consultar secédo 4.5.4). As representacdes de aminoacidos a longo prazo na sequéncia
sdo cruciais na previsao da familia da proteina uma vez que a LSTM é capaz de encontrar
dependéncias de longo prazo na sequéncia e memoriza-las por um longo periodo de tempo.

Tal como descrito na se¢do 7.3, uma das limitaces deste trabalho foi o facto da biblioteca
scikit-learn ndo oferecer suporte para técnicas de aprendizagem profunda. Para mitigar esse
problema, o treino das LSTM foi realizado com recurso as bibliotecas TensorFlow [113] e
Keras [70]. O TensorFlow foi criado pela Google Brain e é uma biblioteca open-source de
machine learning e computacdo numérica que permite criar e treinar varios modelos e
algoritmos de machine learning e aprendizagem profunda para detetar e decifrar padrdes e
correlacdes. Ele é compativel com o Python e € essa linguagem que usa para fornecer uma
Application Programming Interface (API) de front-end no entanto, esta serve apenas como uma
abstracdo uma vez que as aplicacdes sdo executadas em codigo C++ de alto desempenho. O
TensorFlow opera em larga escala e em ambientes heterogéneos [113]: pode ser executado
numa maquina local, em dispositivos Android ou I0S, na Central Process Unit (CPU), na
Graphics Processing Unit (GPU) e quando usado na propria nuvem da Google pode ser
executado num silicio personalizado da unidade de processamento TensorFlow (TPU)
desenvolvido pela Google (Figura 30), que permite acelerar ainda mais os algoritmos, tal como
a Figura 33 comprova.
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Figura 30 Google Tensor Processing Unit 3.0 [114]

O Keras é uma biblioteca open-source que fornece uma interface Python para as redes
neuronais artificiais. Tal como a Figura 31 demonstra o Keras pode ser executado “em cima”
do TensorFlow e foi desenvolvido para permitir que os utilizadores interajam com redes
neuronais de aprendizagem profunda de forma répida e intuitiva, através de APIls simples e
consistentes. Estas APIs [115] permitem minimizar o nimero de a¢6es do utilizador para casos
de uso comuns numa pipeline de machine learning.

Deep learning development:
layers, models, optimizers, losses,
metrics...

Tensor manipulation infrastructure:
TensorFlow tensors, variables, automatic
differentiation, distribution...

CPU GPU TPU Hardware: execution

Figura 31 Arquitetura usada para treinar a LSTM [116]

Antes de obter os resultados da LSTM (apresentados na Tabela 27) realizou-se um
benchmark de forma a avaliar o desempenho da mesma quando executada em diferentes tipos
de hardware usando 100 iteracGes e a arquitetura apresentada na Figura 32 (descrita na Tabela
26).
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Layer (type) Output Shape Param #
input_3 (InputLayer) [{Mone, 519)] @
embedding 2 (Embedding) (None, 519, 128) 2688
bidirectional_2 (Bidirection (None, 128) 98816
dropout_2 (Dropout) (Mone, 128) @
dense_2 (Dense) (Mone, 34) 4386

Total params: 105,832
Trainable params: 185,890
MNon-trainable params: @

Figura 32 Arquitetura da LSTM usada para realizar o benchmark

Para executar o cddigo nos servidores da nuvem da Google foi necessario recorrer ao
Google Colab [117] - uma ferramenta que permite executar c6digo Python usando apenas um
browser, o que permite que os utilizadores tirem proveito do poder do hardware do servidor
Google, incluindo GPUs e TPUs, independentemente da poténcia da sua maquina local. A
méaquina local que foi usada tem um processador Intel Core 17 — 7700HQ, 16 gigabytes de
Random Access Memory (RAM) e um disco Solid State Drive (SSD) de 256 gigabytes. Para
executar a LSTM numa maquina local usando a GPU seria necessaria uma placa GPU NVIDIA
[118] com arquiteturas CUDA [119] 3.5, 3.7, 5.2, 6.0, 6.1, 7.0 ou mais recentes [120]. Uma vez
gue a maquina local usada ndo possui esses requisitos, a LSTM foi treinada apenas com recurso
a CPU. Por observacdo da Figura 33 conclui-se que apesar da GPU ter acelerado a execucao do
treino da LSTM, a TPU é o hardware ideal uma vez que cada iteracdo demorou em média
apenas 1.03 segundos, o0 que corresponde a um tempo aproximadamente 67 vezes inferior ao
tempo de execucdo na CPU da nuvem da Google, que demorou em média 68.5 segundos por
iteracao.

TEMPO DE EXECUCAO
(MINUTOS)

COMPUTADOR !
LOCAL CPU CPU GPU TPU

Figura 33 Benchmark usado para avaliar o desempenho de uma LSTM em diferentes tipos de hardware

Para obter os resultados apresentados na Tabela 27 usou-se uma arquitetura semelhante a
apresentada na Figura 32 e foram testados varios hiperparametros até obter um modelo com
uma boa capacidade de previsdo. A Tabela 26 descreve as camadas usadas nesta arquitetura.
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Camada

Tabela 26 Descricdo da arquitetura usada para treinar a LSTM

Descricéo

Embedding
[121]

Esta camada s6 pode ser usada como a primeira camada de um modelo de aprendizagem
profunda do Keras e foi usada para mapear cada caracter (aminoacido) num vetor de 128
elementos. Este valor pode ser considerado um hiperparametro ajustavel, no entanto escolhemos
o valor 128 para fornecer um maior nivel de liberdade para as arquiteturas de aprendizagem
profunda. Esta camada funciona de forma colaborativa com as outras camadas da rede durante
a retro propagacdo e facilita o agrupamento de aminoacidos semelhantes na sequéncia. Este
cluster de aminoacidos permite detetar a semantica e a semelhanca estrutural de uma sequéncia
proteica. Para usar esta camada foi necessario especificar 3 argumentos:

e input_dim - define o tamanho do vocabulario nos dados do texto. Por exemplo, se 0s
dados forem codificados por inteiro para valores entre 0 e 20 (total de aminoacidos), o
tamanho do vocabulario sera de 21 palavras;

e output_dim - define o tamanho do espaco vetorial no qual as palavras serdo inseridas;

e input_lenght - define o comprimento das sequéncias de entrada que no nosso caso foi
definido com o valor 519 (valor correspondente a média do comprimento de todas as
sequéncias, tal como descrito na se¢do 4.3.2).

LSTM [122]

As entradas para cada camada de uma LSTM devem ser compostas por um array de 3
dimensdes:

e batch_size — define 0 nimero de amostras e um batch pode ser composto por uma ou
mais amostras;

o timesteps — define 0 nimero de passos no tempo a considerar. Um intervalo de tempo
corresponde a um ponto de observacao na amostra;

e input_dim — corresponde a dimensdo das features / embedding.

A camada LSTM permite especificar multiplos argumentos, no entanto neste trabalho
avalidmos apenas a varia¢do do seguinte pardmetro:

e units - Define o nimero de neurénios da LSTM.

Droupout
[123]

E uma camada que atua como um parametro de regularizacio para evitar overfitting (ocorre
qguando um modelo se ajusta muito bem ao conjunto de dados anteriormente observado, mas se
mostra ineficaz para prever novos resultados). Esta camada permite especificar 3 argumentos,
no entanto neste trabalho avalidmos apenas a varia¢do do seguinte parametro:

e rate - valor percentual (varia entre O (sem dropout) e 1) que define a probabilidade dos
neurénios (e as suas conexdes) serem removidos aleatoriamente durante o treino do
modelo de aprendizagem profunda.

Dense [124]
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Corresponde a camada onde cada neurdnio esta conectado a todos os neurénios da camada
seguinte. A saida de cada operacéo é dada pela funcdo y = X = W + b, em que X representa a
camada da entrada e W e b s@0 0s pesos e 0 bias da camada. Para usar esta camada foi
necessario especificar os seguintes parametros:

e units - define a dimenséo do espaco de saida, que no problema em questdo corresponde
ao nimero de classes a serem previstas (34 familias).

e activation - especifica a fungdo de ativacdo a ser usada. A sua escolha é muito
importante para a camada de saida uma vez que define o formato que as previsdes
terdo. Uma vez que o problema em questdo € multiclasse, foi utilizada a funcéao
softmax [125].
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Tabela 27 Resultados dos testes da LSTM com uma representacgao vetorial baseada na sequéncia em bruto

Tempo de
Modelo do keras | N° de neurdnios | Iteragdes Droupout F1-Score | AUC | €xecucao
(segundos)
LSTM 64 100 0 0.46 0.89 76.45
LSTM 64 100 0.2 0.44 0.87 75.87
LSTM 64 100 0.5 0.37 0.83 76.31
LSTM 64 100 0.8 0.37 0.84 76.22
LSTM 128 100 0 0.51 0.91 83.60
LSTM 128 100 0.2 0.45 0.88 83.70
LSTM 128 100 0.5 0.45 0.88 83.33
LSTM 128 100 0.8 0.40 0.86 83.33
LSTM 64 200 0 0.59 0.94 146.58
LSTM 64 200 0.2 0.53 0.92 145.33
LSTM 64 200 0.5 0.50 0.91 153.43
LSTM 64 200 0.8 0.41 0.86 152.66
LSTM 128 200 0 0.71 0.97 159.29
LSTM 128 200 0.2 0.67 0.96 161.26
LSTM 128 200 0.5 0.61 0.95 162.39
LSTM 128 200 0.8 0.48 0.90 162.45
LSTM 256 200 0 0.83 0.98 316.78
LSTM 256 200 0.2 0.84 0.99 315.61
LSTM 256 200 0.5 0.81 0.98 321.34
LSTM 256 200 0.8 0.73 0.96 321.82
Bidirectional LSTM 64 100 0 0.69 0.96 107.26
Bidirectional LSTM 64 100 0.2 0.65 0.95 105.39
Bidirectional LSTM 64 100 0.5 0.62 0.95 107.85
Bidirectional LSTM 64 100 0.8 0.57 0.93 106.56
Bidirectional LSTM 128 100 0 0.74 0.97 121.61
Bidirectional LSTM 128 100 0.2 0.76 0.98 123.14
Bidirectional LSTM 128 100 0.5 0.70 0.96 122.18
Bidirectional LSTM 128 100 0.8 0.61 0.95 122.16
Bidirectional LSTM 64 200 0 0.74 0.97 199.85
Bidirectional LSTM 64 200 0.2 0.74 0.97 202.72
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Bidirectional LSTM 64 200 0.5 0.72 0.97 208.57
Bidirectional LSTM 64 200 0.8 0.55 0.93 208.37
Bidirectional LSTM 128 200 0 0.82 0.98 249.56
Bidirectional LSTM 128 200 0.2 0.82 0.98 245.43
Bidirectional LSTM 128 200 0.5 0.81 0.98 235.42
Bidirectional LSTM 128 200 0.8 0.72 0.97 243.19
Bidirectional LSTM 256 300 0 0.84 0.99 476.94
Bidirectional LSTM 256 300 0.2 0.86 0.99 474.60
Bidirectional LSTM 256 300 0.5 0.86 0.99 478.58
Bidirectional LSTM 256 300 0.8 0.86 0.99 496.83

Por observacdo dos resultados da Tabela 27 verificamos que quanto maior € o numero de
neuronios da rede LSTM, mais poderosa a rede fica, no entanto também aumenta o tempo de
treino. Observando os resultados desta tabela verificamos também que a arquitetura bidirecional
da LSTM proporcionou melhores resultados, mas exigiu mais recursos computacionais. Estes
resultados justificam-se pelo facto da LSTM simples usar apenas a subsequéncia passada e
ignorar as subsequéncias futuras enquanto que a arquitetura bidirecional considera a sequéncia
passada e futura nas proteinas. As arquiteturas bidirecionais originais calculam duas camadas
ocultas, uma que processa a sequéncia de entrada em uma direcdo direta e a outra que processa
a sequéncia de tras para frente e concatena as suas saidas. Uma vez que usando uma técnica de
aprendizagem profunda conseguimos obter um F1-Score = 86%, podemos concluir que existe
uma relacédo entre a disposicdo das sequéncias de aminoacidos e as familias da proteina.

Comparando os resultados da Tabela 14 com os resultados da Tabela 27 verificamos que
tanto as redes neuronais tradicionais como as redes de aprendizagem profunda atingiram o
mesmo F1-Score (86%). Apesar da rede MLP ter sido bastante mais rapida a realizar o treino e
o0 teste do modelo, ndo nos podemos esquecer que a técnica de pré-processamento dos dados
usada em cada uma é diferente. A técnica de encoding usada na MLP (consultar secdo 4.3.1)
demorou em média 3.47 segundos enquanto que a técnica de encoding usada na LSTM
(consultar secdo 4.3.2) demorou em média apenas 1.05 segundos. Por esse motivo e
considerando o tempo total necessario para executar cada pipeline (descrita na secdo 4.1)
podemos concluir que para o dataset em questdo o uso das redes neuronais tracionais foi mais
eficiente do que as técnicas de aprendizagem profunda.
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7 CONCLUSOES

7.1 Viséo geral do problema

Os custos decrescentes e a rapidez do sequenciamento permitiram um aumento na
disponibilidade de sequéncias completas de genoma para um grande numero de organismos.
Apenas 1% dessas sequéncias sdo anotadas manualmente, portanto cada vez é mais necessario
investigar técnicas para classificar de forma automatica e em tempo Util as restantes sequéncias.

Neste projeto comprovdmos que as técnicas de machine learning podem ser usadas para
classificar corretamente e de forma automatica as familias de um conjunto de sequéncias
proteicas obtidas a partir do UniPro-tKB/Swiss-Prot. Para isso extraiu-se um conjunto de
features dessas sequéncias, que incluem propriedades estruturais priméarias e propriedades
fisico-quimicas dos aminodcidos e foram usadas como entrada de diferentes modelos de
aprendizagem supervisionada do sckit-learn, como arvores de decisdo, Random Forest e a rede
neuronal MLP. Nalgumas das experiéncias realizadas aplicaram-se técnicas de pre-
processamento como a analise de componentes principais e a sele¢ao das melhores features. Os
resultados obtidos sugerem que a aplicacdo dessas técnicas, combinadas com a boa performance
dos modelos RandomForest e da rede neuronal MLP, permitem classificar familias de proteinas
com elevado desempenho, tal como um F1-Score = 0.88 e uma AUC = 0.99 comprova. Outra
abordagem para comprovar o sucesso das técnicas de machine learning foi utilizar as
bibliotecas Keras e o Tensorflow para treinar um modelo de aprendizagem profunda - uma rede
neuronal recorrente LSTM, na nuvem da Google. Como entrada deste modelo foram usadas as
proprias sequéncias e atingiu-se um F1-Score = 0.86.

7.2 Contribuicdes do projeto

7.2.1 Contribuicdes Tedricas

A metodologia proposta para classificar as familias de proteinas baseada em técnicas de
machine learning é a principal contribuicdo tedrica deste projeto. Os resultados obtidos
sugerem que estas técnicas podem substituir a determinacdo experimental realizada em
laboratdrios, que € um processo trabalhoso e bastante demorado. Os bidlogos e cientistas podem
aplicar esta metodologia a um conjunto diverso de problemas da bioinforméatica como a
visualizacdo de proteinas, classificacdo de familias de proteinas, predicdo de estrutura e a
extracdo de dominio.

7.2.2 Contribuicdes Préticas

O desenvolvimento de ferramentas computacionais para anotacdo de familias de proteinas
tem um papel essencial no conhecimento das fungfes de todas as proteinas. Atualmente existe
uma necessidade urgente de desenvolver métodos computacionais e infraestruturas
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bioinformaticas para anotacdo de proteinas em larga escala. Nesse sentido o SmartGeno pode
ser visto como uma mais valia uma vez que € um prot6tipo capaz de agrupar proteinas em
familias com base na sua sequéncia, contribuindo para a resolucéo da tarefa desafiadora de
atribuir uma funcdo a uma proteina. A identificacdo da funcéo de uma proteina é tdo importante
que pode ajudar a entender os mecanismos de uma doenga ou a produzir medicamentos para a
mesma.

Outra das contribuicGes préaticas deste projeto € a descricdo das ferramentas e tecnologias
utilizadas bem como os tutoriais com explicagdes passo a passo que, podem ser usados como
guia para quem tenha o interesse de criar uma ferramenta web com um ou mais classificadores
para resolver problemas numa determinada area.

7.3 LimitacOes

Parece-nos pertinente referir algumas das dificuldades que foram sentidas durante a
elaboragdo deste projeto. Uma das principais limitagbes reside no facto da biblioteca de
machine learning scikit-learn ndo oferecer suporte para técnicas de aprendizagem profunda
(ex.: LSTM) ao contrario do TensorFlow ou do Keras. A investigacdo da aplicacdo dessas
técnicas para classificacdo de familias de proteinas foi iniciada apds o desenvolvimento do
prototipo SmartGeno e, portanto, 0 acréscimo desse requisito no SmartGeno obrigaria a um
refactor grande na logica e no codigo-fonte para suportar todas as bibliotecas necessarias.

O SmartGeno apenas suporta o treino de modelos de machine learning para 4 organismos:
humanos, ratos, Arabidopsis thaliana e de Sac-charomyces cerevisiae. Os datasets desses
organismos foram obtidos do UniProtkKB e colocados manualmente no servidor o que
representa uma limitacdo, uma vez que se 0 UniProtKB lancar uma nova versao, o0 SmartGeno
fica com a informacdo desatualizada.

Por dltimo, mas ndo menos importante, gostariamos de mencionar que ndo foi possivel
encontrar um dataset com as mesmas caracteristicas do usado neste projeto, portanto, ndo foi
possivel confrontar os nossos resultados com os resultados analisados no estado da arte.

7.4 Analise critica e trabalhos futuros

Tal como identificado na secdo anterior, no SmartGeno as sequéncias proteicas dos
organismos sdo atualizadas manualmente. Uma futura melhoria seria utilizar a Application
Programming Interface (API) do UnitProt [126] para permitir a atualizacdo dos dados a cada
versdo do UnitProt.

H& também vérias direcdes em que esta investigacdo poderia ser expandida. Uma delas seria
perceber se é possivel predizer a estrutura de uma proteina usando como entrada dos modelos
de machine learning as representacdes vetoriais propostas na secdo 4.3.1 e 4.3.2. As estruturas
fornecem informacdes valiosas para ajudar a entender melhor como uma cadeia de proteina se
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dobra na sua estrutura 3D original, como as cadeias interagem na forma quaternaria, e como
prever estruturas a partir da sequéncia (estrutura primaria) [127]. A determinacéo experimental
de uma estrutura de proteinas ainda € um processo muito dispendioso, demorado, e nem sempre
possivel. A comparacdo de proteinas com informacdo de bases de dados anotadas € uma
maneira de entender a sua estrutura e combate a elevada discrepancia entre 0 nimero de
sequéncias proteicas e 0 nimero de estruturas conhecidas.

Outra direcéo a seguir seria disponibilizar um webservice que permitisse a classificacdo de
familias de um conjunto de dados no formato FASTA.

Por altimo, sugere-se como trabalho futuro a integracdo das bibliotecas TensorFlow e Keras
na plataforma SmartGeno, de modo a que a mesma permita o treino, teste e configuracdo de
modelos de aprendizagem profunda.
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ANEXO A - MANUAL DE UTILIZADOR

Este manual pretende auxiliar o utilizador a interagir com a plataforma SmartGeno,
descrevendo 0s passos necessarios para elaborar as suas principais funcionalidades:

e Treinar modelo de machine learning;
e Testar modelo de machine learning previamente armazenado

® = —

gSmar’tGeno L W ‘ N/ e

4

® . { = P N

A platform for intelligent classification of genomic data
totype capable of generating results suggesting that machine leaming techniques such as the Random Forest Classifie

L — /

Load your own dataset, configure the machine learning models, train your dataset. store the models and Test your own dataset.

share it by email
Train your Model Al Test your Model | A2

Figura 34 Vista da pagina principal do SmartGeno
Legenda:

e Al - Treinar Modelo de machine learning;
e A2 - Testar Modelo de machine learning previamente armazenado

Funcionalidade “Treinar modelo de machine Learning”

Para treinar um modelo de machine learning o utilizador deve deslocar-se a pagina principal
e clicar em Al - “Train your Model”. Se o utilizador ainda ndo estiver autenticado o sistema ira
redireciona-lo para a pagina de Login ou, em caso contrario, apresenta uma pagina onde o
utilizador devera selecionar qual o dataset (pertencente a um organismo) que pretende treinar,
tal como apresentado na Figura 35.
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g SmartGeno

Protein Family Study - Train

Please select one of the following organisms to train:

Saccharomyces Cerevisiae Arabidopsis thaliana

Figura 35 Treinar modelo de machine learning - Selecionar organismo / dataset

Tal como demonstrado na Figura 36, de seguida o sistema ir4 abrir uma janela onde o
utilizador necessita de passar por varios passos até configurar por completo o treino do modelo
de machine learning. Em cada passo o sistema validara se o utilizador preencheu corretamente
os campos do formulario e é possivel voltar ao passo anterior ou vice-versa.

Configurations

1. Input/Features ” 2. Train/Test Split | | 3. Training Model | | 4. Resulis | | 5. Families
Al A2 A3 A4 A5

Please enter the minimum number of examples per family:
20

Your train dataset contains 8 different families

Aromaticity

Count Aminoacids (20)

Gravy

Isoelectric Point

Molecular Weight

Sequence Size

You have selected 25 Features

(%) Select at least 1 feature

Please select if you want to use a algorithm to preprocess the data:

--Please Select-- ¥

Previous M
Figura 36 Treinar modelo de machine learning - Configuracdes

Legenda:

e Al-Configuracdo das features e das técnicas de processamento a utilizar (se aplicavel);

e A2 - Configuragdo da divisdo do dataset num conjunto de treino e teste;

e A3 - Configuragdo dos hiperpardmetros do modelo de machine learning;

e A4 - Configuragdo dos relatérios (imagens ilustrativas) com os resultados do treino do
modelo de machine learning (matriz confusdo, report de classificacdo, balanceamento
das classes e curva de ROC);

e A5 — Configuracdo das familias a serem usadas para treinar o modelo de machine
learning.
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.....

modelo. Quando terminar, uma pagina com os relatérios configurados pelo utilizador sera
apresentada. Por defeito todos os relatorios sdo apresentados, no entanto, o utilizador durante a
configuracdo pode selecionar que deseja apenas visualizar a matriz de confusdo por exemplo.

g SmartGeno

Train Results

 Train Information

Machine Learning Algorithm

Total Sequences
w2

Total elements used to train the Model
197

Total elements used to test the Model
Total families

Total Features

Precision

Recall

FiScore

 Confusion Matrix

Thv protein

3
i
3 i g
K
3
-]

| € Go Back "r" Share

[ Save Model |

Al A2 A3

Figura 37 Treinar modelo de machine learning - Resultados
Legenda:

e Al -\Voltar atrés;
e A2 — Partilhar resultados por email;
e A3 - Armazenar modelo de machine learning

Tal como apresentado na Figura 37, o utilizador tem 3 opgdes ao seu dispor. Caso opte por
A2 —“Share”, sera apresentada uma janela com o aspeto da Figura 38.
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Share Results By Email

Please enter a valid email address

hddlucas@4@gmail.com

Al

coe

Figura 38 Treinar modelo de machine learning — Partilha dos resultados por email

Apos preencher o email do destinatario e clicar em Al — “Send”, o utilizador ira receber na
caixa do correio do email indicado os resultados do treino do modelo de machine learning, tal
como demonstrado na Figura 39.

Smart Geno Train Results

smartgenoapp@gmail.com
paramim ¥

X inglés ~ > portugués v  Traduzir mensagem

Thanks for using Smart Geno

Your Training Results

Total families

8

Total elements used to train the Model
197

Total elements used to test the Model
85

Total Features

Precizion
0.8472
Recall
0.8353
FiScore
0.8386

flin]©)

Figura 39 Treinar modelo de machine learning - Exemplo de email com os resultados

Se apos receber os resultados do treino do modelo de machine learning o utilizador optar
pela opcao “Save Model”, o sistema apresentara uma nova janela onde o utilizador devera dar
um nome ao modelo e defini-lo como publico (disponivel aos outros utilizadores) ou privado,
tal como demonstrado na Figura 40.
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Save Your Model

Please enter the name of the Machine Learning Model

My Model Tesﬂ

Please select the way you want to save the Model. If you choose to be public, other users will be able to use your Model

Private Al

@

Figura 40 Treinar modelo de machine learning - Armazenar modelo

Apods clicar em “Save Model” o sistema apresentara uma mensagem ao utilizador
informando-o se modelo foi armazenado ou ndo com Sucesso.

Funcionalidade “Testar modelo de machine learning previamente
armazenado”

Para testar um modelo de machine learning previamente armazenado o utilizador deve
deslocar-se a pagina principal e clicar em “Test your Model”. Se o utilizador ainda ndo estiver
autenticado o sistema ira redireciona-lo para a pagina de login ou, em caso contrario, sera
apresentada uma pagina onde o utilizador podera iniciar (apenas se e s6 se existir um modelo
publico armazenado por outro utilizador ou se o utilizador tiver armazenado pelo menos
armazenado um modelo) o seu teste carregando um dataset (ficheiro .FASTA) com um
conjunto de sequéncias proteicas a sua escolha. Apds carregamento do dataset no servidor o
sistema ird validar o mesmo, informando o utilizador se é ou ndo possivel prosseguir com o
estudo, tal como demonstrado na Figura 41.

Success: Your file was successfully uploaded!

g: SmartGeno

Protein Family Study - Test

Please upload your fasta test file:

0.8 MB

Al

Figura 41 Testar modelo de machine learning - Upload ficheiro .FASTA
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Clicando em Al — “Click here to start the test!” o sistema ira abrir uma janela onde o utilizador necessitara de
passar por alguns passos até configurar por completo o teste do modelo de machine learning previamente
armazenado, tal como demonstrado na Figura 42.

Configurations

1. Machine Leaming Model | | 2. Result |
Al A2

Please select the stored machine learning model you want o use:

‘ My Model Test M J

Figura 42 Testar modelo de machine learning - Configuracdes
Legenda:

e Al - Selecdo do modelo de machine learning previamente armazenado;
e A2 - Configuracéo do tipo de ficheiro que utilizador pretende observar resultados do
teste do modelo de machine learning (ex.: .TXT,.JSON, .XML etc.)
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Test Results

* Test Information

Machine Learning Algorithm
MLP Classifier
Model Parameters

[akpha’: LODOT, ‘beta 1:0.8, ‘beta 250,999, "sohver ‘adam’, ‘power £ 05, ‘shuffie’ Tnse, ‘max iter: 200, ‘momenturn's 03, ‘activation’s ‘relis hicden layers': (100, learning rate’: ‘constant, “early stopping’: False,
standardScaler’ ‘on', n iter no change': 10, Teaming rate init: .00, ‘nesterovs momentum’: True. ‘validation fraction’ 0.1}

Stored Model Name
My Modal Test

Stored Model Type

Private

Stored Model Created By
admin

Total Sequences

1248

~ Predicted Labels Class Balance

Pracicted Famisies Class Balance

~ Test Report File

[ .. Al

test_report_file_fA662efach1543fbbce817e16371268d tit

Figura 43 Testar modelo de machine learning — Resultados

Ap0s o utilizador realizar as configuragdes necessarias 0 sistema ira iniciar o teste do
modelo e quando terminar uma pagina com os resultados do teste é apresentada.

Para descarregar o ficheiro com os resultados o utilizador apenas necessita de carregar no
botdo Al (Figura 43) para iniciar o download do ficheiro do servidor.
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ANEXO B - MODELO DE DADOS

O SmartGeno contém as seguintes tabelas de base de dados:

e django_migrations;

e study;

e study_config;

e study_model;

e study_result;

e study media;

e study_audit;

e test study;

e test study audit;

e email_audit;

e file_uploads;

e Organisms;

e user;

e protein_features;

e train_reports;

e test reports;

e pre_processing_algorithms;
e machine_learning_models

De seguida, para cada uma das tabelas de base de dados acima listadas é apresentada uma
descricdo e sdo listados todos os seus atributos. Para cada um dos seus atributos € identificado
o0 tipo de dados a que pertence, se é ou ndo nulo, algumas observacOes relevantes e também
uma descricéo.

91



Desenvolvimento de uma plataforma para classificacéo inteligente de familias de proteinas

Tabela “Django_migrations”

O Django cria automaticamente esta tabela na base de dados na primeira vez em que uma
migracdo é aplicada. Para cada migracdo aplicada uma nova linha € inserida nesta tabela.

Tabela 28 Descrigéo detalhada da tabela migrations

Nome do . ~ -
atributo Tipo de dados | Nulo Observagdes | Descricdo
id int4 Né&o Chave primaria | Identificador Unico da tabela
Nome da aplicacdo onde a migracdo é
app varchar(255) Né&o - - prcas grac
utilizada
name varchar(255) Né&o - Nome da migracédo
applied timestamp N&o - Data em que a migracdo foi aplicada

Tabela “study”

Cada estudo que um utilizador realiza na plataforma quando treina um modelo de machine
learning é representado por uma linha nesta tabela.

Tabela 29 Descricdo detalhada da tabela study

Nome do atributo | Tipo de dados | Nulo Observacoes Descricéo
id int4 Né&o Chave Primaria Identificador Unico da tabela
dataset text Né&o - Dataset utilizado
. . Features utilizadas no conjunto de
train_elements text Néao - .
- treino
train_targets varcharl] Né&o - Targets do conjunto de treino
. . Total de sequéncias no conjunto de
total_sequences int4 Néo = .
treino
L . N Chave Estrangeira . . -
organism_id int4 Né&o . g Identificador do organismo utilizado
(organisms)
. . . Chave Estrangeira . - .
user_id int4 Nao g Identificador do utilizador autenticado

(user)
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Tabela “study_config”

Contém as configuragdes do treino de um modelo de machine learning.

Tabela 30 Descricdo detalhada da tabela study_config

. Tipo de ~ -
Nome do atributo P Nulo Observagdes Descrigéo
dados
id int4 Né&o Chave Primaria | Identificador Unico da tabela
minimum_example intd N0 NUmero minimo de exemplos de sequéncias
s_per_family proteicas por familia
total_families int4 Né&o - Total de familias no conjunto de treino
Lista de features utilizadas para treinar o
features varchar[] Né&o - modelo de machine learning (ex.:
aromaticidade, ponto isoelétrico)
pca_n_components int4 Sim - NUmero de Componentes do PCA
. . NUmero de melhores features a serem
select_k best_k int4 Sim - -
utilizadas
. . . Percentagem de elementos do conjunto de
train_percentage int4 Néo = .
treino
. . Percentagem de elementos do conjunto de
test_percentage int4 Nao -
teste
Flag que indica se os dados sdo para serem
stratify bool N&o - divididos de forma estratificada, usando-os
como rétulos de classe
random_state Flag que indica se os dados do conjunto de
bool N&o - treino/teste sdo para dividir de forma
aleatoria
random_state_perc . . , -
int4 Sim - Gerador de nimero aleatdrios
entage
. . Pardmetros do modelo de machine learning
model_parameters jsonb Né&o - .
utilizado
x Configuragdo com a lista dos relatérios
reports varcharf] Né&o = - gureg
utilizados para apresentar os resultados
Flag que indica se o algoritmo de pré-
standard_scaler bool Né&o - processamento StandardScaler [107] deve
ser aplicado
- . Configuragdo com a lista de familias a
families varcharl] Né&o - gurac

usadas para treinar o modelo
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Chave
machine_learning_ . . Estrangeira Identificador do modelo de machine
. int4 Né&o . . . -
model_id (machine_learni | learning utilizado
ng_models)
Chave
pre_processing_alg intd Sim Estrangeira Identificador do algoritmo de pré-
orithm_id (pre_processing | processamento utilizado
_algorithms)
Chave
study _id int4 Né&o Estrangeira Identificador do estudo
(study)

Tabela “study_model”

Contém os modelos de machine learning armazenados pelos utilizadores. Estes modelos
podem ser posteriormente utilizados para predizer as familias de um conjunto de sequéncias
proteicas armazenadas num ficheiro. Os modelos armazenados podem ser publicos (disponiveis
a qualquer utilizador) ou privados.

Tabela 31 Descricdo detalhada da tabela study_model

. Tipo de . -
Nome do atributo P Nulo Observacdes Descricéo
dados
id int4 Né&o Chave Primaria | Identificador Unico da tabela
name varchar(255) N&o - Nome do modelo
. . Flag que indica se 0 modelo armazenado
public bool Né&o = ) g q. .
é publico ou privado
create_time timestamp N&o - Data de criacdo
Chave
study_id int4 N&o Estrangeira Identificador do estudo
(study)
Chave
user_id int4 Né&o Estrangeira Identificador do utilizador autenticado
(user)
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Tabela “study_result”

Contém os resultados utilizados para medir a performance do modelo de machine learning
utilizado.

Tabela 32 Descricdo detalhada da tabela study_result

. Tipo de n -
Nome do atributo P Nulo Observagdes Descri¢éo
dados
id int4 Né&o Chave Primaria | Identificador Unico da tabela
. . Precisdo do modelo de machine learning
precision float8 Néo - .
utilizado
Recall do modelo de machine learnin
recall float8 N&o - . .
utilizado
. F1-Score do modelo de machine learnin
f1_score float8 Né&o - . g
utilizado
x Accuracy do modelo de machine learnin
accuracy_score Float8 Néo = . y .
utilizado
auc,_score Floats Nio i AUC do modelo de machine learning

utilizado

Determina o tipo de média a usar como
average_type varchar(255) N&o - métrica de avaliacdo do modelo (macro-
average ou micro-average)

true_positive int[] N&o - Verdadeiros positivos para cada classe
true_negative int[] N&o - Verdadeiros negativos para cada classe
false_positive int[] N&o - Falsos positivos para cada classe
false_negative int[] N&o - Falsos negativos para cada classe
Chave
study_id int4 N&o Estrangeira Identificador do estudo
(study)

Tabela “study_media”

Contém os relatérios (imagens ilustrativas) com os resultados do treino do modelo de
machine learning (ex.: matriz confusdo, relatorio de classificacao, etc.).
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Tabela 33 Descricdo detalhada da tabela study_media

Nome do atributo | Tipo de dados | Nulo Observagbes Descrigéo

id int4 Né&o Chave Priméria | Identificador Gnico da tabela

image bytea Né&o - Imagem no formato base 64
Chave

study_id int4 Né&o Estrangeira Identificador do estudo
(study)
Chave
train_report_id int4 Né&o Estrangeira Identificador do relatério
(train_reports)

Tabela “study_audit”

Regista a auditoria relativamente ao treino de um modelo de machine learning, indicando
se 0 mesmo foi ou ndo efetuado com sucesso.

Tabela 34 Descricdo detalhada da tabela study_audit

. Tipo de . -
Nome do atributo P Nulo Observacdes Descricéo
dados
id int4 Né&o Chave Primaria | Identificador Unico da tabela
http_status varchar(255) Nio i Indica se um pedido HTTP especifico foi

efetuado com sucesso.

Contém uma descric¢ao do erro caso o
error_description text Sim - pedido HTTP néo tenha sido efetuado
COM SuCesso

Regista o tempo em que o estudo foi

in_timestam timestam Né&o - L
- P P iniciado
. . . Regista o tempo em que o estudo foi
out_timestamp timestamp Nao - .
concluido
Chave
study _id int4 Né&o Estrangeira Identificador do estudo
(study)
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Tabela “test_study”

Cada estudo que um utilizador realiza na plataforma quando testa um modelo de machine
learning previamente armazenado é representado por uma linha nesta tabela.

Tabela 35 Descricdo detalhada da tabela test_study

. Tipo de n -
Nome do atributo P Nulo Observagdes Descricéo
dados
id int4 Né&o Chave primaria | ldentificador Gnico da tabela
. Dataset utilizado (ap6s codificado através
test_elements text Né&o - N .
de uma representacdo vetorial)
y_pred varchar[] N&o - Labels do conjunto de teste
total_sequences int4 N&o - Total de familias no conjunto de teste
) . Imagem com o total de sequéncias por
image bytea Né&o = g ! s
familia
. . . Chave. Identificador do modelo de machine
study_model_id int4 N&o Estrangeira .
learning armazenado
(study_models)
Chave . P
. . x . Identificador do relatorio utilizado para
report_type_id int4 Nao Estrangeira
apresentar os resultados
(report_type)
Chave . . )
- . . . Identificador do ficheiro que contém o
test_file_id int4 N&o Estrangeira e .
. dataset utilizado para treino
(file_uploads)
Chave . L )
. . . . Identificador do ficheiro que contém os
test_report_file_id int4 N&o Estrangeira
. resultados
(file_uploads)
Chave Identificador do utilizador autenticado
user_id int4 N&o Estrangeira
(user)

Tabela “test_study_audit”

Regista a auditoria relativamente ao teste de um modelo de machine learning previamente
armazenado, indicando se o mesmo foi ou ndo efetuado com sucesso.
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Tabela 36 Descricdo detalhada da tabela test_study audit

. Tipo de .
Nome do atributo P Nulo Observagbes Descrigéo
dados
id int4 Né&o Chave primaria | ldentificador Gnico da tabela
Indica se um pedido HTTP especifico foi
http_status varchar(255) Né&o - P P

efetuado com sucesso.

Contém uma descri¢do do erro caso o
error_description text Sim - pedido HTTP ndo tenha sido efetuado
COM SuCesso

L . . Regista 0 tempo em que o estudo é
in_timestamp timestamp Né&o -

iniciado
. . . Regista o tempo em que o estudo é
out_timestamp timestamp Né&o - .
concluido
Chave
test_study id int4 N&o Estrangeira Identificador do estudo

(test_study)

Tabela “file_uploads”

Contém a lista de ficheiro armazenados no servidor, servindo essencialmente para controlar
0 upload e download de ficheiros.

Tabela 37 Descricdo detalhada da tabela file_uploads

. Tipo de N -
Nome do atributo P Nulo Observacoes Descricéo
dados
id int4 N&o Chave priméria | ldentificador Unico da tabela
Caminho para a pasta no servidor onde o
upload varchar(100) Né&o - S P P

ficheiro é armazenado

. . Data em que o ficheiro é armazenado no

uploaded_at timestamp Né&o - .

servidor

Tabela “email_audit”

Regista a informacéo relativa a qualquer email enviado através da plataforma para um
servidor de email externo.
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Tabela 38 Descricdo detalhada da tabela email_audit

Nome do atributo -I;jiggo(ie Nulo Observagbes Descrigéo
id int4 Né&o Chave primaria | Identificador Unico da tabela
subject varchar(255) Né&o - Assunto
text_content text N&o - Conteldo do email (formato texto)
html_content text Né&o - Contetido do email (formato HTML)
email_from varchar(255) | Né&o - Remetente
email_to varchar(255) | Né&o - Destinatario
send_date timestamp Né&o - Data de envio
Chave
user_id int4 Sim Estrangeira Identificador do utilizador autenticado
(user)

Tabela “organisms”

Contém a lista de organismos no sistema que tém
disponiveis para serem usadas como conjunto de treino.

um dataset de sequéncias proteicas

Tabela 39 Descricdo detalhada da tabela organisms

. Tipo de ~ -
Nome do atributo P Nulo Observacoes Descricéo
dados
id int4 Ndo | Chave primaria | Identificador Unico da tabela
name varchar(255) | Nao - Nome do organismo
value varchar(255) | Nao - Identificador do organismo
. N Caminho para a pasta no servidor onde a
image_path varchar(255) | Nao - . P p- ,
imagem do organismo estd armazenada
image_description | varchar(255) | N&ao - Descricdo da imagem
. Flag que indica se 0 organismo esta ou ndo
active bool Né&o - 99 g

disponivel
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dataset_original_p

Caminho para a pasta no servidor onde o

ath varchar(255) | N&o - dataset com as sequéncias proteicas do
organismo estd armazenado
Caminho para a pasta no servidor onde o
dataset_transform . dataset codificado (através de uma
- varchar(255) | Nao - (

ed_path

representacéo vetorial) com as sequéncias
proteicas do organismo esta armazenado

Tabela “user”

Contém a lista de utilizadores registados no sistema.

Tabela 40 Descricdo detalhada da tabela user

. Tipo de N -
Nome do atributo P Nulo Observacdes Descricéo
dados
id int4 Néo Chave primaria | Identificador Unico da tabela
Password calculada com o algoritmo
assword varchar(128 Né&o - .
P (128) PBKDF2, que utiliza um hash SHA256
last_login timestamp Sim - Data do altimo login
Flag que indica se o utilizador é
is_superuser bool N&o - administrador (beneficia do privilégio
mA&ximo)
username varchar(150) N&o - Nome de utilizador
first_name varchar(30) N&o - Primeiro nome
last_name varchar(150) N&o - Ultimo nome
email varchar(254) N&o - Email
is_active bool N&o - Flag que indica se o utilizador esta ativo
- . N Data em que o utilizador se registou no
date_joined timestamp Né&o - .
sistema

Tabela “protein_features”

Contém a lista de features que podem ser usadas para treino de um modelo de machine
learning (ex.: aromaticidade, ponto isoelétrico, etc.).
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Tabela 41 Descricdo detalhada da tabela protein_features

Nome do atributo -:jisgo(ie Nulo Observagdes Descrigéo
id int4 Né&o Chave primaria | Identificador Unico da tabela
name varchar(255) Né&o - Nome da feature
value varchar(255) Né&o - Identificador da feature em formato texto
description text Sim - Descricéo da feature
active bool N&o Flag que indica se a feature esta ativa

Tabela “train_reports”

Contém a lista de relatérios (imagens ilustrativas) disponiveis para o utilizador poder
observar resultados do treino do modelo de machine learning (ex.: matriz confuséo, relatério
de classificacdo, curva de ROC, etc.).

Tabela 42 Descricdo detalhada da tabela train_reports

. Tipo de . -
Nome do atributo P Nulo | ObservacGes Descricéo
dados
. . N Chave . ,
id int4 Né&o s Identificador Unico da tabela
primaria
name varchar(255) | N&o - Nome do relatério
value varchar(255) | N&o - Identificador do relatério em formato texto
description text Sim - Descricao do relatdrio

active bool N&o - Flag que indica se o relatdrio esta ativo

Tabela “test_reports”

Contém a lista de tipos de ficheiro disponiveis para o utilizador poder observar resultados
do teste do modelo de machine learning (ex.: .TXT, .JSON, .XML etc.).
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Tabela 43 Descricdo detalhada da tabela test_reports

. Tipo de ~ s
Nome do atributo P Nulo | Observacdes Descrigéo
dados
. . . Chave - L
id int4 Né&o . Identificador Unico da tabela
primaria
name varchar(255) | Né&o - Nome do relatério
value varchar(255) | Néo - Identificador do relatério em formato texto
description text Sim - Descrigdo do relatorio

active bool Né&o - Flag que indica se o relatério esta ativo

Tabela “pre_processing_algorithms”

Contém a lista de algoritmos de pré-processamento (ex.: analise de componentes principais,

etc.).

Tabela 44 Descricdo detalhada da tabela pre_processing_algorithms

. Tipo de N -
Nome do atributo P Nulo | ObservacGes Descricéo
dados
. . . Chave e L
id int4 Nao L. Identificador Unico da tabela
primaria
name varchar(255) | Néo - Nome do algoritmo de pré-processamento
Identificador do algoritmo de pré-
value varchar(255) | Néo - g P
processamento em formato texto
. . Descricao do algoritmo de pré-
description text Sim - ¢ g P
processamento
. . Flag que indica se o algoritmo de pré-
active bool Nao - 94 g P

processamento esta ativo

Tabela “machine_learning_models”

Contém a lista de algoritmos de modelos de machine learning que podem ser utilizados para
treinar as sequéncias proteicas (ex.: rede neuronal MLP, arvore de decisdo, etc.).
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Tabela 45 Descricdo detalhada da tabela machine_learning_models

. Tipo de N s
Nome do atributo P Nulo | Observacdes Descrigéo
dados
. . Chave - L
id int4 Né&o .. Identificador Unico da tabela
primaria
name varchar(255) | Né&o - Nome do modelo de machine learning
x Identificador do modelo de machine
value varchar(255) | Né&o - .
learning em formato texto
description text Sim - Descri¢do do modelo de machine learning
. . Flag que indica se 0 modelo de machine
active bool Néo = g q .
learning esté ativo
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ANEXO C — ANALISE DE REQUISITOS

O SmartGeno contém as seguintes funcionalidades:

e Fazer autenticagéo;

e Registar utilizador;

e Restabelecer password,;

e Treinar modelo de machine learning;

e Partilhar resultados do treino do modelo de machine learning;

e Armazenar modelo de machine learning;

e Consultar historico de resultados do treino de modelo de machine learning;
e Testar modelo de machine learning previamente armazenado

De seguida, para cada uma das funcionalidades listadas acima é apresentada a sua descri¢éo
e prioridade, estimulos e sequéncia de resposta e os requisitos funcionais. Posteriormente sdo
apresentados os requisitos de interfaces externas e 0s requisitos ndao funcionais.

Funcionalidade “Fazer autenticacédo”

Descricao e prioridade

O Sistema apresenta uma péagina de autenticacdo onde o utilizador deve preencher as
suas credenciais (username e password).

Prioridade = Alta

Estimulos e Sequéncia de Resposta

Estimulo: O utilizador ndo autenticado clica em “Login” ou tenta aceder a uma pagina
onde a autenticacao € obrigatoria.
Resposta: O sistema apresenta o formulario de autenticacéo.

Estimulo: O utilizador introduz as credenciais e submete o pedido de autenticacao.
Resposta: O sistema invoca a base de dados e confirma os dados.

Estimulo: O utilizador faz autenticagdo com sucesso.
Resposta: O sistema redireciona o utilizador para a pagina principal.

Estimulo: O utilizador faz autenticagdo sem sucesso.
Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina e apresenta uma mensagem de erro.

Requisitos Funcionais

REQ.1: fazLogin — O sistema apresenta o ecrd de login do sistema mostrando um
formulario com os campos username e password.
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REQ.2: fazLogin.ValidaAutenticagdo — O utilizador submete o formulério de
autenticacdo e o sistema verifica se as credenciais introduzidas estéo corretas. Desencadeia de
seguida uma autenticagdo com sucesso ou nao.

REQ.3: fazLogin.SemSucesso — O sistema apresenta uma mensagem de erro ao
utilizador em caso de falha de autenticacgéo.

REQ.4: fazLogin.ComSucesso — O sistema faz login com sucesso, envia um pedido a
base de dados para registar a data do dltimo login do utilizador e de seguida redireciona o
utilizador para a pagina principal.

Funcionalidade “Registar utilizador”

Descricdo e prioridade

Permite registar um novo utilizador na plataforma SmartGeno.
Prioridade = Alta

Estimulos e Sequéncia de Resposta

Estimulo: O utilizador clica em “Register”.
Resposta: O sistema apresenta o formulario de registo.

Estimulo: O utilizador submete o formulario de registo.
Resposta: O sistema envia um pedido a base de dados e confirma as informacdes do
utilizador.

Estimulo: O utilizador faz registo com sucesso.
Resposta: O sistema redireciona o utilizador para a pagina de autenticacao.

Estimulo: O utilizador faz registo sem sucesso.
Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina e apresenta uma mensagem de erro.

Requisitos Funcionais

REQ.1: registaUtilizador — O sistema apresenta um formulario de registo contendo um
conjunto de campos a serem preenchidos pelo utilizador.

REQ.2: registaUtilizador.ValidaRegisto — O utilizador submete o formulario de registo
e o sistema valida as informacdes do novo utilizador. Desencadeia de seguida um registo com
sucesso ou n&o.

REQ.3: registaUtilizador.ComSucesso — O sistema valida o formulario de registo com
sucesso, envia um pedido a base de dados e regista a informacédo do novo utilizador e de seguida
redireciona o utilizador para a pagina de autenticac&o.

REQ.4: registaUtilizador.SemSucesso — O sistema apresenta uma mensagem de erro ao
utilizador quando ocorre um erro ao validar o formulario de registo.
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Funcionalidade “Restabelecer password”

Descricdo e prioridade

Permite que o utilizador recupere 0 acesso ao sistema em caso de perda das suas
credenciais.

Prioridade = Média

Estimulos e Sequéncia de Resposta

Estimulo: O utilizador clica em “Reset Password”.
Resposta: O sistema apresenta o formulario para restabelecer password.

Estimulo: O utilizador submete o formulario de restabelecimento da password.
Resposta: O sistema envia um email ao utilizador com as instrugcdes necessarias para
restabelecer password.

Estimulo: O utilizador segue as instrugdes do email clicando no link para definir a
nova password.

Resposta: O sistema identifica o utilizador e apresenta um formulario onde o utilizador
deve definir a sua nova password.

Estimulo: O utilizador submete a nova password.

Resposta: O sistema envia um pedido a base de dados e confirma as informacdes do
utilizador.

Estimulo: O utilizador edita a password com sucesso.
Resposta: O sistema redireciona o utilizador para uma nova pagina.

Estimulo: O utilizador edita a password sem sucesso.
Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina e apresenta uma mensagem de erro.

Requisitos Funcionais

REQ.1: restabelecerPassword — O sistema apresenta um formulario com um campo
email - o destinatario para onde € enviado o email com as instrucées
necessarias para restabelecer a password.

REQ.2: restabelecerPassword.EmailRestabelecimento — O sistema envia um email ao
utilizador com as instrucdes a seguir para restabelecer a sua password.

REQ.3: restabelecerPassword.LinkRestabelecimento — O utilizador clica no link do
email de restabelecimento de password, o sistema identifica o utilizador e
redireciona-o para o formulario onde podera definir a sua nova password.

REQ.4: restabelecerPassword.ComSucesso — O sistema valida o formulario de edicéo
de password com sucesso e redireciona o utilizador para uma nova pagina com
uma mensagem de sucesso “Restabelecimento da password feito com sucesso”

REQ.4: registaUtilizador.SemSucesso — O sistema apresenta uma mensagem de erro ao
utilizador quando ocorre um erro ao validar o formulério de edi¢do da password.
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Funcionalidade “Treinar modelo de machine learning”

Descricdo e prioridade

Permite que o utilizador treine um modelo de machine learning usando um dos datasets
disponiveis no sistema, cada um deles associado a um diferente organismo.

Prioridade = Alta

Estimulos e Sequéncia de Resposta

Estimulo: O utilizador clica em “Train your Model”.
Resposta: O sistema apresenta a lista de datasets disponiveis.

Estimulo: O utilizador seleciona o dataset.
Resposta: O sistema apresenta uma janela com um conjunto de passos a seguir para
configurar o treino do dataset.

Estimulo: O utilizador configura o treino do dataset com sucesso.
Resposta: O sistema armazena na base de dados as configuracdes e os resultados do
treino e apresenta uma nova pagina com os resultados do mesmo.

Estimulo: O utilizador configura o treino dataset sem sucesso.

Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina e nao deixa o utilizador avancar
para 0 passo seguinte da configuracéo ou, em caso de o utilizador estar no Gltimo passo, ndo o
deixa submeter as configuracdes.

Requisitos Funcionais

REQ.1: treinarModelo — O sistema apresenta uma janela com a lista de datasets
disponiveis.

REQ.2: treinarModelo.ConfigurarTreino — O sistema apresenta uma janela de
configuracdes com 4 passos. O utilizador s6 podera submeter as configuragdes
depois de todos os passos serem concluidos com sucesso e pode voltar atras ou
avancar a qualquer momento, desde que ndo existam erros no preenchimento
das configuracdes em cada passo.

REQ.3: treinarModelo.ConfigurarTreino.ConfigurarFeatures — O sistema apresenta as
configurac@es das features e das técnicas de processamento que podem ser
aplicadas ao dataset original.

REQ.4: treinarModelo.ConfigurarTreino.ConfigurarDivisdaoDataset — O sistema
apresenta as configuracdes da divisdo do dataset num conjunto de treino/teste.

REQ.5: treinarModelo.ConfigurarTreino.ConfigurarModeloMachineLearning — O
sistema apresenta as configuracdes dos hiperparametros de cada modelo de
machine learning disponivel no sistema e possibilita que o utilizador use ou
reponha as configuragdes por defeito. Cada configuragdo contém uma
mensagem explicativa da funcao do hiperparametro.
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REQ.6: treinarModelo.ConfigurarTreino.ConfigurarRelatérios — O sistema apresenta a
lista de relatorios (matriz confusdo, report de classifica¢do, balanceamento das
classes e curva de ROC) que o utilizador pode escolher para visualizar 0s
resultados do treino, possibilitando a escolha de um ou mais relatérios. A curva
de ROC apenas estara disponivel se 0 niamero de classes for <=10.

REQ.7: treinarModelo.ConfigurarTreino.ConfiguraFamilias — O sistema apresenta a
lista de familias a serem usadas para treinar o modelo de machine learning. O
utilizador deveré selecionar um ndmero minimo de 2 familias, caso contrario o
sistema devera apresentar uma mensagem erro.

REQ.8: treinarModelo.SubmeteConfiguracdes — O sistema inicia o treino do modelo
de machine learning e assim que termina apresenta os resultados numa nova
pagina. Os resultados incluem os relatérios configurados pelo utilizador e as
métricas F1-Score, recall e a precisdo.

Funcionalidade “Partilhar resultados do treino do modelo de machine
learning”

Descricao e prioridade

Permite que o utilizador partilhe por email os resultados to treino do modelo de machine
learning.

Prioridade = Baixa

Estimulos e Sequéncia de Resposta

Estimulo: O utilizador realiza a funcionalidade “Treinar modelo de machine learning”
e clica em “Share”.
Resposta: O sistema apresenta o formulario de partilha de resultados.

Estimulo: O utilizador submete o formulario de partilha de resultados com sucesso.
Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina, armazena na base de dados a
informacdo do email enviado e apresenta uma mensagem de sucesso.

Estimulo: O utilizador submete o formuléario de partilha de resultados sem sucesso.
Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina e apresenta uma mensagem de erro.

Requisitos Funcionais

REQ.1: partilharResultados — O sistema apresenta uma janela com um formulario que
contém um campo email - o destinatario para onde é enviado o0 email com 0s
resultados do treino.

REQ.2: partilharResultados.SubmeteResultadosComSucesso — O sistema envia um
email ao utilizador com os resultados do treino. O anexo do email contém os
relatérios configurados no treino e inclui as métricas F1-Score, recall, AUC e a
preciséo.
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REQ.3: partilharResultados.SubmeteResultadosSomSucesso — O sistema apresenta
uma mensagem de erro informando o utilizador que ocorreu um erro ao enviar
0 email com os resultados do treino para o destinatério.

Funcionalidade “Armazenar modelo de machine learning”

Descricdo e prioridade

Permite que o utilizador armazene um modelo de machine learning depois de treinado.
Prioridade = Alta

Estimulos e Sequéncia de Resposta

Estimulo: O utilizador realiza a funcionalidade “Treinar modelo de machine learning”
ou “Consultar historico de resultados do treino de modelo de machine learning” e clica em

“Save Model”.
Resposta: O sistema apresenta o formulario de armazenamento do modelo.

Estimulo: O utilizador submete o formulario de armazenamento do modelo com

sucesso.
Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina, armazena na base de dados a

informacdo do modelo e apresenta uma mensagem de sucesso.

Estimulo: O utilizador submete o formulario de armazenamento do modelo sem
sucesso.

Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina e apresenta uma mensagem de erro.

Requisitos Funcionais

REQ.1: armazenaModelo — O sistema apresenta uma janela com um formulario que
contém o nome do modelo a armazenar e uma configuracéo para indicar se 0
utilizador pretende guarda-lo como publico ou privado.

REQ.2: armazenaModelo.ArmazenaModeloComSucesso — O sistema apresenta uma
mensagem de sucesso e armazena a informacdo do modelo de modo a que
possa ser usada posteriormente para predizer as familias de um conjunto de
sequéncias proteicas submetidas na plataforma através do upload de um
ficheiro .FASTA.

REQ.3: armazenaModelo. ArmazenaModeloSemSucesso — O sistema apresenta uma

mensagem de erro informando o utilizador que ocorreu um erro ao armazenar
0 modelo.

Funcionalidade “Consultar histérico de resultados do treino de modelo
de machine learning”

Descricdo e prioridade
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Permite que o utilizador consulte o histérico de resultados do treino de um modelo de
machine learning.

Prioridade = Baixa

Estimulos e Sequéncia de Resposta

Estimulo: O utilizador visita a sua pagina de perfil e clica em “Train Results”
Resposta: O sistema obtém da base de dados a lista de treinos efetuados e apresenta-a
numa nova pagina usando uma tabela.

Estimulo: O utilizador clica no icone que permite observar os detalhes dos resultados
do treino.

Resposta: O sistema abre uma nova pagina e apresenta ao utilizador os resultados do
treino do modelo de machine learning.

Requisitos Funcionais

REQ.1: consultarHistéricoResultadosTreino — O sistema apresenta uma tabela com a
lista de treinos efetuados e disponibiliza alguma informagdo como o organismo
que foi utilizado, o nimero de sequéncias utilizadas, o total de elementos do
conjunto de treino, o total de elementos do conjunto de teste, o total de
familias, o total de features, o F1-Score e a data em que foi criado.

REQ.2: consultarHistéricoResultadosTreino.ConsultarDetalhes — O sistema apresenta
os detalhes do treino do modelo de machine learning que devem incluir os
relatorios configurados pelo utilizador e as métricas F1-Score, recall e a
precisao.

Funcionalidade “Testar modelo de machine learning previamente
armazenado”

Descricdo e prioridade

Permite que o utilizador teste um modelo de machine learning previamente
armazenado. O utilizar deverd escolher um modelo seu ou um modelo publico de outro
utilizador. O modelo sera usado para predizer a familia de um conjunto de sequéncias proteicas
num ficheiro .FASTA que deve ser carregado no servidor.

Prioridade = Alta

Estimulos e Sequéncia de Resposta

Estimulo: O utilizador clica em “Test your Model”.
Resposta: O sistema apresenta uma pagina com um formulario para upload de um
ficheiro.

Estimulo: O utilizador faz upload de um ficheiro com sucesso.
Resposta: O sistema armazena na base de dados o ficheiro e valida o seu conteudo.

Estimulo: O utilizador faz upload de um ficheiro sem sucesso.
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Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina e apresenta uma mensagem de erro.

Estimulo: O utilizador faz upload de um ficheiro valido.
Resposta: O sistema adiciona um botdo na pagina que permite que o utilizador inicie o
teste do modelo de machine learning.

Estimulo: O utilizador faz upload de um ficheiro invalido.
Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina e apresenta uma mensagem de erro.

Estimulo: O utilizador clica em “Click here to start the test”.
Resposta: O sistema apresenta uma janela com um conjunto de passos a seguir para
configurar o teste do modelo.

Estimulo: O utilizador configura o teste do modelo com sucesso.
Resposta: O sistema armazena na base de dados um ficheiro com o resultado do teste e
apresenta uma nova pagina com os resultados do mesmo.

Estimulo: O utilizador configura o teste do modelo sem sucesso.

Resposta: O sistema mantém-se na mesma pagina e nao deixa o utilizador avancar
para 0 passo seguinte da configuracdo ou, em caso de o utilizador estar no ultimo passo, ndo o
deixa submeter as configuracoes.

Requisitos Funcionais

REQ.1: testarModelo — O sistema apresenta uma janela com um formulario para
upload de ficheiro. O formulario deve permitir drag & drop e deve suportar
um unico ficheiro até 50MB.

REQ.2: testarModelo.ConfigurarTeste — O sistema apresenta uma janela de
configuracdes com 2 passos. O utilizador s6 podera submeter as configuragdes
depois de todos 0s passos serem concluidos com sucesso e pode voltar atras ou
avancar a qualquer momento, desde que ndo existam erros no preenchimento
das configuracdes em cada passo.

REQ.3: testarModelo.ConfigurarTeste.SelecionarModelo — O sistema apresenta a lista
dos modelos armazenados pelo utilizador ou os modelos publicos armazenados
por outros utilizadores.

REQ.4: testarModelo.ConfigurarTeste.ConfiguraResultados— O sistema apresenta a
lista de tipos de ficheiro que o utilizador pode escolher para observar os
resultados do teste. O sistema deve permitir a geracao de um unico tipo de
ficheiro com a extensdo. JSON, .XML ou .TXT.

REQ.5: testarModelo.SubmeteConfiguracdes — O sistema inicia o teste do modelo de
machine learning e assim que termina apresenta os resultados numa nova
pagina. Os resultados incluem um grafico com o total de sequéncias previstas
por familia e um ficheiro com os resultados que pode ser descarregado do
servidor.
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Funcionalidade “Consultar historico de resultados do teste de modelo
de machine learning”

Descricdo e prioridade

Permite que o utilizador consulte o historico de resultados do teste de um modelo de
machine learning previamente armazenado.

Prioridade = Baixa

Estimulos e Sequéncia de Resposta

Estimulo: O utilizador visita a sua pagina de perfil ¢ clica em “Test Results”
Resposta: O sistema obtém da base de dados a lista de testes efetuados e apresenta-a
numa nova pagina usando uma tabela.

Estimulo: O utilizador clica no icone que permite observar os detalhes dos resultados
do teste.

Resposta: O sistema abre uma nova pagina e apresenta ao utilizador os resultados do
teste do modelo de machine learning.

Requisitos Funcionais

REQ.1: consultarHistéricoResultadosTeste — O sistema apresenta uma tabela com a
lista de teste efetuados e disponibiliza alguma informacdo como o0 nome do
modelo armazenado, o tipo de modelo (publico ou privado), 0 nome do
utilizador que o criou, o numero total de sequéncias no ficheiro carregado pelo
utilizador e a data em que o teste foi feito.

REQ.2: consultarHistéricoResultadosTeste.ConsultarDetalhes — O sistema apresenta
os detalhes do teste do modelo de machine learning que deve incluir o grafico
com o total de sequéncias previstas por familia e o ficheiro com os resultados
que pode ser descarregado do servidor.

Requisitos de Interfaces Externas

Interfaces de hardware

REQ-IH.1: Wireless ou rede movel para a comunicacado entre o cliente-servidor.

Interfaces de software

REQ-IS.1: A API usada para apresentacdo dos mapas fica a cargo da APl Open Street
Maps [58].

REQ-IS.2: A API usada para gestdo de utilizadores fica a cargo da Django Rest
Framework [129].
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Requisitos Nao Funcionais

Requisitos de Desempenho

REQ-D.1: As notificagdes de sucesso ou de erro na submissdo de um formulério deverdo
ser enviadas imediatamente.

Requisitos de Seguranca

REQ-S.1: Os dados dos utilizadores néo serdo fornecidos a entidades exteriores.
REQ-S.2: A comunicagdo entre o cliente-servidor devera ser protegida.

REQ-S.3: Utilizador devera estar autenticado para aceder as principais funcionalidades
do sistema.

REQ-S.4: A password do utilizador deverd estar armazenada na base de dados na
forma encriptada usando o algoritmo PBKDF2 com uma hash SHA256.
Qualquer acesso a mesma nunca poder resultar numa string plain-text.

REQ-S.5: O sistema apenas aceitard a password do utilizador se a mesma nao for
semelhante a uma lista de 20000 passwords comuns, se tiver um tamanho
minimo de 8 caracteres e se todos caracteres nao forem numericos.

Atributos de Qualidade de Software

REQ-AQS.1: A aplicacdo SmartGeno devera estar sempre disponivel a 100%.

REQ-AQS.2: A aplicacdo SmartGeno devera ser robusta, portanto quando existe uma
falha na comunicacéo entre o cliente e o servidor devera ser mostrada a devida
mensagem.

REQ-AQS.3: A portabilidade deve ser tida em conta, ou seja, a aplicagdo SmartGeno
podera ser usada por dispositivos com telas de ecréd de diferentes tamanhos ou
com sistemas operativos diferentes.
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ANEXO D — DJANGO FRAMEWORK — EXEMPLO PRATICO

Este anexo visa demonstrar 0s passos necessarios para criar uma aplicacdo web que usa uma
arvore de decisdo para classificar o dataset iris [130] usando a Django framework, a biblioteca
de machine learning scikit-learn, a biblioteca Yellowbrick e a base de dados PostgreSQL. Para
treinar o classificador o utilizador deve indicar a percentagem de treino e teste e o sistema deve
apresentar numa nova pagina os resultados que incluem as métricas precisdo, recall, F1-Score,
accuracy, AUC e a matriz confuséo (descritas em 4.6). Cada estudo (classificacdo do dataset)
e as respetivas configuracdes devem ser persistidas na base de dados bem como os resultados,
usando o modelo de dados apresentado na Figura 44.

( study N\
T d
TR trail _percentage  int4
L test_percentage  intd
N ™ study_id int4
<
[« study_results )
[5] precision floatd
recall floats
f1_score floats
[5] accuracy_score  fioats
auc_score float8
Sty it < s Paradtd Commufity Edton €

Figura 44 Modelo ER da aplicacdo para classificar o dataset iris

1- Criar um projeto Django no Visual Studio

No Visual Studio, selecionar File > New > Project, e pesquisar por "Django”. Selecionar
“Blank Django Web Project”, tal como demonstrado na Figura 45.

Figura 45 Como criar um projeto Django no Visual Studio

2- Criar uma aplicacdo dentro do projeto Django
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Em “Solution Explorer” carregar no botao do lado direto e selecionar Add > New item e
na janela Add New Item selecionar Django 1.9 App, especificar o nome da aplicagdo no
campo Name e selecionar OK, tal como demonstrado na Figura 46.

~ Solution Explorer

=

Project Propetties

Figura 46 Como criar uma apIicéo enteprojeto Django usando o Visual Studio

3- Executar a aplicacdo a partir do projeto Django

Para a aplicacdo ser executada restam apenas 2 passos:

a) Primeiro é necessario criar uma vista no ficheiro views.py para renderizar a pagina
templates/index.html, tal como demonstrado na Figura 47.

Figura 47 Criando uma nova vista no Django

b) De seguida, é necessario registar o(s) URL(s) para a vista criada no passo anterior,
usando o ficheiro [nomedoprojeto]/urls.py. Analisando a Figura 48 conclui-se que é
possivel definir varios URLS para a mesma vista e verifica-se também que as urlpatterns
comegam com a expressdo regular ~$ que é o caminho para a raiz do site /.
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urlspy ® X

.index, name='index’)

pp.views.index, name="

Figura 48 Definindo os URLSs para a aplicacdo

Executando o projeto é possivel observar que o browser apresenta uma pagina com a
mensagem Hello, Django!

4- Configurar a ligacdo a base de dados PostgreSQL
a) Instalar o PostgreSQL e criar uma base de dados e um utilizador, garantindo que o
utilizador tem privilégios suficientes para manipular a mesma, executando os seguintes
comandos:

sudo su — postgres

psql

CREATE DATABASE iris_database;

CREATE USER iris_user WITH PASSWORD 'password';

GRANT ALL PRIVILEGES ON DATABASE iris_database TO iris_user;

b) Instalar o pacote psycopg2 [131] — é o adaptador de base de dados mais usado para a
linguagem de programacao Python. Uma das suas principais vantagens é o facto de
permitir que varias threads partilhnem a mesma conexao a base de dados. Para instalar o
pacote é necessario adicionar uma nova entrada no ficheiro requeriments.txt com o
nome do pacote e a respetiva versao “psycopg2==2.8.2”, selecionar o ambiente Python
e clicar na opg¢do “Install from requeriments.txt”, tal como demonstrado na Figura 49.
Na janela de output o Visual Studio informara se a instalacdo foi ou ndo bem-sucedida.

manage.py * Solution Explorer

@ o -

Figura 49 Instalacdo do pacote psycopg2 no ambiente Python
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c) Configurar a ligacdo & base de dados usando o ficheiro settings.py, tal como
exemplificado na Figura 50.

settings.py* ® X

STATIC URL
STATIC_ROOT pe xpath.join(*(BASE_DIR.split

DATABASES

Figura 50 Configuracéo da ligacdo a base de dados PostgreSQL usando o Django

5- Criar as tabelas na base de dados

Os passos a seguir para criar as tabelas na base de dados séo os seguintes:

a) O Django usa 0 mapeamento de todas as tabelas da base de dados relacional no ficheiro
models.py e implementa os relacionamentos definindo que um campo €é chave
estrangeira e indicando o seu tipo de dados. A Figura 51 contém o codigo-fonte com a
definicdo dos modelos usados para produzir as tabelas apresentadas no modelo ER da
Figura 27.

models.py ® X _init_.py (app.migrations) VIEWs.py results.html

- ‘ISStun:I'_-'

settings

study
train_pa;
test_percentage =

db_table = "study_config"

Figura 51 Cdédigo fonte com 0s modelos usados para criar a base de dados pretendida
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b) Criar as migragdes executando o comando “python .\manage.py makemigrations” ou
através da User Interface (Ul) do Visual Studio selecionando a op¢do Python e de
seguida clicando na opc¢do “Django Make Migrations”, tal como demonstrado na
Figura 52.

* Solution Explorer

FY manage.py
)

B requirements.txt

Figura 52 Cmo crar uma migracdo num projeto Django usando a Ul do Visual Studio

c) Apos executar as instrucdes do passo anterior, 0 projeto devera agora conter uma nova
migracéo na diretoria [nomedoprojeto]/ [nomedaaplicacdo]/migrations/. Para executar
0s scripts dentro dessa migracdo na base de dados o utilizar deve executar o comando
“python .\manage.py migrate” ou usar a Ul do Visual Studio selecionando a opgao
Python e de seguida clicando na opgdo “Django Migrate”, tal como demonstrado na
Figura 53.

*  Solution Explorer

119



Desenvolvimento de uma plataforma para classificacao inteligente de familias de proteinas

ApOs executar 0 passo anterior as tabelas passam a estar disponiveis na base de dados, tal
como a Figura 54 comprova.

= Database Navigator 53 $ 0| =& ¥ = 8 | [J=smargeno@localhost> Script-233 [T *<smartgeno@ec2-54-246-98-119.eu-west-1.compute.amazonaws.com> Script-238 [ *<iris_dataseti
Enter a part of table name here SELECT id, "precision”, recall, f1_score, support, accuracy_score, auc_score, study id
W azure admin_cbrl ~ FROM public.study result;

W azure_admin_cbr2
W azure_crypte
W azure_dev av
1§ azure_lx [El study_result &
¥} azure_prob_mgmt1 T SELECT id, "precision’, recall, f1_score, suppert, accuracy_score,
W azure_prob_mgmt2
W azure_qual
W dyn_lucas
~ W iris_dateset@localhost
~ = iris_dataset
v fifl Schemas
v [E] public
v [ Tables
ER django_migrations
FR study
R study_config
BB study_result

123id T}|122precision 1| 12zrecall V3| 122f1 score T3|122support T3| 123 accurac y_score T#| 122 auc_score T1| 122 study id *

oT Text | [ Grid

Figura 54 Tabelas criadas na base de dados usando modelos de um projeto Django

6- Criar um formuldrio para o utilizador iniciar a classificacdo do dataset iris

Para criar o formulario foi redefinido o HTML da pagina index.html, tal como demonstrado
na Figura 55. Adicionou-se também um script para garantir que o formulario apenas é
submetido se a soma das percentagens de treino e teste for igual a 100. Se o formulério for
valido ¢ submetido e a vista “classify_iris_dataset” ¢ invocada. O codigo-fonte dessa vista
¢ apresentado no passo seguinte.

indexhtml & X

Iris classification

Classificador do dataset IRIS

(sumOfValues
alert(
(

is-form").submit();

Figura 55 Cddigo fonte da pagina index.html

Para renderizar a pagina a pagina index.html apresentada na Figura 57 foi necessario
redefinir a vista index, definida no ficheiro views.py, tal como demonstrado na Figura 56.
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B
e

< [ Iris classification

render

Figura 56 Vista index modificada para renderizar a pagina index.html

bl -

0}

(i) localhost

Classificador do dataset IRIS

Introduza a percentagem de treino:

[70

Introduza a percentagem de teste:

30

[ Iniciar Classificacao ]

Figura 57 Aspeto da pagina index.html

7- Classificar o dataset iris usando o scikit-learn e persistir os resultados na base de dados

a) Em primeiro lugar é necessario instalar o pacote do scikit-learn, incluindo todas as suas

dependéncias (Numpy, Scipy e
matriz de confusdo. Os

Nnovos

Matplotlib) e o pacote Yellowbrick para construir a
pacotes foram adicionados ao ficheiro

“requirements.txt”, tal como demonstrado na Figura 58.

requirements.txt # X

<2
psycopg2==2.8.2
3.1.0

django >=1.9,

matplotlib

1.17.9|

numpy
scikit-learn==0,21.2
scipy==1.3.0

pandas==0.25.0

yellowbrick==0.9.1

Figura 58 Instalacdo do pacote scikit-learn e as dependéncias

b) Implementar o codigo da vista “classify_iris_dataset” no ficheiro views.py.

def classify_iris_dataset(request):
from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn import tree

from http import HTTPStatus

from app.models import Study, StudyConfig, StudyResult
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from django.http import JsonResponse

from django.db import transaction

from sklearn.metrics import precision_recall_fscore_support
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import roc_auc_score

from sklearn.model_selection import train_test_split

from io import BytesIO

from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix

from sklearn.utils.multiclass import type_of_target

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import base64

httpStatus = HTTPStatus.OK

try:

with transaction.atomic():

#0btém dados do formuldrio criado no template index.html
train_percentage = int(request.POST.get('train_percentage'))

test_percentage = int(request.POST.get('test_percentage'))

#Carrega o dataset iris

iris = load_iris()

dataset = pd.DataFrame(iris.data, columns=iris.feature_names)

dataset[ 'target'] = iris.target

#Armazena uma nova entrada na tabela study (Apenas no fim do bloco 'with' uma vez que
estamos dentro de uma transacdo)

study = Study(dataset = dataset.to_string())

study.save()

#Armazena as configurac¢des do estudo na tabela study_config (Apenas no fim do bloco
'with' uma vez que estamos dentro de uma transacdo)

study_config = StudyConfig(study = study, train_percentage = train_percentage,
test_percentage = test_percentage)

study_config.save()

X = iris.data

y = iris.target

# Divide o dataset num conjunto de treino e de teste conforme os valores configurados
pelo utilizador

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, train_size= (train_percentage
/ 100), test_size= (test_percentage / 100))
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estamos dentro de uma transacdo)

'versicolor', 2: 'virginica'})

#Cria uma instancia do classificador - Arvore de decisdo

clf = tree.DecisionTreeClassifier()

#Estimador

clf.fit(X_train, y_train)

#Preditor

y_pred = clf.predict(X_test)

#Métricas usadas para medir a performance do classificador

metrics = precision_recall_ fscore_support(y_test, y_pred, average='macro')
precision = metrics[0]

recall = metrics[1]

f1_score = metrics[2]

support = metrics[3]

accuracy_score = accuracy_score(y_test, y_pred)

y_score=clf.predict_proba(X_test)

if type_of_target(y) == 'binary':
probs = y_score[:, 1]
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, probs)
auc_score = auc(fpr, tpr)

else:

auc_score = roc_auc_score(y_test, y_score, multi_class='ovr')

#Armazena as métricas na base de dados (Apenas no fim do bloco 'with' uma vez que

study_result = StudyResult(study = study,
precision = precision,
recall = recall,
fl_score = fl_score,
support = support,
accuracy_score = accuracy_score,
auc_score = score)

study_result.save()

visualizer = ConfusionMatrix(clf, classes=iris.target_names, label_encoder={0: 'setosa’,

visualizer.score(X_test, y_test)
plt.autoscale(tight=True)

ax = plt.gca()

#ajusta a imagem a largura do ecrad
ax.axis('auto')

plt.tight_layout()

outpath = BytesIO()
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#Armazena a matriz de confusdao em meméria
plt.savefig(outpath)
outpath.seek(0)

confusion_matrix_image = base64.b64encode(outpath.getvalue())

except Exception as ex:
httpStatus = HTTPStatus.INTERNAL_SERVER_ERROR

error_description = getattr(ex, 'message', repr(ex))

if httpStatus == HTTPStatus.OK:
return render(request, 'app\\results.html', {

'precision’: round(precision, 4),
‘recall’ : round(recall, 4),
"f1_score' : round(fl_score, 4),
'accuracy_score' : round(accuracy_score, 4),
"auc_score' : round(auc_score, 4),
"confusion_matrix_image' : confusion_matrix_image
)]

else:

return JsonResponse({'errorDescription' : error_description}, status = httpStatus.value)

8- Apresentar os resultados ao utilizador.

Por fim, para apresentar os resultados ao utilizador foi implementada uma nova péagina
HTML “results.html” que contém o codigo-fonte apresentado na Figura 59 que depois de
renderizado terd um aspeto semelhante ao da Figura 60. Observando a Figura 59 verifica-se que
os dados retornados pela vista “classify_iris_dataset” foram injetados no HTML usando tags
de template (ex.: {{precision}}).

results.html & X

Resultados do classificador

Resultados do classificador
Precisao:

358px”

Figura 59 Cddigo fonte da pagina results.html
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Resultados do classificador

Precisdo: 0.9569
Recall: 0.9569
F1Score: 0.9569
Accuracy Score: 0.9556
AUC Score: 0.9672

setosa

versicolor

virginica

@
@
2
&

versicolor
virginica

Figura 60 Aspeto da pagina results.html
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ANEXO E — EXTRACAO DE FEATURES DA SEQUENCIA PROTEICA-
EXEMPLO PRATICO

Este anexo visa demonstrar exemplificar como uma sequéncia proteica foi codificada num

vetor de 26 elementos (25 features + target) a ser usado como entrada de um modelo de machine
learning.

Exemplo de sequéncia proteica da familia GroES chaperonin

MTSTNFRPLHDRVYVRRVESEAKTKGGIIPDTAKEKPQEGEIVAVGSGARDEAGK

Calculo do indice hidropatico

0.09 « 1.8 + 0.0 * 2.5 + 0.05 * —3.5 + 0.11 * —3.5 + 0.02 * 2.8 + 0.11 * —0.4 + 0.02* —3.2 +
0.07 * 45 + 0.09 * =39 + 0.02 * 3.8 + 0.02 * 1.9 + 0.02 * —=3.5 + 0.05 * —1.6 + 0.02 *

—3.5 + 0.09 * —4.5 + 0.05 * —0.8 + 0.07* —0.7 + 0.09 * 42 + 0.0 * =09 + 0.04 * —1.3 =
-0,76

Calculo da Aromaticidade

009« 0+ 00%*0+ 0050+ 011 %0+ 002*1+ 011 « 0 + 0.02 * 0 + 0.07* 0 + 0.09 *

0 +002%*0+ 0.02=%0+002=*0+ 0050+ 002=*0+0.09=*0+0.05=*0+ 007 =0+
0.09x 0+ 0.0 x1 + 0.04 x 1= 0.06

Calculo do ponto isoelétrico

Contagem do numero de coOpias dos aminoacidos que desempenham um papel na

determinacdo do pl (o resultado é convertido para float e o Nterm e Cterm sdo constantes com
valor = 1.0):

{ 1.0, K1 5.0, 'R 5.0, H: 1.0, 'Cterm: 1.0'D": 3.0, 'E": 6.0, 'C": 0.0, "Y": 2.0}

Calculo da carga da proteina quando sujeita a um pH = 7.0

e Carga Positiva (Lysine, Arginine e Histidine):
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1.0 * 107 (7.0 — 7.0) / (10 A (7.0 — 7.0) + 1.0) + 5.0 * 10~ (10.0 — 7.0) / (10~ (10.0 — 7.0) +
1.0) + 5.0 * 102 (12.0 — 7.0) / (10 A (12.0 — 7.0) + 1.0) + 1.0 * 10 * (5.98 — 7.0) /
(10 # (5.98 — 7.0) + 1.0) = 10.58

e (Carga Negativa (Aspartic e Glutamic acids, Cysteine e Tyrosine):
1.0 * 10~ (7.0 — 3.55) / (10 ~ (7.0 — 3.55) + 1.0) + 3.0 * 10~ (7.0 — 4.05) / (10 ~ (7.0 — 4.05) +
1.0) + 6.0 * 10~ (7.0 — 4.45) / (10 ~ (7.0 — 4.45) + 1.0) + 0.0 * 10~ (7.0 — 9.0) / (10 ~ (7.0 —
9.0) + 1.0) + 2.0 * 10 (7.0 — 10.0) / (10 * (7.0 — 10.0) + 1.0) = 9.98

A carga da proteina é igual a diferenca entre a carga positiva e negativa:

10.58 — 9.98 = 0.60

Como a diferenca entre as cargas € positiva, ao pH anterior deve ser somado 1.0 e repete-
Se 0 processo até ser obtida uma carga negativa. Caso a diferenca entre as cargas fosse negativa
0 processo seria 0 oposto, ou seja, subtrair-se-ia 1.0 ao pH até que a carga fosse positiva.

Célculo da carga da proteina quando sujeita a um pH = 8.0:

10.05 — 10.02 = 0.03

Célculo da carga da proteina quando sujeita a um pH = 9.0:

9.55 — 10.18 = —0.63

Ao valor de pH que fez com que tivesse sido obtida uma carga negativa (pH = 9.0) soma-
se 0 valor do pH da iteracdo anterior (pH = 8.0) e divide-se por 2:

(9.0 + 8.0)/2 = 85
Calcula-se novamente o valor da carga para um dado valor de pH, atualizando o valor do

pH em funcdo da iteracdo anterior (a excecdo da iteracdo 1 que deve usar o pH calculado no
passo 4) e repete-se 0 processo até que a carga esteja proxima de zero (carga < 0.0001)

Célculo da carga da proteina quando sujeita a um pH = 8.5:

9.88 — 10.06 = —0.18

Célculo da carga da proteina quando sujeita a um pH = 8.25:

9.97 — 10.03 = —0.06

Calculo da carga da proteina quando sujeita a um pH = 8.09:

10.02 — 10.02 = 0,00
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Calculo do peso molecular

5%89.09+ 0 = 121.15 + 3 = 133.10+ 6 * 147.13 + 1 * 165.19 + 6 = 75.07 + 1 * 155.16 +

4 x 13118+ 5 * 146.19 + 1 * 131.18 + 1 * 149.21 + 1 * 132.12 + 3 * 11513+ 1 * 146.15 +
5% 174.20 + 3 = 105.09 + 4 * 119.12 + 5 = 117.15 + 0 * 204.23 + 2 x 181.20- (57 —1) *
18.015 = 7268.90 — 1008.86 = 6260.04

Tamanho da Sequéncia

57

Frequéncia absoluta de cada aminoéacido

{/A:5,'C:0,'D:3,'E"6,'F:1,'G:6,'H:1,'1"4,'K:5"'"1'M:1'N:1 P:3'Q:1'R"
5,'S:3,'T"4,'V:5 "W:0,"Y" 2}

O resultado da representacdo vetorial da sequéncia acima exemplificada é o seguinte:

-0.76,0.06, 8.09,6260.04,57,5,0,3,6,1,6,1,4,5,1,1,1,3,1,5,3,4,5,0,2,GroES chaperonin family

Nota: A label “GroES chaperonin family”” ndo pode ser usada como target de um modelo
de machine learning uma vez que estes apenas suportam arrays de valores numéricos portanto,
foi usada a classe LabelEncoder [132] que dispde de um método (transform) que faz o encode
dos targets num valor entre 0 e n_classes -1 e um metodo para fazer a transformacéo inversa
(invers_transform). A Figura 61 ilustra a transformacdao para 3 familias usando o LabelEncoder.

Figura 61 Exemplo da aplicagdo do sklearn.preprocessing.LabelEncoder

g.LabelEncoder()
nesin family", “GroES chaperonin®, "Peptidase 51 family™, “"Helicase family™])

pri i y", "Peptidase 51 family”, "GroES chaperoninT])}

p-ir'uttilr: 1\

IPython console — O X

3 Console 1/A B >y =

sis_scripts/untitledd.py’, wdir="C
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