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RESUMO
As proteinas ribossomais sao utilizadas como biomarcadores na identificagdo taxonémica das
bactérias encontradas nas subunidades 50S e 30S, a partir de sua expressao proteica no espectro
de massa do tipo MALDI-TOF. E possivel determinar o taxon bacteriano, com o confronto entre
os espectros conhecidos e os desconhecidos. Possuindo aplicagdes em diversas areas, como por
exemplo, na agronomia na qual demandam da identificacdo de novos microrganismos que
auxiliem no crescimento vegetal. Desta forma a identificagao das proteinas ribossomais a partir
das distribuicdes estatisticas se fez necessaria. Para assim obter um modelo de reconhecimento
probabilistico das possiveis proteinas ribossomais. Adiante foi necessario construir um Modelo
Linear Generalizado - GLM, acompanhado do Algoritmo Genético, que se destaca pela
simplicidade, robustez em solucionar problemas bindrios complexos ¢ na sele¢ao das variaveis
para treinamento. Para a distingdo dos melhores modelos classificatorios, foi levado em
consideragdo o menor critério de informacdo de akaike - AIC. Os resultados foram 59
histogramas de proteinas ribossomais. Assim foram selecionadas oito distribuigdes estatisticas
para o teste e um modelo mistura Laplaciano, algumas distribui¢des foram promissoras quando
analisados pelos testes estatisticos e ainda assim, alguns dados se mostraram com diversos
picos. O algoritmo genético mostrou-se favoravel na busca de combinagdes de proteinas para o
treinamento do modelo classificatorio. Estas combinac¢des geraram dois modelos, o primeiro
com uma melhor acurécia e o outro mais especifico com uma menor acurdcia. A metodologia
elaborada neste estudo apresentou como alternativa a discriminacdo de proteinas ribossomais a

partir do classificador GLM.

Palavras-chave: Classificador GLM; Algoritmo Genético; Proteinas Ribossomais; Espectros

de Massa; Histogramas de proteinas; Modelos Estatisticos



ABSTRACT
Ribosomal proteins are used as biomarkers in the taxonomic identification of bacteria found in
the 50S and 30S subunits based on their protein expression in the MALDI-TOF mass spectrum.
It is possible to determine the bacterial taxon, with the clash between known and unknown
spectra. Having applications in several areas, such as agronomy in which they require the
identification of new microorganisms that assist in plant growth. Thus the identification of
ribosomal proteins from the statistical distributions was necessary. To obtain a probabilistic
recognition model of possible ribosomal proteins. Ahead it was necessary to build a Generalized
Linear Model - GLM, accompanied by the Genetic Algorithm, which stands out for its
simplicity, robustness in solving complex binary problems and in the selection of variables for
training. For the distinction of the best classification models, the lowest information criterion
of Akaike - AIC was taken into account. The results were 59 histograms of ribosomal proteins.
Thus eight statistical distributions were selected for the test and one Laplacian mixture model,
some distributions were promising when analysed by the statistical tests and yet some data
showed with several peaks. The genetic algorithm was favourable in the search of protein
combinations for the training of the classificatory model. These combinations generated two
models, the first with better accuracy and the other more specific with lower accuracy. The
methodology elaborated in this study presented as an alternative to the discrimination of

ribosomal proteins from the GLM classifier.

Keywords: GLM Classifier; Genetic Algorithm; Ribosomal proteins; Mass spectra; Protein

histograms; Statistical Models
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1 INTRODUCAO

A identificag@o bacteriana possui aplicagdes em diversas areas, como por exemplo
na agronomia. As identificagdes de espécies dos microrganismos podem contribuir em diversos
aspectos, principalmente para o desenvolvimento de plantas, estes organismos sao conhecidos
como (BPCV) - Bactérias Promotoras de Crescimento Vegetal. Estas bactérias possuem
vantagens em aplicagdes agricolas como de ndo provocarem danos ao meio ambiente, favorecer
a sanidade das plantas, protegendo-as de estresses e doengas (NOGUEIRA LONDE; SALES
DIAS; SOARES DA SILVA, 2015). Assim como garantir a manuteng¢ao do ciclo biogeoquimico
das culturas (HAWLEY et al., 2017). Adaptando-se a demanda moderna de alimenta¢do, uma
vez que o aumento da populagdo vai de encontro com a busca de alimentos subsequente a
expansao das terras cultivadas (CHAMIZO et al., 2018).

A diversidade de microrganismos encontrados na rizosfera das plantas podem
variar, mas estima-se que 1g (um grama) de solo pode conter “2 X 10%” a 8,3 X 10°” de espécies
bacterianas (GANS, 2005; SCHLOSS; HANDELSMAN, 2006). Estas espécies contribuem
para o desenvolvimento vegetal, através do contato direto com as raizes das plantas, este
processo ¢ realizado quando estes microrganismos facilitam a degradacdo e a fixacdo dos
nutrientes (BARDGETT; DE VRIES; VAN DER PUTTEN, 2017).

Duas metodologias podem ser utilizadas na identificagdo desses microrganismos: o
método morfoldgico que se baseia no agrupamento de diferentes formas e arranjo das bactérias,
sendo os mais comuns os cocos (forma esférica), os bacilos (forma de bastonete), os espirilos
(forma espiralada) e os vibrides (forma de virgula) (THAJUDDIN, 2018); O genotipico por
meio da analise do (DNA) — Acido Desoxirribonucleico, uma vez que os dados moleculares
quando estimulados apresentam uma tUnica dimensdo, passiveis de relagdes matematicas e
pouco suscetiveis as condigdes ambientais (WOESE; KANDLER; WHEELIS, 1990). As
Técnicas como a Espectrometria de Massa (EM) do tipo MALDI-TOF (matriz assistida por
dessorcao e ionizacao por tempo de voo, do inglés Matrix-assisted Dessortion/lonization time-
of-flight), sao utilizados na identificacao de organismos, isso se da pela facilidade na preparagao
de amostras, sem necessidade da extracdo do material genético. Este método possui vantagens
como processamento rapido das amostras e baixo custo o que influencia positivamente na
obtengdo dos resultados quando comparados aos métodos tradicionais (RODRIGUES;
PASSET; BRISSE, 2018). Utilizando esta técnica sdo obtidos os espectros, ou seja, o perfil
digital de cada organismo submetido a analise no MALDI-TOF MS, posteriormente ¢

necessario o uso de ferramentas computacionais para interpreta¢ao dos resultados. O Ribopeaks
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¢ uma das ferramentas mais sofisticadas para identificacdo de bactérias, pois utilizam as
proteinas ribossomais como biomarcadores na predicio (PSAROULAKI; CHOCHLAKIS,
2018).

Para identificacdo dos espectros, modelos de predicdo com suporte nos
biomarcadores s3o utilizados na identificagdo taxonomica. Contudo o modelo de predi¢ao do
Ribopeaks so identifica os espectros que possuem somente proteinas ribossomais com baixa
taxa de erro. Este projeto tem como proposito determinar os picos ribossomais a partir do
espectro de massa, pois a posi¢ao dos picos pode sobrepor uns aos outros, além de nao
possuirem uma posi¢ao fixa no espectro.

Em sequéncia sao apresentados o Objetivo deste trabalho na Secdo 1.1, seguidos da
Revisdo da literatura na se¢do 3, no qual serd abordado a técnica de EM do tipo MALDI-TOF
e seu funcionamento, bem como ocorre a atividade de identificacao do resultado do MALDI e
as duas metodologias computacionais para isso. Na se¢do 4 sdo apresentados a aquisi¢ao dos
dados, testes estatisticos para identificacdo da distribuicdo probabilistica adequada ¢ a

constru¢do do modelo. Na se¢do 5 serdo expostas as conclusoes e possiveis trabalhos futuros.

11 OBJETIVOS GERAL

Criar um modelo classificatorio e representativo para discriminar as proteinas

Ribossomais a partir do espectro de massa MALDI-TOF.

1.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

e I[dentificar e selecionar as proteinas ribossomais a partir do conjunto de carga massa do
espectro de massa -EM;

e Construir um modelo de mistura para determinar os picos ribossomais a partir da
sequéncia de pesos da massa carga;

e Elaborar modelos classificatorios para a predigdo das proteinas ribossomais a partir da

base de dados do Ribopeaks.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 IDENTIFICACAO DE BACTERIAS UTILIZANDO ESPECTROMETRIA DE
MASSA DO TIPO MALDI-TOF

As bactérias encontradas entre o solo ¢ as raizes das plantas sao conhecidas como
rizobactérias, e algumas promovem o desenvolvimento das plantas e atuam em diferentes
atividades como: metabolismo, antibiotico, resisténcia sistematica induzida e enzimas
conferindo protecdo contra patégenos e fatores de estresse ambiental (NOGUEIRA LONDE;
SALES DIAS; SOARES DA SILVA, 2015; SHAMEER; PRASAD, 2018). Além de serem
capazes de agir como biofertilizantes, estas bactérias necessitam ser identificadas e testadas
para verificar sua interacdo positiva com a cultura, desempenhando um papel vital na
produtividade e sustentabilidade do solo, a0 mesmo tempo que protegem o ambiente (YADAV;
SARKAR, 2019).

No processo de identificagdo das bactérias, a técnica de MS do tipo MALDI-TOF,
¢ a mais recomendada, garante resultados rapidos e precisos de baixo custo e confiavel, pois
para esta técnica nao hé necessidade de extragdao do material biol6gico, minimizando o trabalho
laboratorial (GEN; LIN, 2007; LIYANAGE et al., 2019). O resultado da analise ¢ exibido em
espectrometria, onde € possivel distinguir as moléculas em relagdo a carga/massa (m/z). Esta
técnica consiste no deposito da amostra bioldgica na matriz, que € atingida por protons ou H',
durante o processo de ionizagdo das amostras ocorre o redirecionamento por um tubo de vacuo
até atingir o detector ilustrado na (FIGURA 1), durante o voo as moléculas chegam em diferente
tempos, as mais pesadas demoram a chegar no final do tubo enquanto as mais leves chegam
primeiro, separadas de acordo com suas (m/z) ilustrado na (FIGURA 2) (GOULART;
RESENDE, 2013). Ja a sigla m/z, designa a quantidade de daltons obtido pela divisdo de massa
do ion pelo niimero de carga. A partir de células bacterianas inseridas no equipamento e
processado, ¢ gerado um espectrometro, um perfil de expressdo proteica da célula,

correspondente a bactéria (PANDEY et al., 2019).
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FIGURA 1- Descrig¢ao do funcionamento do MALDI-TOF
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Fonte: (GOULART; RESENDE, 2013)

A partir dessas informagdes a identificagdo bacteriana ocorre de duas formas: O
primeiro método necessita do espectros de Maldi conhecidos e armazenados em uma base de
dados, desta forma ferramentas computacionais, sdo utilizados para confrontd-los e assim
ocorrer a identificacdo do tdxon (WOLK; CLARK, 2018). Para este processo existem alguns
programas computacionais que utilizam essa metodologia sdo eles VITEK Mass Spectrometry
(SAMPEDRO; CEBALLOS MENDIOLA; ALIAGA MARTINEZ, 2018; WOLK; CLARK,
2018), entre outros; A segunda metodologia utiliza os biomarcadores, associados a picos de
massa conservados que ndo sofrem alteracdo, sem necessidade de cultivo prévio, € o caso do
rRNA ribossomal 16S (NG, 2018). Alguns programas ja utilizam essa metodologia como o
Ribopeaks (TOMACHEWSKI et al., 2018), Mass-Up (LOPEZ-FERNANDEZ et al., 2015),
entre outros. Cada espectro de bactéria ¢ conhecida como PMF — Peptide Mass Fingerprint
unica de cada microrganismos (VILLACORTA et al., 2015).

Na FIGURA 2 observamos dois espectros de massas distinto de duas bactérias com
estipe diferentes, observamos que existe pequenas similaridades entre os espectros,
diferenciando somente as intensidades do espectro, essas intensidades podem ser associadas a
padrdes de comportamento/resposta, tais informacdes podem ser usados para discriminar a

estirpe, espécie ou género de uma bactéria (SILVA, 2014).
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FIGURA 2- Dois diferentes tipos de espectro de massa Azospirillum brasilense FP2 e Sp245

mostrando a diferenca entre as espécies
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Fonte: (SILVA, 2014)

A proteina Ribossomica encontrada no Ribossomo ¢ dividido em duas unidades: A
subunidade maior (50S) contém 34 proteinas diferentes (L1 a L34) e possuem duas moléculas
de RNA uma 23s e outra 5s; A subunidade menor (30s) contém 21 proteinas diferentes
(designadas como S1a S21) e uma molécula 16s. Formando desta forma o ribossomo procarioto
(70s) completo, que compreende um grande complexo de nucleoproteinas ilustrado na

(FIGURA 3) (BERG; TYMOCZKO; STRYER, 2014).

FIGURA 3- Modelos ribossdmicos: A esquerda vista da subunidade maior (50s); A direita vista
da subunidade menor (30s); No centro a formacao completa do ribossomo 70s e

suas interacoes

Subunidade 505

Ribossomo 70S Subunidade 308

Fonte: (BERG; TYMOCZKO; STRYER, 2014)

2.1.1 Modelos de predi¢ao

A aprendizagem computacional € o ajuste de modelos estatisticos, moldados a partir
da extracdo de conhecimento da base de dados, utilizado para prever uma determinada classe,
baseado em varidveis independentes empregados no processo de classificagio (BALDI;

BRUNAK; BACH, 2001).
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A classificacdo tem como proposito o desenvolvimento de modelos e algoritmos
para identificar a categoria de um objeto a partir de um conjunto atributos ou caracteristicas.
Matematicamente um classificador ¢ uma fungdo f:X = Y que implementa um modelo
preditivo deterministico do valor da varidvel categérica Y a partir dos valores das variaveis
X1...xp € X (LORENA; GAMA; FACELI, 2000). Podemos utilizar as seguintes metodologias
para modelagem dos classificadores: A aprendizagem supervisionada ¢ realizada com a ajuda
de especialistas da area para extragdo de padrdes dos dados, avaliagdo dos resultados e testes a
partir da entrada dos dados (LORENA; GAMA; FACELI, 2000; TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2009); O método de aprendizagem ndo-supervisionada utiliza algoritmos inteligentes
para descobrir relacdes e padroes (LORENA; GAMA; FACELI, 2000); Por ultimo o
aprendizado semi-supervisionado utiliza parte das duas técnicas de classifica¢ao supervisionada
e ndo supervisionada, onde algumas informacdes sdo classificadas e algoritmos inteligentes
ajustam o modelo a partir das informacdes disponiveis para alguns dados (OLIVIER

CHAPELLE BERNHARD SCHOLKOPF, 2006).

2.2 DISTRIBUICOES ESTATISTICAS

As distribuigdes estatisticas sdo Uteis na investigacdo cientifica, constituem a
ciéncia de coletar, analisar e interpretar dados da melhor maneira possivel, importantes em
situagdes de incerteza experimental (CHATFIELD, 2018). Podem ser categorizadas as
distribuigdes em duas formas: Discreta representa a ocorréncia de cada valor contavel do tipo
inteiro e ndo negativos (ROSS, 2014); E continuo descreve os possiveis conjuntos de valores
com intervalos do tipo infinito e incontavel (LLOYD JOHNSON; KOTS; BALAKRISHNAN,
1995).

Existem diversos tipos de distribuicdes estatisticas entre elas: A distribuicao
Gaussiana também conhecida como distribui¢ao normal (BRYC, 2012; KRISHNAMOORTHY,
2016); Log-normal (CROW.; SHIMIZU, 2018; LOPER; SUSLOW; SCHROTH, 1984);
Weibull (KRISHNAMOORTHY, 2016; RINNE, 2009); Gamma (KRISHNAMOORTHY,
2016); Laplace (FORBES et al., 2011; SAMUEL KOTZ TOMAZ J. KOZUBOWSKI, 2001);
Cauchy (FORBES et al., 2011); Beta (FORBES et al., 2011; KRISHNAMOORTHY, 2016);
Logistic (FORBES et al., 2011; GUPTA; KUNDU, 2010); entre outras. Para cada distribui¢ao
existe parametros que sdo utilizados no comportamento da curva da distribui¢do ilustrado na

TABELA 1.
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TABELA 1- Parametros de probabilidades das fun¢des de cada distribuicdo estatistica e do
modelo de mistura Laplace

Distribuicéo Notagéo Parametros Funcéo de Densidade de Probabilidade
1 —G=w?
a Normal Normal(y, 62) 1 € R, média a?> 0, variancia e 202
V2mo?
1 —(Inx — p)?
b Log-Normal Lognormal(y, 6%)  p € (-0, +o0) a>0 exp ( ( o)
xo\2m 202
. ) [ L P F 75N LA 0
c Weibull Weibulld, k) 1€ (0, +0), scale K (0, 4o, shape gy ) 3 (§) ¢ T >
o 0 r < (]
d Gamma Gamma(k, 6) k>0, shape 0> 0, scale 1 k1,2
L(k)aF
e Laplace Laplace(y, )  m Média€R  b>0,shape €R I |z — pl
Er-.a P — )
f Cauchy Cauchy(xg, v) Xg,Média € R y>0, shape € R 1
B
g Beta Beta(o, B) a>0,shape R B>0, shape € R 2a-1(] — z)5-1 Ondi’;’m b T(a)T(3)
—_— ST T+ 8)
T
h Logistic Logistic(y, s) u, Média € R s>0,scale eR oSt
.'\'I:1 T t__i]

K u, média € R; b > 0, k
Y‘ 1 scale €R flx) =" neLaplace(z, py. 5)
Fonte adaptado: a) (BRYC, 2012; KRISHNAMOORTHY, 2016); b) (CROW.; SHIMIZU, 2018; LOPER;
SUSLOW; SCHROTH, 1984); ¢) (KRISHNAMOORTHY, 2016; RINNE, 2009); d) (KRISHNAMOORTHY,
2016); ) (FORBES et al., 2011; SAMUEL KOTZ TOMAZ J. KOZUBOWSKI, 2001); f) (FORBES et al., 2011);
2) (FORBES et al., 2011; KRISHNAMOORTHY, 2016); h) (FORBES et al., 2011; GUPTA; KUNDU, 2010); 1)
(MCLACHLAN; BASFORD, 1988).

i Misturade Laplace  Mlap(k, y, B)

2.2.1 Modelo de Mistura

O modelo de mistura possui diversas aplicacdes desde areas como a medicina,
biologia, engenharias, finangas, computacao entre outras, pois a complexidade dos dados
muitas vezes utilizada ndo se pode compreender utilizando simples distribui¢des estatisticas, a
construcdo deste modelo depende do comportamento dos dados que sdo apresentados
(MCLACHLAN; BASFORD, 1988).

O modelo mistura apresenta os subgrupos existentes no conjunto de dados, a partir
da identificacdo das subpopulagdes ¢ possivel observar a populacao geral dos dados. Cada

subgrupo dos dados sdo associados ao modelo de mistura finita a partir de um grupo de cluster
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(SCRUCCA, 2016). O trabalho de Li; MacCoss; Stephens (2010) utilizou o modelo de mistura
gaussiano na identificacdo simulada de peptideos, a partir de uma base conhecida organizada
hierarquicamente.

Para a identificagdo dos subgrupos algoritmos de clusterizacdo como o K-Means
sdo utilizados, com cada subgrupo identificado sdo assumidos para descrever a distribui¢ao

medida e o valor maximo das probabilidades posteriores estimadas (EVERITT, 2014).
2.3 OTIMIZACAO COMBINATORIA

A combinacdo combinatoria engloba problemas que necessitam de solucdes que
fagam o melhor uso dos recursos computacionais envolvidos, ndo basta ter as solugdes
possiveis, mas também uma solugdo que otimize o objetivo de interesse (MIYAZAWA; DE
SOUZA, 2015). Normalmente os problemas sdo associados a um conjunto limitado de
variaveis, pode-se realizar diversas combinagdes em busca da melhor solu¢ao possivel. Em
funcdo desta busca € possivel entdo construir fungdes com objetivo de solucionar tais problemas
de otimizacdo (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2017).

Os problemas combinatdrios podem ser de minimiza¢do ou de maximizagdo. Nos
dois casos, temos a fun¢do aplicada a um conjunto de dados finito, que em geral ¢ enumeravel.
Apesar de finito, em geral a combinacdo de cada elemento ¢ computacionalmente oneroso e
impraticaveis com algoritmos simples que ndo possuem uma estratégia (DEB, 2001;
GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2017; SANTOS; MARCELOS, 2016). Desta forma
surgem os métodos de otimizagdo que buscam solugdes exatas ou alternativas, conhecidas como
heuristica proximos a solugdo real (GREEN; ALETI; GARCIA, 2017).

Poucos problemas combinatdrios sao resolvidos de forma exata, pois a busca pela
solucdo exata possui uma complexidade muito alta, por isso muitos outros problemas sdo

esperados algoritmos exatos e rapidos para problemas de grande porte (DONG et al., 2018).
2.4 ALGORITMO GENETICO - AG

O Algoritmo Genético pertence ao ramo dos algoritmos evolutivos - AE na qual
combina a computacao e diversas areas de conhecimento como matematica, biologia, quimica,
fisica e engenharia (KUMAR; JAIN; SHARMA, 2018). Desta forma o AG baseado na teoria
da evolugdo das espécies, onde os individuos por meio da sele¢do natural e interacdo entre as
espécies foram capazes de adaptacdo ao meio ambiente, progrediram em estruturas complexas

que permitem a sobrevivéncia em diferentes tipos de ambientes e o cruzamento transporta a
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ascendéncia, as principais caracteristicas do sucesso da evolugdo, o que torna o algoritmo
atraente e flexivel a diversos problemas de otimizagdo (KRAMER, 2017).

As possiveis solugdes do AG binario, sdo representadas por estruturas denominadas
cromossomos ou cadeia binarias de tamanho fixo, a (FIGURA 4) exemplifica uma solugao
representada por um cromossomo bindrio, essas cadeias sdo tratadas como solugdes e passam

por mutagdo, sele¢do e recombinagdo por varias iteracdes (COELHO, 2013).

FIGURA 4- Exemplo de um cromossomo cldssico de um AG binario

c 1111 0 0 we

c2 1 1 1 1 0 1 Depois

Fonte: (COELHO, 2013)
O pseudocddigo do algoritmo genético basico € ilustrado pelo (QUADRO 1), usado

como modelo para muitas abordagens relacionadas. No inicio do algoritmo ocorre a
inicializacdo aleatéria da populagdo bindria para cobrir aleatoriamente todo o espago de busca.
Entdo ¢ calculado a adequagdo dos individuos e selecionam somente os melhores para a
proxima iteracdo, com base em sua adequacdo. Esse processo ¢ repetido até que os critérios de

término sejam atendidos (COELHO, 2013; KRAMER, 2017; UMBARKAR; SHETH, 2015).

QUADRO 1- Algoritmo genético padrao

Inicializar a Populagao
Repetir
Repetir
Recombinar - crossover
Mutac¢ao - mutation
Mapeamento fendtipico - phenotype mapping
Aptidao computacional - fitness computation
até populacao completa
sele¢dao de populagao parental
até condicao de termino
Fonte: (KUMAR; JAIN; SHARMA, 2018)

O GA ¢ um dos algoritmos evolutivos de maior sucesso baseado na selecio natural,
usado para se isentar de problemas de otimiza¢do multifacetados utilizando operagdes com
inspiracao bioldgica, passando a impressdao do processo de evolucao, a FIGURA 5 mostra os

principais passos seguidos pelo GA (KUMAR; JAIN; SHARMA, 2018).



25

FIGURA 5- Fluxograma do algoritmo genético
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Fonte: (KUMAR; JAIN; SHARMA, 2018)

2.4.1 Selegao

A selecdo ¢ o primeiro passo na escolha de individuos para reprodugdo. A escolha
dos individuos ¢ feita de forma aleatoria a partir de probabilidades, com o intuito de os melhores
individuos sejam selecionados para reprodugdo (SIVANANDAM; DEEPA, 2007). De acordo
com a fung¢do de aptidao, maior a chance de um individuo ser selecionado, desta forma a selegao
leva o GA a melhorar a aptiddo da populacdo nas geragdes sucessivas (KUMAR; JAIN;
SHARMA, 2018; SIVANANDAM; DEEPA, 2007). A FIGURA 6 ilustra o funcionamento

basico do processo de selecao.
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FIGURA 6- Selegao dos individuos
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2.4.2 Cruzamento

O cruzamento ¢ uma operacdo que permite a combinagdo do material genético de
duas ou mais solucdes (SYSWERDA, 1993). Na qual duas cadeias de bits com tamanho fixo
usado como pais, geram novos individuos como ilustrado na FIGURA 7 (KRAMER, 2017;
SIVANANDAM; DEEPA, 2007). Ao final da execugao, o cromossomo com melhor cruzamento

¢ definido como solugdo 6tima do problema.

FIGURA 7- Exemplo de cruzamento entre dois cromossomos

Cromossomo 1 Cromossomo 2
v |
101010010 110010110
I
100010010 111010110

Descendéncia 1 Descendéncia 2
Fonte: (UMBARKAR; SHETH, 2015)
2.4.3 Mutacao

A mutagdo ¢ uma mudanga aleatéria, afim de evitar que o AG gere individuos
parecidos e uma consequente perda nos novos individuos, permitindo desta forma que o AG
busque por novas solugdes, além de impedir que o algoritmo fique preso no minimo local

(SIVANANDAM; DEEPA, 2007). O operador de mutagao troca o gene do cromossomo, a partir



27

de uma determinada probabilidade, geralmente menor que 1%, como ilustrado na FIGURA 8 o
operador troca a posi¢io do gene do cromossomo (AURELIO CAVALCANTI PACHECO,
1999). Se o cruzamento ajuda na exploracao da solugdo atual e assim determinar os melhores

individuos, a mutagdo ajuda na exploragdo de todo o espago de busca.

FIGURA 8- Exemplo de mutacdo do gene

C1 1 1 1 1 0 0 Antes

c2 1 1 1 1 0 1 Depois

Fonte: (COELHO, 2013)

A partir da mutagcdo a diversidade genética se mantem entre a populagdo, pois
introduz novas estruturas genéticas na populagdo modificando somente alguns de seus blocos
de construgdo. Além de manter o pool genético para garantir a ergodicidade (COELHO, 2013;
SIVANANDAM; DEEPA, 2007).

2.5 MODELO LINEAR GENERALIZADO - MLG

O modelo linear Generalizado (do inglés Generalized Linear Model — GLM) ¢ uma
generalizagdo do modelo linear, que proporciona uma variavel resposta a partir de modelos que
nao seguem uma distribuigao normal (DOBSON; BARNETT, 2008). Assume-se que a variavel
reposta Y de interesse primério, e um vetor X = (xi, ..., xx)! de k varidveis explicativas, que
esclarece parte da variabilidade inerente a Y. A generalizag¢do ocorre devido a fun¢do de ligagao
que transforma a variavel dependente, sendo mais usuais a logistica, probit e complemento log-
log (SOUZA, 2015). A variavel resposta a Y pode ser continua, discreta ou dicotomica. Esse
modelo envolve uma varidvel resposta univariada, varidveis explanatorias € uma amostra
aleatoria de n observagdes independentes (RODRIGUEZ, 2016).

Assim, um MLG ¢ definido por uma distribui¢do de probabilidade, para a variavel
resposta, um conjunto de variaveis independentes descrevendo a estrutura linear do modelo e
uma funcao de ligacdo entre a média da variavel resposta e a estrutura linear (CORDEIRO;

DEMETRIO, 2008).
26  TRABALHOS CORRELATOS

Shen et al. (2008) desenvolveram um modelo estatistico hierarquico (HSM) que

modela conjuntamente a incerteza dos peptideos e proteinas
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Utilizando modelos estatisticos e dados do MALDI-TOF do tipo MS, foram
aplicados técnicas computacionais de aprendizagem, conhecidas como maquinas de vetores de
suporte e florestas aleatdrias, resultaram na precisdao de 94% a 98% na identificacao de bactérias
no trabalho de (DE BRUYNE et al., 2011). Os autores Santos (2017), Tomachewski et al. 2018,
Ziegler et al. (2015) utilizaram biomarcadores ribossomais como picos chaves na identificacao
taxondmica das bactérias promotoras de crescimento vegetal na criacdo dos modelos.

Ziegler et al. (2015) relata que o modelo de aprendizagem computacional foi eficaz
em 116 estirpes nos géneros rizobios e 13 proteinas ribossomicas foram suficientes na
identificacdo confiavel das bactérias. Com este estudo montou-se uma base de dados com todas
as informagdes ribossomicas extraidas de amostras bioldgicas, especificos para promover o
crescimento vegetal conhecidos por nodular raizes de plantas, gerando nodulos que fixam o
nitrogénio da atmosfera.

Santos (2017) utilizou método de imputacao, na qual contorna a falta de informacgao
na base de dados ribossomal, utilizando o método (K-NN) K-nearest neighbors com a média,
mediana e zero para imputacdo dos dados, somente em casos que houvesse de um ha trés
atributos faltantes, posteriormente o modelo ajustado era aplicado a regressao logistica binaria.
A metodologia foi aplicada na base de dados conhecida como PUKYU Galvao et al. (2017),
ajustada com os grupos bacterianos mais populosos, foram eles bacterium abscessus e
Mycobacterium fortuitum.

O trabalho de Tomachewski (2017) desenvolveu a base de dados PUKYU por meio
da aquisi¢d@o dos dados obtidos do repositorio National Center Biotechnology International
(NCBI), selecionaram as proteinas ribossomais e calcularam os pesos moleculares procurando
por marcadores que poderiam identificar um microrganismo, utilizaram as proteinas
ribossomais como biomarcadores por possuirem alta conservagdo em diferentes condigdes
fisiologicas. Em seguida utilizaram a aprendizagem de maquina ndo-supervisionada para
criacdo de modelo estatistico para reconhecimento taxondmico das bactérias.

O modelo mistura foi empregado para a classificacio de vegetagdo na regido
amazoOnica, com o objetivo de identificar as espécies em diferentes estagios de classificacao,
florestas secessionais, maduras intermedidrias e avancadas alcangando uma acurécia geral de
78,2% (LU; MORAN; BATISTELLA, 2003).

(LI; MACCOSS; STEPHENS, 2010) desenvolveram uma abordagem estatistica
que a partir de um espectro de massa, verificaram quais proteinas e peptideos estdo presentes
na amostra e quais proteinas estdo presentes e quais peptideos sao identificados corretamente,

permitindo um retorno de evidéncia apropriado entre as proteinas e seus peptideos constituintes.
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(MANOGARAN et al., 2018) utilizou o modelo de mistura para criacdo de um
framework que auxilia-se no processo de diagnostico de cancer, por meio do modelo Bayesiano
oculto de Markov (HMM), mistura de distribui¢des gaussianas (MG), foram analisados o
agrupamento dos dados da sequéncia de DNA em todo o genoma, possuindo o objetivo de
detectar o distarbio genético e modelar o diagndstico da doenca utilizando a ferramenta

desenvolvida na pesquisa.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1  DESCRICAO DA BASE DE DADOS USADAS NOS EXPERIMENTOS

A base de dados utilizada no desenvolvimento desta pesquisa do tipo insilico
oriundos do trabalho de Tomachewski (2017), conhecida como PUKYU, possuem atributos
representativos de picos ribossomais de espectros de massas do tipo MALDI-TOF pr¢-
identificadas. Especificamente a base de dados contém informacgdes das seguintes proteinas:
L1, L2, L3, L4, LS, L6, L7, L7a, L7ae, L7/L12, L9, L10, L11, L12, L13, L14, L15, L16, L17,
L18, L19, L20, L21, L22, 123, L24, L25, L27, L28, L29, L30, L31, L32, L33, L34, L35, L36,
S1, S2, S3, 54, S5, S6, S7, S8, S9, S10, S11, S12, S13, S14, S15, S16,S17, S18, S19, S21, S22
e S3le. Para montagem da base de dados PUKYU foram obtidos a partir do repositério do
NCBI - Centro Nacional de Informagao Biotecnologia, todos referentes a proteinas ribossomais
(30S e 508) e cada sequéncia de aminoacidos foram processados na Calculadora de Peptideos
desenvolvida no projeto de Tomachewski (2017), na data de 13 de junho de 2016, por meio da
API - Interface de aplicagdo a programagao, do inglés (Application Programming Interface).
Complementarmente a base PUKYU assume as leituras do espectro ao intervalo entre 0 a
40kDa.

Com intuito de identificar as distribuigdes estatisticas, contruir o modelo de mistura
laplaciano e o Modelo Linear Generalizado — GLM Generalized Linear Model para
identificacao de proteinas ribossomais. Foram criados 61 novas base de dados a partir da base
de dados PUKYU, cada base de dados criada e ilustrada na TABELA 2 possuem a informagao

dos kDa de cada proteina e a quantidade de registro para cada.
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TABELA 2- Partigdo de proteinas ribossomais

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7
22168 21732 26585 26409 23760 22397 2409
L7ae L7L12 L9 L10 L11 L12 L13
4670 20365 21642 23326 21714 621 21763
L15 L16 L17 L18 L19 L20 L21
22068 21143 21470 21669 21860 21032 21696
L23 L24 L25 L27 L28 L29 L30
23531 21712 19565 21109 20548 20811 19572
L32 L33 L34 L35 L36 S1 S2
20066 20020 16542 20210 16550 1022 22164
S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
21898 21407 21825 2336 23741 23658 20022
S12 S13 S14 S15 S16 S17 S18
20616 25790 21450 21511 21355 25831 20452
S21 S22
16115 541

A principal motivagao para a identificagdo das distribui¢des estatisticas ¢ o fato de
estar relacionamento ao comportamento dos dados, pois desta forma sera possivel correlacionar
as proteinas com suas distribuigdes estatisticas (GALVAO et al., 2017; LI; MACCOSS;
STEPHENS, 2010; TOMACHEWSKI et al., 2018).

3.2 IDENTIFICACAO DAS DISTRIBUICOES DE PROTE{NAS NA BASES DE
DADOS

O pré-processamento foi o primeiro passo para iniciar a identificagdo das
distribuigdes dos dados, desta forma foi utilizado a avaliagdo por histogramas e a verificagao

dos modelos. Para isso foi levado em consideragdo os fluxos ilustrados na Figura 9.
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FIGURA 9- Fluxo da selecdo das distribuicdes dos dados para as proteinas ribossomais
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Fonte: (COX, 2017)
Em seguida foi realizado o teste estatistico, Cramer Von Mises (CVM) também
conhecido como teste de significancia ou teste de hipotese, permitindo tomar uma decisdo entre

duas hipotese nula H; e a alternativa H;ilustrado abaixo .

Hy : Os dados sequem a distribuigdo
Hyi: Os dados n o sequem a distribuicao

3.2.1 Teste Cramer-Von Miser

O teste Cramer-Von Miser ¢ um critério que foi utilizado para julgar a qualidade do
ajuste de uma fung¢ao bseado na distribui¢do cumulativa. Utilizando no projeto a partir do pacote

goftest pertencente a linguagem R, que utiliza a equacdo abaixo:

=Ton Z(p(‘) -

Esse teste foi utilizado para verificar se os dados possuiam a mesma estrutura do
comportamento da distribui¢do estatistica (ALMEIDA; DE MARTINIS, 2019; WANG et al.,
2019).

2i—1

—)

3.3 DISTRIBUICAO ESTATISTICAS

A selec¢ao das distribui¢des levou em consideragao o tipo de dados encontrados nas

bases de dados biologicas. Esta base por ser considerada do tipo continuo foi selecionada nove
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distirbui¢des estatisticas, seguindo os critérios da Figura 9 sdo elas: Distribuicado Normal; Log-

normal; Weibull; Gamma; Laplace; Cauchy; Beta; Logistica e Exponential.
3.3.1 Distribui¢do Normal

A distribuicdo normal ¢ do tipo discreta e continua também conhecida como
gaussiana, a aplicacdo se deve a usos na modelagem de diversos fenomenos naturais (BRYC,
2012; KRISHNAMOORTHY, 2016).

A partir de um vetor X que segue a distribuicao normal N(u, o) com parametros de
média u e desvio padrdo ¢ se sua funcao densidade de probabilidade (FDP), seguir a fungao

fn(x, 1, 0) na forma da equagao abaixo (AHSANULLAH, 2017):

1.x—u

1 2
fuCx,u,0) =——¢205) ,—o < u<x<ow,ag>0
oV2n

Na Figura 10 ilustramos o comportamento da fun¢do de densidade da distribui¢ao

normal.

FIGURA 10 -Densidade de probabilidade da distribui¢do normal

1.0 T

PDF

Fonte: (BRYC, 2012)

3.3.2 Distribui¢do Log-normal

De acordo com Ahsanullah (2017) e Famoye (1995), um vetor de dados X ¢é
denominado distribuicdo log-normal quando o logaritmo de seus dados Y = log(X) tem a
distribuicdo normal e sua fun¢do de densidade segue a equagao abaixo:

P.(x) = 8[(x — 9)\/%]‘1exp[_71 {y + Slog(x — 0)}*],x > 6

Ahsanullah (2017) relata que os célculos dos parametros sao os seguintes: Média p

2

a
+Z Pn . , 2 2 2 . .
#7737 variancia o é (e?” — 1)¢"#*9° . O comportamento de seus dados pode ser visualizado

ée

na Figura 11.
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FIGURA 11- Densidade de probabilidade da distribuicdo Log-normal
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Fonte: (AHSANULLAH, 2017)
3.3.3 Distribuicao Weibull

A distribuicdo Weibull ¢ do tipo continua, j& utilizada de forma bem sucedida em
dados provenientes das areas biologicas, ambientais, engenharias, entre outras (RINNE, 2008).
O vetor de dados segue a distribuicdo Weibull se a funcdo densidade de seus dados

fwp(x, 1, 0,08) segue a equagdo abaixo:

0 x—
fun (e ,0,8) ==

= H)‘S‘le%,—oo <U<x<0,0>038>0

Os calculos dos parametros sdo os seguintes: Média p ¢ pu+T(1+ %);
varianciacg?((T'1 + %) -1+ i))z). A Figura 12 ilustra o comportamento dos dados a partir
da distribuicao Weibull.

FIGURA 12- Densidade de probabilidade da distribuicdo Weibull
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05T
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Fonte: (RINNE, 2008)
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3.3.4 Distribuicdo Gamma

A distribuicdo Gamma ¢ utilizada na modelagem de dados positivos e sdo
assimétricos a direita e maiores que 0 e pertencem a distribui¢do do tipo continua, a partir de
um vetor X dado os pardmetros f;4(a,b). Segue a distribuicdo gamma a partir da equacao

abaixo:

fea(a,b,x) = x%1e=*/b x >0,a>0,b>0

r(a)b®
Os célculos dos parametros sao os seguintes: Média ¢ ab; Variancia € ab?, e podem

ser visualizados o comportamento dos dados na Figura 13.

FIGURA 13- Densidade de probabilidade da distribui¢do Gamma

PDF

3.3.5 Distribuicao Laplace

A distribuicdo Laplace também conhecida como exponencial dupla ¢ utilizada
quando os dados apresentar mais picos que a distribui¢do normal, muito utilizada na modelagem
de dados biologicos, financeiros entre outros. Lloyd Johnson, Kots, Balakrishnan (1995) relata

que a fun¢do de densidade da distribui¢do segue a equacao abaixo.

1 —|x —ul
fQub) = ﬁEXP(T)

O comportamento da distribui¢ao € ilustrado na Figura 14, este comportamento ¢é

possivel quando os dados demonstram mais de um pico.
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FIGURA 14 - Densidade de probabilidade da distribui¢do Laplace

poF A

3.3.6 Distribui¢do Cauchy

A distribui¢do Cauchy ¢é considerada uma distribuicdo patoldgica, pois nao
apresenta média e variancia, possui importancia em diversas areas do conhecimento cientifico
na fisica, matematica onde ¢ uma das solucdes para a equacao de Laplace, entre outras

finalidades. A fun¢ao de densidade ¢ dada pela equagao abaixo.
1
o (14 (

fe=

x_ﬂ)z),—OO<x<u<00,a>O
o

O comportamento dos dados da distribuicdo Cauchy segue na Figura 15. A partir
desta informagao e possivel selecionar as distribuicdes que possam seguir o comportamento dos

dados da base PUKYU.

FIGURA 15- Densidade de probabilidade da distribuicdo Cauchy
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3.3.7 Distribui¢do Beta

A distribui¢@o Beta do tipo continua ¢ definida pelo intervalo [0,1] e os parametros
da distribuigio sdo positivos e denotados por a e S. E dito se o vetor X possui comportamento

da distribui¢@o Beta se a sua funcdo densidade de probabilidade seguir a equagao abaixo.

(X)) = ™11 -x)"10<x<1,m>0n>0
B(m,n)

r A ~ . r 1. y m ‘A . ,
Os célculos dos parametros sdo os seguintes: Média ¢ — Variancia ¢

mn

————— . O comportamento da distribu¢ao Beta ¢ possivel ser vista na FIGURA 16.
(m+n)2(m+n+1)

FIGURA 16- Densidade de probabilidade da distribuicdo Beta

PDF

3.3.8 Distribuicao Logistica

A distribuicdo Logistica ¢ muito aplicado em areas de processo produtivo, ¢ digo
que um vetor X pertence a distribuicdo logistica LG (u, 0)com os pardmetros de média u e
parametro de desvio padrdo o se sua fun¢do de densidade de probabilidade seguir a equacao

abaixo. O comportamento dos dados pode ser visualizado na Figura 17.

- X—U
1 e o
fx.y,a =_W’_m<“<x< 0,0 >0

7(1+=—5—)?
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FIGURA 17- Densidade de probabilidade da distribui¢do Logistic
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3.4  MODELO DE MISTURA LAPLACIANO

O modelo de mistura foi aplicado nas proteinas relatadas na se¢do 4.1, e a estimativa
dos parametros pelo algoritmo de clusterizagdo na identificagdo dos subgrupos. Para isso o
algoritmo k-medoids foi utilizado para particionar um conjunto de dados em k cluster. Para isso
foi utilizaddo o algoritmo PAM ou também conhecido K-medoids com estimador de cluster a
partir dos dados.

O algoritmo PAM particiona o conjunto de dados de » objetos em £ clusters, onde
o conjunto de dados e o numero 4, sdo a entrada do algoritmo, trabalhando com a
dissimilaridade, com o objetivo de minimiza-la entre os representantes de cada subgrupo e seus
membros (LEONARD KAUFMAN, 2005). O algoritmo utiliza a seguinte fun¢ao na sele¢ao do
problema F(x) = minimize ¥/, Y7~ d (i,))z;;.

Onde a Fungdo X ¢ utilizada para minimizar, d(i,j) ¢ a medida de dissimilaridade
entre as entidades i € /, € Z;; € a variavel que garante apenas a dissimilaridade entre entidades
do mesmo cluster.

O préximo passo a partir da identificagdo dos subgrupos foi construir o modelo de
mistura definido pela equagdof (x) = Yi~; d w;g;(x), Onde o peso 0 < w; < 1 para cada sub-

grupoi=1,2,3,4, ..., n da mistura w; a soma ¢ igual a 1.

3.5 MODELAGEM DO PROBLEMA

Para executar a selecdo do melhor modelo classificatorio para as proteinas
ribossomais com GA, foi necessario elaborar o problema de otimizagdo, para isso os genes do

cromossomo foram elaborados como um vetor que corresponde-se a um atributo do tipo
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proteinas. Optou-se pelo uso do GA pois a versdo binaria corresponde melhor ao problema,

visto que o mesmo foi criado para problemas binérios (KOZA, 1997).
3.5.1 Codificagdo dos cromossomos

Os cromossomos foram codificados de forma que cada indice do vetor posi¢do
correspondeu a um atributo de entrada do conjunto de dados, portanto a dimensao dos vetores,
d, foi igual a 59. Em virtude do limiar interferir na quantidade de atributos selecionados e que
o valor possa variar conforme o conjunto selecionado para a classificagdo do nosso cenario foi
utilizado a seguinte fungdo maximizar )., x;; variaveis binarias X; (i = 1, ..n) que
assumem o valor 1, caso a proteina que consta no vetor X seja selecionado para a construcdo do

modelo, onde x; = Ooul.
3.5.2 Fungao de aptidao

AFIGURA 18, ilustra que no inicio do fluxograma ¢é recebido o cromossomo gerado
a partir do GA, na qual posteriormente sdo identificados os indices do vetor de posi¢cdo. Em
seguida ¢ analisado a selecdo do cromossomo, se for acima de 1 (um) indice selecionado, entdao
¢ realizado a montagem da equagao do modelo para que seja efetuado o treinamento, em seguida
o valor de predi¢do do modelo gerado. Caso o cromossomo concebido selecione somente um

parametro do vetor € retornado o valor maximo do modelo.
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FIGURA 18- Etapas executadas para a constru¢ao do modelo de classificagdo com Algoritmo

Genético
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Para avaliacdo dos modelos gerados foi utilizado a equacdo AIC = —2(log —
likehood) + 2k, na qual k ¢ o nimero de pardmetros utilizados para treinamento, log-likehood
¢ uma medida de ajuste do modelo. Quanto maior o nimero, melhor o ajuste, geralmente obtido

na saida estatistica.
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3.5.3 Parametros do Algoritmo Genético — AG

A versdo do algoritmo genético utilizada neste trabalho foi a versdo binaria que
reuni a versdo original do algoritmo com todas as melhorias (SCRUCCA, 2013). Foram
investigados os valores ideias para nameros de geragdes, tamanho da populagdo e o valor de
limiar que proporcionaram o melhor resultado do conjunto de dados. Para isso os seguintes
parametros foram utilizados:

e Numeros de iteracées: 20, 50

e Tamanho da populacio: 20, 40

e Dimensio do cromossomo: 59

e Espaco de busca Inferior (Minimo): 0

e Espaco de busca Superior (Maximo): 1

e Critério de parada: Atingir o nimero maximo de iteragdes
e Taxa de cruzamento: 0,5

e Taxa de mutacao: 0,03

e Selecao: Torneio

e Mutacgao: Aleatorio uniforme
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram criados histogramas de 59 proteinas ribossomais disponiveis na base de
dados PUKYU encontrados no APENDICE A — Histograma das proteinas Ribossomais. Os
histogramas foram desenvolvidos para selecionar as distribuicdes de acordo com cada
histograma, seguindo as etapas ilustrado na FIGURA 9 (COX, 2017).

A partir dos histogramas foram selecionadas algumas distribui¢des, sdo elas a
distribuicao Normal, Log-Normal, Weibull, Gamma, Laplace, Cauchy, Beta, Logistic ¢ o
modelo mistura laplaciano. Para representar os dados que mostrassem mais de um pico, as
proteinas foram clusterizadas para a identificacdo dos subgrupos, os resultados podem ser
visualizados na TABELA 3, na qual a partir desta informagao foi possivel a modelagem do

modelo mistura laplaciano.

TABELA 3- Agrupamento identificados para cada proteina

Proteinas Subgrupos Proteinas Subgrupos Proteinas Subgrupos
L1 5 L20 2 S4 9
L2 2 L21 2 S5 2
L3 2 L22 2 S6 3
L4 2 L23 10 S7 2
L5 5 L24 2 S8 9

L7a 5 L25 2 S9 2
L7ae 5 L27 3 S10 2
L7L12 9 L28 4 S11 2
L9 2 L29 5 S12 3
L10 10 L30 2 S13 10
L11 2 L31 2 S14 2
L12 2 L32 2 S15 2
L13 2 L33 2 S16 2
L14 10 L34 2 S17 2
L15 2 L35 3 S18 2
L16 6 L36 4 S19 3
L17 2 S1 2 S20 8
L18 7 S2 10 S21 6
L19 2 S3 6 S22 10

Fonte: O autor

41  SELECAO DOS MODELOS

As selecdes dos modelos foram baseadas nos valores p e selecionados somente os
trés melhores, que atingissem valores acime de 0,2. Algumas proteinas ficaram somente com
um Unico modelo, isto ocorreu, pois, o ajuste da distribuicdo foi muito baixo. Foi identificado
que as proteinas ndo seguem um padrdao normal, ou seja, as proteinas seguem distribuigdes nao

paramétricas, esta condigdo também foi descrita em Parca et al., (2018). Mesmo para
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distribuicdes com melhores ajustes selecionadas, o melhor resultado do valor P foi de 0,46.
Quanto mais proximo de 1 for o valor P melhor os dados se comportam na distribui¢ao
selecionada (DEMORTIER, 2007). As distribui¢ao selecionadas com base nos histogramas
identificaram que seriam as melhores, confrontando com os dados dos testes estatisticos

percebemos que o resultado ¢ totalmente diferente como ilustrado na FIGURA 19.
FIGURA 19- Distribuicdes estatisticas selecionadas de acordo com o valor p e ranqueadas

S4 — Weibull
S9 — Mistura Laplace
S14 — Mistura Laplace
L20 — Weibull — Mistura Laplace
S18 — Mistura Laplace
L9 — Laplace
L7L12 — Weibull
L4 — Weibull — Log-normal — Mstura Laplace
S13 — Weibull
L18 — Weibull
L16 — Weibull
L23 — Weibull
L10 — Weibull
L22 — Mistura Laplace
L35 — Weibull
L13 — Mistura Laplace — Weibull
L15 — Mistura Laplace — Weibull
L34 — Mistura Laplace — Weibull — Normal
S19 — Mistura Laplace — Weibull — Log-normal
L21 — Mistura Laplace — Weibull — Normal
L33 — Mistura Laplace — Weibull
S10 — Mistura Laplace — Weibull — Normal
S15— Mistura Laplace — Log-normal
S17 — Mistura Laplace — Weibull
S8 — Weibull
L14 — Weibull
L32 — Mistura Laplace — Weibull — Normal
S11 — Weibull — Mistura Laplace
L30 — Mistura Laplace — Weibull — Normal
L19 — Mistura Laplace — Weibull
L3 — Mistura Laplace — Weibull
L11 — Mistura Laplace — Weibull — Normal
S3 - Laplace
L24 — Laplace — Mistura Laplace — Weibull
L1 — Laplace — Weibull — Log-normal
L5 — Laplace — Weibull
S6 — Gamma
L27 — Logistic — Weibull — Cauchy
L2 — Cauchy — Laplace — Mistura Laplace
S7 — Laplace — Mistura Laplace
L31 — Laplace — Mistura Laplace
L6 — Gamma — Weibull

P-value 3° Distribuicao
M P-value 2° Distribuigdo

M P-value 1° Distribuicdo

i

o
o
N
o
>

0,6

Fonte: O autor

Foi necessario avaliar os modelos selecionados no grafico ilustrado na FIGURA 19,
para isso Han et al. (2018) relata o teste de log-likehood na avaliagdo de diversos modelos
ilustrado no Quadro 2. Quanto menor o valor de log melhor os ajustes dos dados sobre a

distribuicao escolhida, para as distribuicdes Normal, Laplace, Gamma, Weibull, Logistic,
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Cauchy e Log-normal, a partir dessa andlise foi selecionada as proteinas L1, L2, L4, L5, L6,

L9, L11, L21, L24, .27, L30, L31, L32, L34L S3, S6, S10, S15 e S19.

QUADRO 2- Modelos Estatisticos selecionados a partir do Score de log-likehood

Proteinas | Weibull Laplace Normal Log-normal | Cauchy Gamma
L1 -172597,2 -199374,9
L2 -434038 -162340,2
L4 -248710,7
L5 -385331,6
L6 -13857,03 -179914,5
L9 -372284,5
L11 -15896,07 -20123,8
L21 -15275,12 -200113,7
L24 -14883,9 | -445716,2
L27 -13880,58 -175229,1
L30 -13369,09 -181208,2
L31 -411760,4
L32 -14372,86 -183588,8
L34 -11180,68 -1442292,3
S3 -172671,5
S6 -203528,9
S7 -453054
S10 -13229,11 -174717,3
S15 -182386,8
S19 0 -189090,3

Fonte: O autor

Confrontando os dois teste utilizados na identificacdo dos modelos estatisticos,
observarmos que com o valor P, das distirbuigdes Cauchy para a proteina L2; Laplace para a
proteinas L5, L31 e S7; Gamma para a proteina L6 e S6; Weibull para as proteinas L27 e S11;
e por fim o modelo de mistura se comportou bem somente para a proteina S11, somente alguns
modelos se ajustaram acima de 0.3 no valor P. Contudo quando avaliamos os modelos utilizando
o log-likhood, a quantidade de distribui¢des selecionadas foram L1, L2, L4, LS, L6, L9, L11,
L21, L24, L27, L30, L31, L32, L34, S3, S6, S10, S15 e S19 que se mostraram bem avaliados,
isso ocorre pois a forma de medida entre os dois métodos e totalmente distinto e as distribui¢des

utilizadas ndo mostram o comportamento ideal das proteinas.

4.2 MODELOS GERADOS A PARTIR DO ALGORITMO GENETICO

Os modelos gerados a partir do algoritmo genético, e das proteinas pré-identificadas
geraram diversos classificadores na qual somente quem tivesse o AIC mais baixo foi
selecionado como o melhor, validagao ja utilizados nos trabalhos de Aurélio Cavalcanti Pacheco
(1999), Coelho (2013), Koza (1997), Zhou, Liu e Wong (2004).

Para a modelagem da primeira configuracdo do Algoritmo Genético, com a

populagdo de tamanho 20 e iteracdo fixado em 20 e 50, foi selecionado as proteinas L6, L7a,
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L7,L12,L19,L11, L4, L15,L16,L18,L19,L20, L21, 23,127, L28, L31, L32, L35, L36, S5,
Se, S11, S13,S14,S15, S16,S17,S19, S21 e S22 para o treinamento. Na qual a matriz confuso
do modelo gerado ilustrado na Tabela 4, mostra que a categoria VERDADEIRO -
VERDADEIRO foi de 285247 classificacdes corretas indice bastante elevado, enquanto o
indice FALSO — FALSO se mostrou baixo em relacdo ao anterior, no restante os indices se

mostraram confuso entre as classificagoes.

TABELA 4- Matriz confusao da geracao 20-20 e 20-50

PREDICAO FALSO VERDADEIRO
FALSO 182122 80125
VERDADEIRO 152532 285247

Fonte: O autor

A acurdcia para este modelo gerado foi de 67%, indice kappa de 32,79%, o que de acordo com

Abraira (2001), De Ullibarri Galparsoro e Pita Fermandez (1999) ¢ um aprendizado
insatisfatorio para a classificacdo. A sensibilidade alcangada com o modelo foi de 0,54%,
demonstrando que o modelo ndo ¢é muito sensivel aos dados, e a especifidade de 7,8%,
demonstrou que o modelo errou mais que acertou, pois relatado por Faceli et al. (2011)
corresponde aos falsos positivos. O AIC obtido foi de 860735 e o desvio foi de 969094 com
700025 graus de liberdade, e como podemos notar o desvio ¢ muito superior indicando a
existéncia de sobreposicao. Entdo a fun¢do do modelo Binomial possui a seguinte estrutura:

e Y~Bin(Y|N,P)

o Y =/po+ pitofi

Onde a variavel tof representa as intensidades das proteinas L6, L7a, L7, L12, .19,

L11,L4,L15,L16, L18, L19, L20, L21, L23, L.27, L.28, L31, L32, L35, L36, S5, S6, S11, S13,
S14, S15, S16, S17, S19, S21 e S22, utilizadas no treinamento do modelo. Os resultados do

ajuste no R estdo descritos na Tabela 5.

TABELA 5 - - Estimativas dos parametros do modelo ajustado no R aos dados de proteinas
ribossomais da base PUKYU

Estimativa Error Padrdo Valor-Z Valor-P
Interceto 2,19E+00 7,50E-03 292 < 2e-16
tof -1,45E-04 4,96E-07 -292,5 < 2e-16

Fonte: O autor

Para a geragdo dos modelos com a populacdo de tamanho 40 e a iteragao fixada em
20 a 50, selecionaram a seguintes proteinas L4, L7, L7a, L7ae, L11, L13, L19, L24, L32, L33,
L35, S3, S4, S5, S12, S14, S21 e S22, ao todo 18 proteinas selecionadas. Ocorrendo muitos

falsos positivos no modelo como ilustrado na matriz confusdo da Tabela 6. A acuracia de 71%
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mostrou-se bastante promissora, mas o indice kappa do modelo foi de -0,0023, que demonstra
que o modelo ¢ fraco (ABRAIRA, 2001; DE ULLIBARRI GALPARSORO; PITA
FERNANDEZ, 1999). A especificidade do modelo de 0,0011% demonstra que errou pouco € a

sensibilidade de 99% demonstra a taxa de acerto da classe positiva.

TABELA 6 - Matriz confusdo da geragao 40-20 e 40-50

PREDICAO FALSO VERDADEIRO
FALSO 503222 195181
VERDADEIRO 1393 230

Fonte: O autor

Os resultados do ajuste no R estdo descritos na Tabela 7. O AIC obtido foi de
816652 e o desvio foi de 829037 com 700025 graus de liberdade, e como podemos notar o
desvio ¢ muito superior indicando a existéncia de sobreposi¢cdo. Entdo a fun¢do do modelo
Binomial possui a seguinte estrutura:
e Y~Bin(Y|N,P)
e Y =/fo+ fitofi
Onde a variavel fof representa as intensidades das proteinas L4, L7, L7a, L7ae, L11,
L13, L19, L24, 1.32, 1.33, L35, S3, S4, S5, S12, S14, S21 e S22, utilizadas no treinamento do

modelo. Os resultados do ajuste no R estdo descritos na Tabela 7.

TABELA 7- Estimativas dos parametros do modelo ajustado no R aos dados de proteinas
ribossomais da base PUKYU

Estimativa Error Padrao Valor-Z Valor-P
Interceto -1,66E+00 7,06E-03 -235,1 < 2e-16
tof 4,78E-05 4,26E-07 111,4 < 2e-16

Fonte: O autor

Os dois modelos gerados mostraram sobreposicdo na classificacdo, contudo o
primeiro modelo com 31 varidveis para construcao do modelo revelou que a especificidade foi
muito maior comparado com o segundo modelo de 18 varidveis, que foi préximo a zero. O
balanceamento da acuracia do modelo 1 (um) foi muito maior, essa influéncia ocorreu devido
a quantidade de variaveis para constru¢do do modelo de predigdo mais informagdes sao

ilustradas na FIGURA 20.
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FIGURA 20- Comparagao entre os dois melhores modelos selecionados pelo AG.
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5 CONCLUSAO

Neste estudo investigou-se as distribui¢des estatisticas das proteinas ribossomais.
Os modelos de distribuigdes estatisticas mostraram-se em algumas proteinas bem ajustados
levando em consideragdo os histogramas, mas o teste estatistico de CVM, ndo corroboravam
com os histogramas. As melhores distribuicdes que se comportaram nos dados foram Cauchy
para a proteina L2; Laplace para a proteinas L5, L31 e S7; Gamma para a proteina L6 e S6;
Weibull para as proteinas L27 e S11; e o modelo de mistura se ajustou bem somente para a
proteina S11.

A constru¢do de um modelo linear generalizado, com o algoritmo genético para
encontrar as melhores combinacdes das proteinas para o treinamento do classificador, se
mostrou favoravel, pois foram selecionados dois modelos classificatorios. Isto apresentou uma
validade representativa de combinagdes para o classificador, diferenciando na acuracia e na

especificidade dos modelos e os dois modelos obtiveram alto indice de sobreposigao.

5.1  TRABALHOS FUTUROS

Os conhecimentos obtidos através do desenvolvimento desta dissertacdo podem ser
consideravelmente ampliados através da utilizagdo da mesma base de dados ou uma base de
dados mais completa, com outros algoritmos de otimizagdo especificos para identificacdo do
comportamento dos dados. A disponibilidade de novas técnicas viabiliza novas metodologias
de que podem reduzir o custo computacional na criagdo de novos modelos mais precisao e
ideais para a aplicacao.

Eis as sugestdes para trabalhos futuros:

Testar outras distribuicdes estatisticas do tipo continuo para verificar se alguma
distribuicao se ajusta melhor aos dados, bem como o teste de outros modelos misturas € modelos
truncados.

Utilizar algoritmos bioinspirados para estimar os parametros e estimar os modelos
das distribui¢des dos dados, para isso ¢ necessario a implementacdo do algoritmo EDA —
Estimation of Distribution Algorithms, este algoritmo ¢ do tipo evolucionario que combina a

aprendizado de méaquina e estatistica para estimagao.
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APENDICE A — HISTOGRAMA DAS PROTEINAS RIBOSSOMAIS

FIGURA 21 - Histograma Proteina Ribossomal L1
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FIGURA 24- Histograma Proteina Ribossomal L4
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FIGURA 25- Histograma Proteina Ribossomal L5
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FIGURA 26 - Histograma Proteina Ribossomal L6
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FIGURA 27 - Histograma Proteina Ribossomal L7
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FIGURA 28- Histograma Proteina Ribossomal L7a

Frequéncia
1500 2500
| 1

500
|

35000

40000

I I
10000 15000

Intensidade (kDa)
Fonte: O autor

FIGURA 29- Histograma Proteina Ribossomal L7ae
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FIGURA 30- Histograma Proteina Ribossomal L7L12
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FIGURA 33- Histograma Proteina Ribossomal L11
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FIGURA 35 - Histograma Proteina Ribossomal L13
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FIGURA 36 - Histograma Proteina Ribossomal .14
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FIGURA 39 - Histograma Proteina Ribossomal L17
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FIGURA 42 - Histograma Proteina Ribossomal L.20
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FIGURA 43 - Histograma Proteina Ribossomal L21
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FIGURA 44 - Histograma Proteina Ribossomal L.22
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FIGURA 45 - Histograma Proteina Ribossomal L.23
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FIGURA 46 - Histograma Proteina Ribossomal [.24
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FIGURA 47 - Histograma Proteina Ribossomal L.25
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FIGURA 48 - Histograma Proteina Ribossomal L27
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FIGURA 49 - Histograma Proteina Ribossomal L28
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FIGURA 50 - Histograma Proteina Ribossomal L.29
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FIGURA 51 - Histograma Proteina Ribossomal L30
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FIGURA 52 - Histograma Proteina Ribossomal L31
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FIGURA 53 - Histograma Proteina Ribossomal .32
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FIGURA 54
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FIGURA 57 - Histograma Proteina Ribossomal L.36
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FIGURA 58 - Histograma Proteina Ribossomal S1
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FIGURA 59 - Histograma Proteina Ribossomal S2
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FIGURA 60 - Histograma Proteina Ribossomal S3
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FIGURA 61 - Histograma Proteina Ribossomal S4
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FIGURA 62 - Histograma Proteina Ribossomal S5
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FIGURA 63 - Histograma Proteina Ribossomal S6
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FIGURA 64 - Histograma Proteina Ribossomal S7
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FIGURA 65 - Histograma Proteina Ribossomal S8
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FIGURA 66 - Histograma Proteina Ribossomal S9
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FIGURA 67 - Histograma Proteina Ribossomal S10
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FIGURA 68 - Histograma Proteina Ribossomal S11
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FIGURA 69 - Histograma Proteina Ribossomal S12
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FIGURA 70 - Histograma Proteina Ribossomal S13
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FIGURA 71 - Histograma Proteina Ribossomal S14
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FIGURA 72 - Histograma Proteina Ribossomal S15
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FIGURA 73 - Histograma Proteina Ribossomal S16
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FIGURA 74 - Histograma Proteina Ribossomal S17
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FIGURA 75 - Histograma Proteina Ribossomal S18
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FIGURA 76 - Histograma Proteina Ribossomal S19
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FIGURA 77 - Histograma Proteina Ribossomal S20
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FIGURA 78 - Histograma Proteina Ribossomal S21
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FIGURA 79 - Histograma Proteina Ribossomal S22
(=]
(=B f——
(2]
[=]
S
[a') —
(=]
S
@ &
g
S B
2z ®
2
(N (=]
8 -
=
uw
o
[ I I I 1
5000 6000 7000 8000 9000

Intensidade (kDa)
Fonte: O autor

74



