Aprimorando a Predicao de Interacoes Proteicas
no software Genppi: Utilizando os algoritmos
Random Forest e RIS (Reduced Interaction
Sampling) — um novo algoritmo para selegao de
amostras de interagoes que preserva a

informacao topoldgica da rede.

Alisson William da Silva

&)

UFU

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

FACULDADE DE COMPUTACAO
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

Uberlandia
2025






Alisson William da Silva

Aprimorando a Predicao de Interacoes Proteicas
no software Genppi: Utilizando os algoritmos
Random Forest e RIS (Reduced Interaction
Sampling) — um novo algoritmo para selegao de
amostras de interacoes que preserva a

informacao topoldgica da rede.

Dissertagao de mestrado apresentada ao Programa de Pos-
graduacao da Faculdade de Computacgao da Universidade
Federal de Uberlandia como parte dos requisitos para a

obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia da Computacao.
Area de concentracao: Ciéncia da Computacio

Orientador: Prof. Doutor Anderson Rodrigues dos Santos.

Uberlandia
2025



Ficha Catalografica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU
com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

5586
2025

Silva, Alisson William da, 1975-

Melhoria da quantidade e qualidade de predigbes do
Genppi via uso do Random Forest em Common Lisp para
identificar similaridade proteica. [recurso eletronico]

/ Alisson William da Silva. - 2025.

Orientador: Anderson Rodrigues dos Santos.
Dissertacdo (Mestrado) - Universidade Federal de
Uberlandia, Pés-graduagéo em Ciéncia da Computagao.

Modo de acesso: Internet.

Disponivel em: http://doi.org/10.14393/ufu.di.2025.39
Inclui bibliografia.

Inclui ilustragdes.

1. Computagéo. |. Santos, Anderson Rodrigues dos,1971-

, (Orient.). Il. Universidade Federal de Uberlandia.
Pés-graduacédo em Ciéncia da Computacao. lll. Titulo.

CDU: 681.3

Bibliotecarios responsaveis pela estrutura de acordo com o AACR2:

Gizele Cristine Nunes do Couto - CRB6/2091
Nelson Marcos Ferreira - CRB6/3074




UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Coordenacao do Programa de Pds-Graduacao em Computacao
Av. Jodo Naves de Avila, 2121, Bloco 1A, Sala 243 - Bairro Santa Ménica, Uberlandia-MG,
CEP 38400-902
Telefone: (34) 3239-4470 - www.ppgco.facom.ufu.br - cpgfacom@ufu.br

.

ATA DE DEFESA - POS-GRADUACAO

Programa de Pf)s' Ciéncia da Computacéo
Graduacao em:
Defesa de: Dissertacao, 56/2025, PPGCO
Data: 24 de janeiro de 2025 | Hora de inicio: | 10:40 Hora de 12:40
encerramento:
Matricula do 12312CCP004
Discente:
Nome do Alisson William da Silva
Discente:
Titulo do Melhoria da quantidade e qualidade de predicées do Genppi via uso do
Trabalho: Random Forest em Common Lisp para identificar similaridade proteica
Area de . Ciéncia da Computacao
concentracao:
Linha .de Inteligéncia Artificial
pesquisa:
EDITAL DIRPE N2 2/2023 - PIBIC
Projeto de Estudo da oxidacao anaerdbica de metano via relagcdo sinérgica entre
Pesquisa de organismos archaea e bactéria utilizando algoritmos de anotacdo de
vinculacao: genomas, construcao e andlise de rede de interacdo proteica e andlise de
dados via bancos de dados relacionais

Reuniu-se por videoconferéncia, a Banca Examinadora, designada pelo Colegiado
do Programa de Pés-graduacao em Ciéncia da Computacao, assim composta:
Professores Doutores: Bruno Augusto Nassif Travencolo - FACOM/UFU, Sérgio Vale Aguiar
Campos - DCC/UFMG e Anderson Rodrigues dos Santos - FACOM/UFU, orientador do
candidato.

Os examinadores participaram desde as seguintes localidades: Anderson Rodrigues
dos Santos - Itambacuri/MG, Sérgio Vale Aguiar Campos - Lagoa Santa/MG. O outro
membro da banca estava em Uberlandia e o aluno Alisson William da Silva participou
da cidade de Bom Despacho/MG.

Iniciando os trabalhos o presidente da mesa, Prof. Dr. Anderson Rodrigues dos Santos,
apresentou a Comissao Examinadora e o candidato, agradeceu a presenca do
publico, e concedeu ao Discente a palavra para a exposicdo do seu trabalho. A
duracao da apresentacao da Discente e o tempo de arguicao e resposta foram
conforme as normas do Programa.

A seguir o senhor presidente concedeu a palavra, pela ordem sucessivamente, aos
examinadores, que passaram a arguir ao candidato. Ultimada a arguicao, que se
desenvolveu dentro dos termos regimentais, a Banca, em sessao secreta, atribuiu o
resultado final, considerando o candidato:

Aprovado

Esta defesa faz parte dos requisitos necessarios a obtencao do titulo de Mestre.



O competente diploma sera expedido apdés cumprimento dos demais requisitos,
conforme as normas do Programa, a legislacao pertinente e a regulamentacao
interna da UFU.

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente
ata que apds lida e achada conforme foi assinada pela Banca Examinadora.

e|| Documento assinado eletronicamente por Sérgio Vale Aguiar Campos, Usudrio
- L'j Externo, em 24/01/2025, as 16:26, conforme horario oficial de Brasilia, com

assinatura

| eletrénica fundamento no art. 62, § 19, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

7y Documento assinado eletronicamente por Bruno Augusto Nassif Travencolo,
JE'I LI:l! Professor(a) do Magistério Superior, em 24/01/2025, as 16:27, conforme

assinatura horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de
——J 8 de outubro de 2015.

7J Documento assinado eletronicamente por Anderson Rodrigues dos Santos,
Jell Llj Professor(a) do Magistério Superior, em 24/01/2025, as 18:51, conforme

assinatura horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de
————J8 de outubro de 2015.

A L . A autenticidade deste documento pode ser conferida no site
"‘-:F""t.r:it‘- L https://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?
g ey acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o cédigo

i verificador 5989076 e o c6digo CRC EBD84549.

Referéncia: Processo n? 23117.089539/2024-73 SElI n2 5989076



Aos que tornaram esta jornada possivel, dedico estas pdginas com profunda gratidao.
A Deus, pela oportunidade de sequir em frente, mesmo nos momentos mais desafiadores.
Aos meus pais, pilares inabaldveis, que dedicaram suas vidas para que eu pudesse alcangar

meus sonhos. Em especial, ao meu pai, cuja partida em 2024 deizou uma auséncia

imensurdvel, mas cujo legado de amor e apoio continua a guiar meus passos.

As minhas filhas, que, mesmo distantes geograficamente, permanecem prézimas ao meu
coragdo. Seu amor e inspiracao transcendem a distancia, e sdo parte fundamental de quem
sou hoje. A minha companheira, pelo suporte incansdvel, pelas horas de compreensio e
pelo incentivo que me permitiu sequir adiante, mesmo quando tudo parecia dificil.

E aos meus amigos, pela simples presenca em minha vida, lembrando-me que nao estamos
sozinhos nas lutas e nas vitorias.

Esta dissertacao € um reflexo de todos vocés, que, de alguma forma,

fizeram parte desta trajetoria. Meu muito obrigado.






Agradecimentos

Agradeco especialmente ao meu orientador, Prof. Doutor Anderson Rodrigues dos
Santos., pela organizacao, paciéncia, disponibilidade e atencao, mas sobretudo, pelos
ensinamentos transmitidos, aos quais foram fundamentais para a conclusao deste trabalho.

Gostaria também de expressar minha gratidao a equipe de trabalho que participou do
projeto de investigacao de proteinas relacionadas a Oxidagao Anaerdbica do Metano (AOM).
Essa equipe, composta por alunos de iniciacao cientifica, mestrado e de outros cursos,
desempenhou um papel essencial no desenvolvimento desta pesquisa. Através de atividades
interdisciplinares, discussoes técnicas e andlises computacionais que mesclaram biologia
molecular, bioquimica e bioinformatica, cada um de vocés contribuiu de maneira tnica
para este trabalho. Agradeco pelo empenho, colaboracao e pela troca de conhecimentos
que enriqueceram minha trajetoria académica.

Por fim, agradecimentos especiais sao direcionados aos professores da Faculdade de
Computacao da Universidade Federal de Uberlandia, quais foram responsaveis e co-

participes da minha aprendizagem na area da computagao.






“O essencial é invisivel aos olhos.”

Antoine de Saint-Exupéry






Resumo

O contexto deste estudo reside na crescente necessidade de métodos computacionais
eficientes para prever PPIs, dada a importancia dessas interagdes para a compreensao
da biologia celular e o desenvolvimento de novos farmacos. Métodos experimentais
sao dispendiosos e demorados, tornando as abordagens computacionais uma alternativa
promissora. A versao original do Genppi ja representava um avango nesse campo, mas
sua capacidade era limitada pela dependéncia de alta similaridade proteica. Este trabalho
apresenta um avanco significativo no desenvolvimento do software Genppi, uma ferramenta
de bioinformatica dedicada & predigdo de redes de interagdo proteina-proteina (PPI)
em genomas bacterianos. A versao 1.5 do Genppi incorpora o algoritmo de Random
Forest, implementado em Common Lisp, com o objetivo de superar as limitagoes da
versao anterior e ampliar a precisao e a abrangéncia na andlise de interagoes proteicas,
especialmente em cenarios de baixa similaridade sequencial. A pesquisa aborda tanto
a implementacao do aprendizado de maquina quanto a otimizacao da geracao de redes
através do algoritmo “RIS” (Reduced Interaction Sampling), desenvolvido para lidar com
a complexidade computacional inerente a analise de genomas completos.

A metodologia empregada foi multifacetada. Inicialmente, o algoritmo Random Forest
foi integrado ao Genppi, permitindo a classificacdo de similaridade proteica de maneira
eficiente. Em seguida, para otimizar o desempenho do software, o algoritmo “RIS”
foi implementado para reduzir a complexidade computacional associada a geragao de
redes de interagao a partir de perfis filogenéticos conservados com um grande niimero de
genes. A avaliacdo da eficdcia dessas implementagoes envolveu a geragao de 180 redes de
interacao em diferentes configuragoes, variando o modo de operacao (Features, Machine
Learning), o pardmetro Top N (definindo o niimero de nés mais relevantes) e o nimero de
arquivos analisados. As redes geradas foram submetidas a uma analise rigorosa utilizando
diversas métricas topoldgicas (Grau, Betweenness Centrality, Bridging Centrality) e testes

estatisticos (Kolmogorov-Smirnov, Correlagao de Kendall Tau, Indice de Fleiss) para



avaliar a estabilidade, precisao e integridade estrutural das redes.

Os resultados demonstraram que a integracao do Random Forest, no modo Machine
Learning, ampliou significativamente a capacidade do Genppi de prever interacoes proteicas.
A aplicagdo do modelo ao genoma da bactéria Buchnera Aphidicola revelou uma sobrepo-
sicao de até 62% com interagoes documentadas no banco de dados STRING, validando a
precisao e completude das predi¢oes. O modo Features, que utiliza caracteristicas biofisicas
pré-definidas, também apresentou resultados consistentes, mantendo uma alta estabilidade
estrutural mesmo com a aplicacao do algoritmo RIS. A andlise do algoritmo RIS revelou
que, embora introduza alguma aleatoriedade, a identificacdo de nds criticos permanece
robusta para valores de Top N maiores ou iguais a 100, indicando que a reducgao do
numero de arestas nao compromete significativamente a integridade da rede. A Média
Global Ponderada (MGP) e outros indicadores confirmaram que o algoritmo preserva a
estrutura global das redes, mesmo com a reducao da complexidade computacional.

Em conclusado, este trabalho demonstra que a combinacao do algoritmo Random
Forest com o algoritmo RIS representa um avanco significativo na predi¢ao de redes
de interagao proteica. A integracao do Random Forest permitiu ao Genppi superar a
limitagao da dependéncia de alta similaridade sequencial, enquanto o algoritmo RIS
otimizou o desempenho do software, permitindo a andlise de genomas complexos de forma
eficiente. A validagao dos resultados com o banco de dados STRING e a analise estatistica
rigorosa confirmam a precisdo e a robustez das predi¢oes geradas pelo Genppi 1.5. A
disponibilizacao publica dos dados e cédigos promove a transparéncia e a reprodutibilidade
da pesquisa, incentivando a colaboragao e o avanco da bioinformatica. Este estudo
contribui para o desenvolvimento de ferramentas mais eficazes para a compreensao dos
processos moleculares em organismos bacterianos, com potencial para aplicagoes em
biomedicina, biotecnologia e outras areas cientificas. O Genppi, aprimorado com essas
novas funcionalidades, se consolida como uma solucao robusta e escalavel para a predigao
de interagoes proteina-proteina, baseada em aprendizado de maquina e caracteristicas

biofisicas dos genomas.

Palavras-chave: Genppi. Biologia Computacional. Florestas Randomicas. Redes de

Interacao Proteica. Bioinformatica..



Abstract

The context of this study lies in the growing need for efficient computational methods to
predict PPIs, given the importance of these interactions for understanding cellular biology
and developing new drugs. Experimental methods are costly and time-consuming, making
computational approaches a promising alternative. The original version of Genppi already
represented an advancement in this field, but its capabilities were limited by its dependence
on high protein sequence similarity. This work presents a significant advancement in the
development of the Genppi software, a bioinformatics tool dedicated to predicting protein-
protein interaction (PPI) networks in bacterial genomes. Version 1.5 of Genppi incorporates
the Random Forest algorithm, implemented in Common Lisp, with the goal of overcoming
the limitations of the previous version and expanding the accuracy and scope of protein
interaction analysis, especially in scenarios with low sequence similarity. The research
addresses both the implementation of machine learning and the optimization of network
generation through the “RIS” algorithm (Reduced Interaction Sampling), developed to
handle the computational complexity inherent in analyzing complete genomes.

The methodology employed was multifaceted. Initially, the Random Forest algorithm
was integrated into Genppi, enabling efficient protein similarity classification. Subsequently,
to optimize software performance, the “RIS” algorithm was implemented to reduce the
computational complexity associated with generating interaction networks from conserved
phylogenetic profiles with a large number of genes. Evaluating the effectiveness of these
implementations involved generating 180 interaction networks in different configurations,
varying the operating mode (Features, Machine Learning), the Top N parameter (defining
the number of most relevant nodes), and the number of files analyzed. The generated
networks were subjected to rigorous analysis using various topological metrics (Degree,
Betweenness Centrality, Bridging Centrality) and statistical tests (Kolmogorov-Smirnov,
Kendall Tau correlation, Fleiss’ Kappa) to assess the stability, accuracy, and structural

integrity of the networks.



The results demonstrated that the integration of Random Forest in Machine Learning
mode significantly expanded Genppi’s ability to predict protein interactions. Applying the
model to the genome of the bacterium Buchnera Aphidicola revealed an overlap of up to
62% with interactions documented in the STRING database, validating the accuracy and
completeness of the predictions. The Features mode, which utilizes predefined biophysical
characteristics, also presented consistent results, maintaining high structural stability even
with the application of the RIS algorithm. Analysis of the “RIS” algorithm revealed
that, although it introduces some randomness, the identification of critical nodes remains
robust for Top N values greater than or equal to 100, indicating that reducing the
number of edges does not significantly compromise the network’s integrity. The Weighted
Global Mean(MGP) and other indicators confirmed that the algorithm preserves the global
structure of the networks, even with reduced computational complexity.

In conclusion, this work demonstrates that the combination of the Random Forest
algorithm with the RIS algorithm represents a significant advancement in the prediction
of protein interaction networks. The integration of Random Forest allowed Genppi
to overcome the limitation of dependence on high sequence similarity, while the RIS
algorithm optimized software performance, enabling efficient analysis of complex genomes.
Validation of the results with the STRING database and rigorous statistical analysis
confirm the accuracy and robustness of the predictions generated by Genppi 1.5. Public
availability of the data and code promotes transparency and reproducibility of the research,
encouraging collaboration and advancement in bioinformatics. This study contributes to
the development of more effective tools for understanding molecular processes in bacterial
organisms, with potential applications in biomedicine, biotechnology, and other scientific
fields. Genppi, enhanced with these new features, solidifies its position as a robust and
scalable solution for predicting protein-protein interactions based on machine learning and

biophysical characteristics of genomes.

Keywords: Genppi. Computational Biology. Random Forest. Protein Interaction

Networks. Bioinformatics..
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CAPITULO

Introducao

O estudo das proteinas é de fundamental importancia no desenvolvimento de novos
farmacos. Em especial, o papel das redes de interagao proteina-proteina (PPI) é necessério
para a compreensao da biologia celular. As proteinas sdo as moléculas responsaveis pela
execugao de diversos processos celulares, incluindo a regulacao génica, a sinalizagao e
organizacao celular. As PPIs sdo essenciais para a interagdo e comunicacao entre essas
proteinas. Todavia, a identificagao de PPIs é um processo desafiador, pois os métodos
experimentais sao caros e demorados. Considerando ainda o aumento significativo na
disponibilidade de genomas bacterianos sequenciados na tltima década, os métodos
computacionais tornaram-se uma alternativa eficiente para prever redes de interacao

proteina-proteina (RASTI; VOGIATZIS, 2019).

O Genppi, acronimo de Generator protein-protein interactions, € um software auténomo
de bioinformatica desenvolvido na Universidade Federal de Uberlandia para criar redes de
interacao de proteinas a partir de genomas. Ele é escrito em Common Lisp, compilado com
SBCL, pode processar centenas de genomas, dependendo da memoria RAM disponivel.
Por meio da analise de genomas bacterianos busca evidéncias de eventos evolutivos que
indicam interacoes de proteinas. Estes eventos incluem: vizinhanca génica conservada !
, a fusdo génica ? e o perfil filogenético conservado 3. Utiliza-se de uma heuristica para
comparacao par-a-par de sequéncia de aminoacidos de proteinas com base na similaridade
de sequéncias e da estrutura secundaria das proteinas. Esta heuristica se vale de uma
andlise linear sobre a quantidade de aminoacidos (representados por letras) presente em
cada par de proteinas avaliadas (ANJOS, 2021).

Intervalos recorrentes de genes nos genomas;

Quando dois genes individuais de um organismo se fundem como uma sequéncia tnica formando um
novo gene em outro organismo;

Genes que ocorrem e estdo ausentes nos mesmos genomas de um conjunto de referéncia.
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A similaridade proteica é um indicador inicial de que as proteinas podem compartilhar
funcgoes e estruturas comuns, potencialmente permitindo a interacao entre elas. No entanto,
¢ importante destacar que, antes de inferir sobre as interacgoes, é necessario identificar
quais proteinas sao iguais ou similares. Isso envolve a geracao do pangenoma central,
que representa as proteinas comuns entre diferentes genomas. Em seguida, a andlise
da vizinhanca desses genes pode revelar interacoes entre pares de proteinas, mesmo na
auséncia de similaridade proteica. O Genppi utilizava um critério de similaridade para
determinar se as proteinas eram suficientemente semelhantes para serem consideradas
como candidatas a entrarem na lista de investigacao de caracteristicas que definem uma
interacao. O software estabelecia um limite minimo de identidade proteica de 90% para
considerar as proteinas como similares, embora oferecesse op¢oes para ajustar esse critério.
Percentuais inferiores ao padrao possibilitavam prever um niimero maior de PPIs, porém

nao garantia a eficiéncia na montagem de perfis filogenéticos (ANJOS et al., 2021).

A inducao de similaridades proteicas por meio de aprendizado de maquina é uma técnica
inovadora para a predi¢ao de redes de PPI. A técnica ofereceu diversos beneficios, incluindo
a capacidade de inferir similaridades proteicas de forma mais rapida entre proteinas que
nao possuam um percentual de identidade elevado mas que sao muito semelhantes perante
outras técnicas presentes em ferramentas do estado da arte, possibilitando a identificagao

de interacoes entre proteinas que seriam anteriormente ignoradas pelo Genppi.

O campo do aprendizado de maquina desempenha um papel importante em diversas
areas, colaborando com avancos significativos na andalise de dados, reconhecimento de
padroes e automatizacao de tomada de decisoes. Dentre as diversas técnicas utilizadas nesse
campo, a Random Forests (RF) ou Florestas Aleatérias ofereceu vantagens significativas
para a abordagem do problema em especifico. Em primeiro lugar, Random Forests foi
reconhecida por sua capacidade de lidar com dados complexos e alta dimensionalidade,
caracteristicas frequentemente encontradas em dados de bioinformatica, como os utilizados
na predicao de redes de interagao proteina-proteina. Sua capacidade de lidar com variaveis
de entrada nao linearmente correlacionadas e de identificar padroes sutis dos dados tornou-
a uma escolha significativa para esse tipo de problema (NORVIG et al., 2012; LIAW;
WIENER, 2002).

Além disso, Random Forests mostrou-se altamente robusta em relagdo a overfitting.
Isso foi crucial ao lidar com dados bioldgicos que poderiam levar a modelos excessivamente
ajustados aos dados de treinamento, prejudicando a generalizacao para novos dados.
Random Forests demonstrou a capacidade de fornecer uma medida de importancia para
cada variavel de entrada, permitindo a identificacao das caracteristicas mais relevantes
para a predicao. Destacou-se ainda por sua eficacia, versatilidade e resultados promissores

em diversas aplicacoes, oferecendo uma abordagem que se mostrou adaptavel as exigéncias
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do mundo moderno da inovagao e avango tecnologico (IZBICKI; SANTOS, 2020).

A busca por implementagoes otimizadas desempenhou um papel fundamental no
aprimoramento do Genppi. Uma abordagem que se mostrou promissora para integrar
eficientemente as funcionalidades do Random Forests ao Genppi foi a utilizagdo da biblioteca
CL-RandomForest, escrita em Common Lisp. Essa escolha facilitou a integragdao do
algoritmo ao codigo-base do Genppi, também desenvolvido em Common Lisp e compilado
em SBCL. A flexibilidade e o poder expressivo dessa linguagem contribuiram para adaptar
a biblioteca as necessidades especificas do software, otimizando sua eficiéncia e mantendo
a consisténcia do projeto (NORVIG et al., 2012).

A incorporacao da biblioteca CL-RandomForest ao Genppi permitiu explorar carac-
teristicas intrinsecas do Lisp, como sua natureza funcional e capacidade de manipulacao
simbodlica. Essa integracao foi realizada de forma a minimizar a carga computacional e o
consumo de memoria do algoritmo, mantendo o foco na escalabilidade e viabilidade técnica
do software. Além disso, a compatibilidade do CL-RandomForest com a infraestrutura
existente do Genppi possibilitou a implementacao de uma solucao robusta, que atendeu
aos objetivos propostos sem a necessidade de desenvolver uma nova biblioteca do zero.

O ambiente interativo e a compilagao dindmica oferecidos pelo Common Lisp foram
elementos fundamentais durante a etapa de adaptacao e integracao. Esses recursos
facilitaram o ajuste do comportamento do algoritmo as particularidades do Genppi,
permitindo redefinir fungoes e testar melhorias de forma agil. Como resultado, foi possivel
incorporar as funcionalidades do CL-RandomForest de maneira eficiente, aprimorando o
desempenho do Genppi em predicoes de redes de interacao proteina-proteina, especialmente

em cenarios de alta complexidade e baixa similaridade.

1.1 Motivacao

A oxidacdo anaerébica do metano (AOM) é um processo crucial para o controle
das emissoes de metano, um potente gas de efeito estufa, nos ecossistemas marinhos.
Esse fendmeno ocorre em ambientes anaerdbicos, como sedimentos oceanicos profundos,
onde consoércios microbianos formados por archaea anaerdbicas e bactérias redutoras de
sulfato trabalham em associagdao para oxidar o metano. Apesar de sua importancia, os
mecanismos moleculares subjacentes a esse processo permanecem pouco compreendidos.
Para elucidar essas interagoes, é necessario investigar as redes de interacao proteina-proteina
que sustentam essa cooperacao metabdlica entre os micro-organismos envolvidos.

No contexto da AOM, as archaea desempenham um papel central devido a sua capaci-
dade de metabolizar metano em condicoes extremas. Esses micro-organismos unicelulares

pertencem a um dos trés dominios da vida, juntamente com bactérias e eucariotos, e
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possuem caracteristicas metabélicas e estruturais unicas. (DEPPENMEIER, 2002). Um
exemplo marcante é a via metabdlica da metanogénese, mediada pela enzima methyl-
coenzyme M reductase (MCR), essencial para a sobrevivéncia das archaea metanogénicas
em ambientes anaerébicos. A MCR é composta por trés subunidades (alfa, beta e gamma),
cuja interacao é crucial para a eficiéncia catalitica e o funcionamento dessa via. Essas
interagoes representam um caso exemplar de redes proteina-proteina fundamentais para
processos biologicos essenciais (SHIMA; THAUER, 2005).

Apesar da relevancia das interagoes proteicas nesse contexto, o Genppi, projetado
para prever redes de interacao proteina-proteina em genomas bacterianos, apresentou
uma limitacao importante ao ser testado com dados de archaea. Em um experimento
conduzido no laboratério da Universidade Federal de Uberlandia, em janeiro de 2022, foram
analisadas as trés subunidades da MCR, (alpha-MRG77250.1, beta-MRG77246.1 e gamma-
MRG77249.1) de archaea Methanosarcinales, cuja interagao é amplamente documentada
na literatura. No entanto, o Genppi nao conseguiu identificar essas interagoes, evidenciando
uma lacuna em sua capacidade preditiva. Essa falha revelou a necessidade de aprimorar o
Genppi, especialmente em cendrios onde as interagoes entre proteinas sdo mediadas por
mecanismos mais complexos ou ocorrem em organismos filogeneticamente distantes dos

modelos tradicionais.

As redes de interacao proteina-proteina (PPI) representam uma teia intricada que
sustenta os processos fundamentais da biologia celular. Em um nivel molecular, essas
interacoes desempenham papéis cruciais na regulacao génica, na sinalizacao celular e
na organizacao estrutural. No entanto, a identificacdo dessas interagoes é uma tarefa
desafiadora, frequentemente exigindo métodos experimentais demorados e dispendiosos. A
abordagem computacional oferece uma alternativa promissora, permitindo a previsao de

PPIs de forma eficiente.

O Genppi é um software de bioinformatica projetado para prever redes de interagao
proteina-proteina em genomas bacterianos. Embora tenha alcangado resultados promis-
sores, sua aplicabilidade era limitada pela necessidade de uma alta similaridade proteica
entre as proteinas em questao. A incorporacao de um algoritmo de aprendizado de ma-
quina, como a Random Forest ao codigo Genppi, representaria um avango para melhorar a
quantidade e qualidade das predi¢oes do Genppi.

A Random Forest, com sua capacidade de discernir padroes complexos nas sequéncias
de aminoacidos, tem o potencial de superar as limitagoes dos métodos tradicionais. Ao
utilizar essa abordagem, esperava-se nao apenas uma maior precisao na predi¢ao de
similaridades proteicas, mas também uma expansao na capacidade de identificar interagoes
entre proteinas menos similares. Além disso, Random Forests é altamente paralelizavel e

escalavel, o que significa que pode lidar eficientemente com grandes conjuntos de dados,
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acelerando o processo de treinamento e permitindo analises rapidas em tempo real, sendo
fundamental para a aplicagao em bioinformatica, onde a andlise de grandes volumes de
dados é comum.

A relevancia dessa pesquisa vai além do ambito da bioinformatica. Ela contribui
significativamente para o entendimento dos intricados processos celulares que dependem
das interacoes proteina-proteina. Além disso, ao desenvolver ferramentas mais precisas
e abrangentes para a predicao de redes de PPI, pavimenta-se o caminho para avancos
inovadores em areas como medicina, biotecnologia e desenvolvimento de farmacos.

A motivacao surgiu também da necessidade de explorar e abordar desafios especificos
relacionados a linguagem Common Lisp, que demanda uma curva de aprendizado mais
longa. A linguagem Lisp é reconhecida como uma linguagem promissora e eficiente para a
implementacao de algoritmos. Diante desse cenario, buscou-se unir esses dois elementos: a
complexidade e eficiéncia do algoritmo de Random Forests e a potencialidade da linguagem
Common Lisp, ambos num contexto de aperfeicoamento de um software com aplicabilidade
diversas.

Portanto, este estudo nao apenas responde a uma necessidade premente na pesquisa
biologica, mas também abre portas para novas descobertas e aplicagoes que podem ter
um impacto significativo na nossa compreensao da vida celular e no desenvolvimento de

terapias e intervengoes biomédicas mais eficazes.

1.1.1 Desafios

O Genppi tinha o problema de negligenciar varias proteinas que fossem similares porque
a légica do software exigia um percentual superior a 90% de identidade de proteinas. O
alinhamento exato e o heuristico eram muito caros dada as quantidades de alinhamentos
que o Genppi precisaria fazer. Por exemplo, em um pangenoma composto de 20 genomas de
diferentes géneros/espécies, com uma média de 3000 genes, a quantidade de alinhamentos
mesmo que heuristicos como o Blastp (pagina 55) necessitariam serem executados (3000 x
20)? vezes, ou 3,6 bilhdes de execugdes. Isso porque o Genppi compara todas as proteinas
contra todas para decidir que pares devem ser investigados de acordo com as regras que
caracterizam interacoes.

O desafio consistia em contribuir no campo da biologia computacional por meio de
um algoritmo de aprendizado de maquina eficiente, utilizando a mesma linguagem de
programacao do software original, com acurédcia superior a 80%, e que, a0 mesmo tempo,
obtivesse de forma quase instantanea as proteinas com similaridade proteica maior que
65% em um tnico tempo de acesso linear, aumentando de forma expressiva o ntimero

de redes de interacdo e reduzindo o nimero de casos negligenciados para um patamar
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aceitavel, o que, consequentemente, demandaria maior capacidade de processamento.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertagao é melhorar a capacidade de predi¢ao de redes de

interacao proteina-proteina do software Genppi por meio da integracao de uma biblioteca

escrita em Common Lisp, utilizando a mesma linguagem de programacao para facilitar o

desenvolvimento e a manutencao. Essa biblioteca, que emprega o algoritmo de aprendizado

de maquina Random Forest, permite inferir similaridades proteicas, mesmo quando essas

nao atingem o limite de identidade exigido no estado da arte, possibilitando, dessa forma,

otimizar o desempenho do Genppi.

1.2.2 Objetivos Especificos

[d Realizar uma revisao sistematica da literatura, utilizando artigos indexados no

PubMed e técnicas de clusterizagao tematica, para identificar e analisar softwares e
abordagens computacionais voltados a construcao de redes de interacao proteina-
proteina (PPI) a partir de genomas completos e ndo anotados. A selegdo dos artigos
foi baseada na andlise dos resumos com o objetivo de mapear ferramentas existentes

e avaliar sua aplicabilidade no contexto de genomas bacterianos.

Implementar uma nova funcionalidade que altera a heuristica baseada no histograma
de aminoacidos do Genppi, incorporando caracteristicas fisico-quimicas por meio de
um indice de propensao e valores especificos para cada aminodcido em diferentes
regioes de uma proteina, com vistas a alcancar uma andlise mais granular das

propriedades das proteinas.

Incorporar a estrutura basica de um algoritmo de aprendizado de maquina (Random
Forests) ao cddigo do Genppi, considerando a criagao das arvores de decisdo, a sele¢do

de caracteristicas, a amostragem dos dados e a agregacao dos resultados;

1 Avaliar a eficacia do algoritmo Random Forest por meio do uso de métricas de

desempenho e realizagao de testes de controle positivo e negativo, estabelecendo
critérios de similaridade para o treinamento e validagdao do classificador em diferentes

conjuntos de dados proteicos.

Conduzir uma anélise para avaliar o impacto no desempenho e na capacidade de

predicao do Genppi, comparando os resultados com e sem a integracao da Random
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Forest, bem como utilizando a ferramenta STRING, amplamente reconhecida como
o estado da arte na predicao de interagoes proteina-proteina. Essa analise inclui a

avaliagdo da influéncia em diferentes parametros e configuragdes do algoritmo.

1.3 Hipoétese

A inser¢ao da Random Forest no software Genppi, aliada a integragdo de métodos
de aprendizado de méaquina, proporciona uma melhoria significativa na capacidade de
predicao de redes de interacao proteina-proteina em genomas bacterianos. Esta abordagem
permite a identificagdo de interagdes entre proteinas com niveis de similaridade mais baixos
do que os métodos convencionais exigem, ampliando assim a cobertura e a precisao das
redes de PPI previstas.

A hipotese acima é investigada por meio de experimentos e analises comparativas,
utilizando conjuntos de dados de referéncia e métricas de desempenho adequadas. O
objetivo é validar a incorporagao da Random Forest no algoritmo Genppi. Portanto, as

perguntas associadas as hipdteses deste trabalho, sao:

d Em que medida a inser¢cao da Random Forest no software Genppi influencia a
capacidade de predic¢ao de redes de interagao proteina-proteina em comparacao com

o método tradicional?

[ Qual é o impacto da integracao de métodos de aprendizado de maquina na precisao

e na cobertura das redes de PPI previstas pelo Genppi?

1 Quais sdo as principais diferengas nos resultados obtidos pelo Genppi com e sem
a insercao da Random Forest, em termos de sensibilidade, especificidade e outras

métricas de desempenho?

d Em que medida a melhoria na capacidade de predicao de redes de PPI contribui
para um melhor entendimento dos processos celulares bacterianos que dependem de

interacoes proteina-proteina?

A Quais sdo as possiveis aplicagoes praticas da melhoria na predicao de redes de PPI
em pesquisas biomédicas e no desenvolvimento de terapias direcionadas a patdgenos

bacterianos?

A Como a inser¢ao da Random Forest no Genppi pode ser adaptada e aplicada a
outras areas da biologia e da medicina que dependem da andlise de interacoes

proteina-proteina, além da microbiologia?
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1.4 Contribuicoes

1.4.1 Cientificas

[ Validacao da eficacia do algoritmo de Random Forest.

1 Ampliacao do conhecimento sobre redes de PPI: Ao ampliar a capacidade de predicao

do Genppi, esta dissertacao contribui para um melhor entendimento dos complexos
processos celulares que dependem das interacoes entre proteinas. Isso pode levar a
insights importantes sobre a regulacao génica, a sinalizagdo celular e outros aspectos

da biologia celular bacteriana.

Aprimoramento da eficiéncia de métodos computacionais: Além disso, a incorpo-
racao da Random Forest no Genppi pode abrir caminho para o desenvolvimento
de abordagens computacionais mais precisas para a predicao de PPIs em outros
organismos e contextos biologicos. Isso pode beneficiar nao apenas a pesquisa em
microbiologia, mas também outras areas da biologia e da medicina que dependem

da analise de interagoes proteina-proteina.

Expansao do conhecimento sobre as potencialidades da linguagem Common Lisp na
area de machine learning, proporcionando novas perspectivas para o desenvolvimento

de algoritmos e técnicas;

1.4.2 Praticas

1 Disponibilizacdo do codigo desenvolvido como software de cédigo aberto e livre,

permitindo que outros pesquisadores e desenvolvedores acessem e implementem

melhorias continuas. O codigo esta disponivel em <https://genppi.facom.ufu.br/>.

Desenvolvimento de ferramentas avancadas: contribuicao para o avango da bioin-
formatica, oferecendo uma ferramenta mais abrangente para a predicao de redes de
interacao proteina-proteina. A integracao de métodos de aprendizado de maquina
como a Random Forest no software Genppi representa uma busca por solugoes mais

eficazes para os desafios enfrentados na identificacdo de PPIs.

Potencial aplicacao em pesquisas e aplicagoes biomédicas: A melhoria na predigao
de redes de PPI pode ter importantes implicagoes para pesquisas biomédicas e
aplicacoes praticas, como o desenvolvimento de terapias direcionadas a patégenos
bacterianos. Uma compreensao mais abrangente das interagoes proteina-proteina
bacterianas pode levar ao desenvolvimento de novos tratamentos e intervengoes mais

eficazes contra doencas bacterianas.
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1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao foi organizada em seis capitulos para apresentar o estudo de maneira
clara e compreensivel. Cada capitulo aborda os conceitos e métodos empregados, os
experimentos realizados e os resultados obtidos.

O Capitulo 1 apresenta as consideragoes iniciais e o contexto em que estd inserido
a pesquisa, motivacdo para seu desenvolvimento e objetivos a atingir. Além disso, é
apresentada a hipdtese que norteia o estudo e as contribuig¢oes esperadas.

O Capitulo 2 aborda os conceitos fundamentais necessarios para o entendimento do
estudo. Sao discutidos tépicos sobre biotecnologia, genoma, pangenoma e proteoma, além
de principios de bioinformatica e analise de sequéncias de proteinas. Apresenta ainda uma
base tedrica sobre Random Forest e Common Lisp.

O Capitulo 3 apresenta o estado da arte em bioinformatica, destacando os principais
conceitos, terminologias e técnicas empregadas atualmente. E fornecida uma visao geral
das ferramentas e métodos existentes para a andlise e predicao de redes de interacao
proteina-proteina, incluindo as principais bases de dados e algoritmos utilizados. Essa
apresentacao fornece uma base necessaria para a compreensao mais clara do contexto em
que se insere o Genppi e dos trabalhos relacionados.

O Capitulo 4 detalha os procedimentos metodoldgicos empregados no estudo. Abrange
a preparacao da base de dados, a incorporacao do algoritmo de Random Forest em Common
Lisp e a avaliagao do desempenho do modelo.

O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados com diferentes combinagoes de
caracteristicas extraidas e a avaliagdo do desempenho do modelo de classificacdo. Além
disso, é apresentada uma andlise comparativa dos resultados e a avaliagao em diferentes
genomas.

O Capitulo 6 oferece uma conclusao, explora a aplicacao dos métodos propostos, com
énfase em suas contribuicoes e limitacoes dentro do contexto da predicao de redes de

interacao proteina-proteina.
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CAPITULO

Revisao de Literatura e Fundamentos
Teoricos

2.1 Biotecnologia

As moléculas sao organizadas em estruturas complexas. As células sao responsaveis
por todas as fungoes vitais dos seres vivos, incluindo a reproducgdo, o crescimento e o
metabolismo. Existem diferentes tipos de moléculas, mas elas podem ser classificadas em

duas categorias principais: moléculas orgénicas e moléculas inorganicas. (ATKINS, 2003).

Dentre as moléculas orgénicas, o dcido desoxirribonucleico (DNA), da categoria dos
acidos nucleicos, é considerada uma molécula essencial para a vida e também responsavel
pela sintese do dcido ribonucleico (RNA) - intermediadora capaz de expressar as informacgoes
presentes no DNA obtida por um processo denominado transcricao. O DNA é composto
por duas cadeias de nucleotideos que se entrelacam formando uma dupla hélice. Cada
nucleotideo é composto por um acticar de cinco carbonos, um grupo fosfato e uma base
nitrogenada. A estrutura do DNA é altamente regular, com cada volta da hélice medindo
aproximadamente 10 pares de bases. A estabilidade da dupla hélice é garantida por ligacoes
de hidrogénio entre as bases e pela empilhamento das bases. A direcionalidade das cadeias
¢ determinada pela numeracao dos carbonos, com a cadeia superior indo do carbono 5
para o carbono 3 e a cadeia inferior indo do carbono 3 para o carbono 5, conforme é

demonstrado na figura 1. Tais caracteristicas estruturais sao fundamentais para a fungao
do DNA (WATSON; BERRY, 2009).

O DNA ¢é uma molécula polimérica que armazena as informacoes genéticas. Ele é
formado por duas fitas, uma de sentido direto e outra de sentido inverso. As duas fitas
sao complementares, o que significa que as bases nitrogenadas de uma fita se ligam as

bases complementares da outra fita. A sequéncia de bases do DNA determina a sequéncia
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de aminoacidos das proteinas. O DNA é dividido em genes, que sao as unidades basicas
da informacao genética. O DNA de um organismo é responsavel por todas as suas

caracteristicas, incluindo sua aparéncia, comportamento e fisiologia (BROWN, 2000).
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Figura 1 — Dupla-Hélice de DNA: Caracteristicas e Natureza antiparalela - Adaptado de
(STRACHAN; READ, 2016).

A transcricao do DNA para o RNA ¢é responsavel pela sintese de proteinas. Esse
processo ocorre no nicleo das células e é realizado pela RNA-polimerase, uma enzima que
se liga ao DNA e copia sua sequéncia nucleotidica. As bases nitrogenadas do DNA se
ligam as bases nitrogenadas complementares do RNA, formando pares de base. Adenina
(A) se liga a timina (T), citosina (C) se liga a guanina (G) e, por fim, uramila (U) se
liga a adenina. A sequéncia de bases do RNA é complementar a sequéncia de bases do

DNA. Essa sequéncia de bases determina a sequéncia de aminoacidos da proteina que sera
sintetizada (STRACHAN; READ, 2016).
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As proteinas exercem uma diversidade de papéis, capazes de assumir formas e fungoes
infinitamente complexas, variando desde o catalismo das rea¢oes quimicas, o transporte de
nutrientes até a construgdo de estruturas para defender o corpo contra patégenos. Apesar
dessa variedade, todas as proteinas sao construidas a partir de um conjunto de apenas vinte
blocos chamados aminodcidos. A sequéncia e o arranjo desses aminodcidos determinam a

forma final e, consequentemente, a fungao da proteina (VERLENGIA et al., 2013).

2.1.1 Genoma, Pangenoma e Proteoma

Genoma, pangenoma e proteoma representam conjuntos completos de informacao
genética e molecular. Enquanto o genoma abrange todas as informagoes genéticas de
um organismo individual, incluindo todos os genes e sequéncias nao codificantes de DNA,
o pangenoma considera a variabilidade genética entre diferentes cepas de uma mesma
espécie, incluindo os genes comuns a todas as cepas (core genome) e os genes variaveis entre
as cepas (accessory genome) e revela a diversidade genética e adaptativa de uma populagao.
Ao contrario do genoma, que é estatico para um organismo individual e composto por
cromossomos lineares de DNA, o pangenoma leva em consideragao a variabilidade genética
entre diferentes cepas de uma mesma espécie, incluindo genes que conferem vantagens
adaptativas especificas a certas cepas, como resisténcia a antibidticos ou capacidade de
colonizar diferentes ambientes (HARISHA, 2013).

Por sua vez, o proteoma, relativas as proteinas expressas por um organismo, tecido
ou célula em um determinado momento, reflete as interagdes complexas entre o genoma, o
ambiente e os processos celulares, sendo crucial para compreender a fisiologia e a fungao
biolégica de um sistema. O estudo do genoma fornece informacoes importantes sobre a
evolucao, fisiologia e relagao com outros organismos, enquanto a analise do pangenoma
ajuda a entender a variabilidade genética e as adaptacoes evolutivas que ocorreram ao
longo do tempo. Ja o estudo do proteoma revela informagoes sobre as vias metabdlicas,
interacoes proteina-proteina, modificagoes péds-traducionais e expressao diferencial de
proteinas em diferentes condic¢oes fisioldgicas ou patologicas, sendo fundamental para a
descoberta de biomarcadores e alvos terapéuticos em medicina e biotecnologia (HARISHA,
2013).

2.1.2 Técnicas da Bioinformatica e suas aplicacoes

Na bioinformatica, os dados bioldgicos sao analisados e interpretados usando uma
variedade de técnicas e ferramentas computacionais. Uma das principais areas de atuacao

é a analise de sequéncias de DNA, RNA e proteinas, onde sao aplicados algoritmos e
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métodos de andlise para extrair informacoes tteis dos dados genoémicos e protedmicos
(LESK, 2019).

Uma técnica comum na bioinformética é o alinhamento de sequéncias, onde as sequéncias
sao comparadas para identificar similaridades e diferencas. Isso pode ser feito usando
algoritmos para alinhar sequéncias de DNA, RNA ou proteinas e identificar regides
conservadas ou homoélogas. A predicao de genes e elementos regulatorios no genoma
também é outra técnica muito utilizada, que envolve a identificacao de regioes codificadoras
de proteinas, sitios de ligagdo de fatores de transcri¢do e outras caracteristicas genomicas
importantes. Algoritmos de predicdo de genes, como o GeneMark e o Augustus, sao

empregados para identificar genes em sequéncias gendémicas (GAUTHAM, 2006).

Além disso, a andlise de expressao génica é uma area importante da bioinformatica,
que envolve a quantificagdo e comparacao dos niveis de expressao de genes em diferentes
condigoes experimentais. Isso pode ser feito usando técnicas de RNA-Seq, que permitem
a quantificacao de transcritos de RNA em larga escala, ou microarranjos de DNA, que
permitem a analise simultdnea da expressao de milhares de genes. Outras técnicas comuns
incluem a modelagem de estruturas de proteinas, a predicao de interagoes proteina-proteina
e proteina-ligante, a andlise de redes bioldgicas e a inferéncia de vias metabdlicas. Essas
técnicas sao aplicadas em uma variedade de contextos, desde a pesquisa basica em biologia
molecular até o desenvolvimento de novas terapias e tratamentos médicos (POLANSKI;
KIMMEL, 2007).

Uma técnica muito importante para o entendimento de como a informacao genética
é traduzida e transcrita em proteinas funcionais é conhecida como “degenerescéncia do
codigo genético” ou “degeneracao codificada” No codigo genético, uma sequéncia de
trés nucleotideos (também chamada de triplete ou cddon) corresponde a um aminodcido
especifico. No entanto, devido a degenerescéncia do cédigo genético, mais de um cddon
pode codificar o mesmo aminoacido. Isso ocorre porque ha 64 possiveis combinacoes de
trés nucleotideos (4 bases elevadas a 3% poténcia), mas apenas 20 aminodcidos comuns
utilizados na sintese de proteinas (CRICK, 1968).

Como resultado, alguns aminoacidos sao codificados por mais de um cddon. Por
exemplo, o aminodcido leucina é codificado por seis cédons diferentes: UUA, UUG, CUU,
CUC, CUA e CUG. Da mesma forma, a serina é codificada por seis codons: UCU, UCC,
UCA, UCG, AGU e AGC. Essa redundancia no cédigo genético é vantajosa porque
minimiza o impacto de mutagdes pontuais nas sequéncias de DNA, ja que uma mudanca
em um nucleotideo pode nao afetar necessariamente o aminoacido codificado. A Figura
2 ¢ chamada de “tabela de codificagao genética” ou “tabela de codons”. Ela lista todas

as possiveis combinagoes de trés nucleotideos e os aminodcidos correspondentes (CRICK,
1968).
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Existem outras caracteristicas e sinais importantes nas sequéncias genomicas que
influenciam a traducao do DNA em proteinas. Alguns desses sinais incluem: Sequéncias
de inicio e término, regides promotoras e terminadoras, sinais de processamento pos-
transcricional, sequéncias de ligacao de ribossomos. Destaca-se as sequéncias de inicio e
término. As proteinas geralmente comegam com um cédon de inicio (geralmente AUG, que
codifica a metionina) e terminam com um cédon de parada (também chamado de cddon
de terminagao ou codao de parada), como UAA, UAG ou UGA. Esses sinais indicam o
inicio e o fim da sequéncia de aminoacidos que sera traduzida em uma proteina funcional.
Essas caracteristicas e sinais sao fundamentais para o processo de expressao génica e é

crucial para projetar e manipular sequéncias genémicas para diversos fins (LESK, 2010).
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Figura 2 — Tabela de Cddons - Adaptado de (WATSON et al., 2015).

Os aminoacidos que sao moléculas compostas por um grupo amino, um grupo carboxila
e uma cadeia lateral sao ligados entre si por ligacoes peptidicas, que sao ligagdes covalentes
entre o grupo carboxila de um aminoécido e o grupo amino de outro. A sequéncia de
aminoacidos formam uma proteina e é determinada pela sequéncia de bases nitrogenadas
do DNA. O tamanho médio de uma proteina é de cerca de trezentos e quarenta e um

aminoacidos. No entanto, o tamanho das proteinas pode variar muito, desde proteinas
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pequenas, como a insulina, que tem apenas 51 aminoacidos, até proteinas gigantes, como
a titina, que tem mais de 34.000 aminodcidos (LESK, 2010).

O tamanho de uma proteina é determinado por sua sequéncia de aminodacidos. Cada
aminoacido tem um tamanho diferente, e a sequéncia de aminoacidos determina a estrutura
tridimensional da proteina. A estrutura tridimensional de uma proteina é importante
para sua funcao. Pode-se trabalhar com proteinas de varias maneiras, seja com técnicas
de bioinformatica para estudar a estrutura e a funcao das proteinas ou com técnicas de
biologia molecular para manipular as proteinas, por exemplo, para modifica-las ou para
criar novas proteinas (STRYER, 1981).

No entanto, a representacao das proteinas comumente é feita por letras que representam
os codons. Isso geralmente é feito para simplificar a representacao de sequéncias de
aminoacidos. Cada aminoacido é representado por uma letra tinica, geralmente a primeira
letra do seu nome em inglés (por exemplo, A para alanina, C para cisteina, etc.). Essa
representacao simplificada é 1til em analises de sequéncias, modelagem estrutural e outras
aplicagoes bioinforméaticas (GIULIO, 1997).

2.1.3 Estrutura e Sequenciamento do DNA

As unidades fundamentais do genoma, os genes, sao sequéncias especificas de DNA que
contém instrugdes para a sintese de proteinas. As proteinas, por sua vez, desempenham
uma ampla gama de funcoes essenciais para o funcionamento adequado das células, desde
a estruturacao até a regulagao de processos bioquimicos. O DNA atua como um modelo,
fornecendo as informagoes necessarias para a producao de proteinas através do processo
de transcricdo e traducdo. Para uma compreensao mais profunda do funcionamento
celular, é crucial considerar as escalas envolvidas. Cada célula é um microcosmo complexo,
com milhoes de moléculas operando em perfeita sincronia para realizar as funcoes vitais
do organismo. No ambito molecular, diversas forgas fisicas e quimicas interagem e se
equilibram, influenciando a estrutura e a fungdo das moléculas biologicas. A compreensao
abrangente dessas forcas, como as pontes de hidrogénio, é fundamental para desvendar os
mecanismos moleculares que sustentam a vida (UZMAN, 2003).

Quando se estuda uma doenca, a primeira etapa ¢ identificar quais sao as proteinas
envolvidas no processo. Isso pode ser um desafio, pois o corpo humano é composto
por trilhoes de proteinas, e cada uma delas pode desempenhar um papel diferente. O
sequenciamento, a analise do DNA complementar e a cristalografia de raios X sao técnicas
que se complementam utilizadas para estudar a estrutura do DNA. As técnicas fornecem

informagoes sobre a sequéncia de bases do DNA (LODISH, 2008).

O sequenciamento permite analisar a funcao das proteinas avaliando sua interacao



2.2. Redes de Interacio Proteina - Proteina 41

com outras moléculas, como outras proteinas, carboidratos, lipidios e acidos nucleicos.
Possibilita também identificar as proteinas que interagem com uma proteina especifica,
o que pode fornecer informagoes importantes sobre a func¢ao dessa proteina. O sequen-
ciamento permite determinar a sequéncia de bases nitrogenadas em uma molécula de
DNA. Existem varios métodos de sequenciamento, mas todos eles tém como objetivo
determinar a ordem das bases nitrogenadas na fita de DNA. Depois que a sequéncia de
bases nitrogenadas de um gene é determinada, usa-se essa informacao para identificar a
proteina que o gene codifica. Isso é feito comparando a sequéncia de bases nitrogenadas
do gene com a sequéncia de aminoacidos da proteina (POLANSKI; KIMMEL, 2007).

A anédlise do DNA complementar é uma ferramenta que pode ser utilizada para entender
como as proteinas funcionam e desenvolver novas terapias. Ela permite identificar os genes
que codificam as proteinas. A cristalografia de raios X é uma técnica que utiliza a difracao
de raios X para determinar a estrutura tridimensional de moléculas (LODISH, 2008).

Enquanto o sequenciamento fornece informagoes sobre a sequéncia de bases do DNA
em uma unica dimensao, a analise do DNA complementar é uma técnica bidimensional,
mais simples e rapida, baseada na propriedade das bases nitrogenadas do DNA de se
complementarem. A adenina se liga a timina e a citosina se liga a guanina. KEssa
propriedade permite que a sequéncia de bases de uma fita de DNA seja determinada
a partir da sequéncia de bases da outra fita. Depois que a estrutura de uma proteina
é determinada, essa informacao é utilizada para entender como a proteina funciona

(WATSON; CRICK, 1953).

2.2 Redes de Interacao Proteina - Proteina

As redes de interacdo proteina-proteina (PPI) representam uma area fundamental
da biologia computacional e da bioinformatica, proporcionando insights essenciais sobre
os complexos mecanismos moleculares subjacentes aos processos celulares. Essas redes
capturam as interagoes fisicas e funcionais entre proteinas, desempenhando papéis cruciais
na regulacdo génica, sinalizagdo celular e organizacao intracelular. No estado da arte,
abordagens computacionais avancadas tém sido desenvolvidas para prever e analisar PPIs
em diferentes organismos, incluindo bactérias, levando a descobertas significativas na
compreensao da biologia molecular (ANJOS, 2021).

A anélise de PPIs geralmente se baseia em evidéncias biologicas encontradas nos
genomas, incluindo a conservacao da vizinhanca génica, fusao génica e perfil filogenético
conservado. A vizinhanga génica conservada refere-se a observacao de que genes que estao
proximos uns dos outros em diferentes genomas tendem a estar envolvidos em interagoes

fisicas ou funcionais. Por sua vez, a fusao génica ocorre quando dois genes individuais
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se fundem para formar uma sequéncia tnica em um organismo distinto, indicando uma
possivel interacao entre as proteinas codificadas por esses genes. Além disso, o perfil
filogenético conservado examina a presenca e auséncia de genes em genomas de referéncia,
identificando padroes evolutivos que sugerem interagdes entre proteinas (WALHOUT;
VIDAL, 2001).

A disposicao dos genes em um genoma também desempenha um papel crucial na
analise e predicao de redes de interagao proteina-proteina, principalmente em genomas com
informacoes limitadas ou nao anotados. Isso ocorre porque a proximidade genomica entre
os genes pode indicar uma relacao funcional entre as proteinas codificadas, sugerindo que
essas proteinas possuam uma interacao direta ou estejam envolvidas em processos biolégicos
relacionados. O uso dessas informagoes para inferir interagoes potenciais baseia-se em
padroes observados em genomas bacterianos e outros organismos onde genes organizados em
operons ou clusters frequentemente codificam proteinas que participam de vias metabdlicas
ou funcionais conjuntas.

Essas abordagens baseadas em evidéncias biolégicas permitem a predicao e analise de
PPIs de maneira eficiente e precisa, contribuindo significativamente para o entendimento
dos sistemas bioldgicos. Com o desenvolvimento de ferramentas computacionais avangadas,
como o Genppi, torna-se possivel explorar essas interagoes em larga escala, permitindo
a identificacdo de novos alvos terapéuticos, o desenvolvimento de drogas e vacinas e a
compreensao mais profunda dos mecanismos moleculares subjacentes a doengas e processos
biologicos. Assim, as redes de interagao proteina-proteina continuam a desempenhar um
papel crucial na vanguarda da pesquisa biomédica e bioinformética, impulsionando avangos

significativos na medicina e biotecnologia (GAVIN et al., 2002).

2.2.1 Algoritmos de Analises de PPI

Existem vérias abordagens para prever e analisar interagoes proteina-proteina. (ALOY;
RUSSELL, 2002; BARABASI; OLTVAI 2004). Alguns dos algoritmos e métodos mais

comuns incluem:

[ Docking molecular: Utiliza algoritmos de simulacao para prever a estrutura

tridimensional das interacoes entre proteinas.

1 Modelagem de interacao proteina-proteina: Usa modelos computacionais para

prever interacoes com base em estruturas conhecidas de proteinas.

J Andlise de redes de interagdo proteina-proteina (PIN): Utiliza métodos de
analise de redes complexas para identificar e analisar padrdes de interacao entre

proteinas em uma escala sistémica.
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2.3 Random Forest

2.3.1 Arvores de Decisao

As arvores de decis@o sdo estruturas essenciais das florestas aleatorias. Constituem o
nucleo central do algoritmo Random Forest e sao versateis no aprendizado de maquina,
executando tarefas de classificagdo, regressao e, até mesmo, tarefa multioutput (problemas
com multiplas saidas). Uma das muitas qualidades das &rvores de decisao é que elas
exigem pouca preparacao de dados. Em particular, elas nao exigem o escalonamento ou a
centralizacdo das caracteristicas. Os algoritmos de arvore de decisao mais conhecidos sao
0 ID3, 0 C4.5 ¢ o CART (GERON, 2021).

A arvore de decisdo é um sistema baseado em regras, fundamentado numa perspectiva
botton-up e a partir de dados pré-existentes e nao, a partir de um especialista. Nas arvores
de decisao, o tempo todo se busca alcangar um ntmero minimo de decisoes de modo
que a arvore seja a menos profunda possivel e pra isso precisa-se tomar as decisdes mais
relevantes em cada nd, o mais discriminante, no caso de classificacdo ou que mais reduzem
erro quadratico médio, no caso de regressao. A partir do né raiz, se testa um atributo e
uma divisdo binaria ocorre sucessivamente até que todo o sistema de regras seja coberto
até o no folha. A arvore é uma estrutura hierarquica que representa um conjunto de
decisoes. Cada né interno da arvore representa uma decisdo com base em um atributo
especifico, enquanto as folhas representam as diferentes classes ou valores de saida (HO,
1995).

Um sistema com um nimero z de atributos, tal que x>y, uma arvore possivel pode
chegar a conclusao de que apenas “y” atributos sejam suficientes para definir o conjunto
de regras. Os atributos nao escolhidos nao sao relevantes para o sistema de regras ou sao
redundantes aos atributos selecionados. Todavia os “z” atributos concorrerao ao né raiz e
serd escolhido apenas um atributo que tiver maior ganho de informacao (que mais purifica
ou discrimina). No caso da classificacdo, diz-se que a entropia do né raiz é maior que a
entropia dos nés filhos (KUHN; JOHNSON, 2013).

Numa arvore de decisao, os tipos de atributos determinam como a arvore sera criada.
Atributos podem ser continuos, categoricos (ordinais ou nao ordinais) ou até mesmo
binarios. Enquanto atributos continuos apresentam valores numéricos, como altura ou
peso, atributos categoéricos s6 podem assumir valores de um conjunto limitado, como
tipo de curso ou cor de vestido. Ja os atributos bindrios tém apenas duas opgoes, como
verdadeiro ou falso. O Random Forest é capaz de lidar com todos esses tipos de atributos
de forma eficiente (MULLER; GUIDO, 2016).

Para lidar com todos esses tipos de atributos, em alguns casos é recomendado fazer

ajustes dividindo atributos com imensa quantidade de possibilidades em classes menores,
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para garantir um melhor desempenho do modelo. Isso pode ser especialmente importante
em casos de atributos categoricos nao ordinais, onde a quantidade de possibilidades pode
ser extremamente grande e difusa, tornando dificil para o modelo aprender de maneira
eficiente. Dividir esses atributos em classes menores pode ajudar a simplificar o modelo
e melhorar sua precisao. Para atributos continuos, o ajuste para um ntimero menor de
classes (preferencialmente, bindria) com delimitadores de maior e menor associado a pontos

de corte ou limiares (“threshold”), pode ser vantajoso para evitar “overfitting” (HO, 1995).

As vantagens associadas as arvores de decisdo, e consequentemente a Random Forest,
sao diversas. Primeiramente, esses modelos de aprendizado sao nao paramétricos, o que
significa que nao impoem condigoes a priori sobre os dados. Além disso, as arvores de
decisdo tém a capacidade de manipular dados heterogéneos, sejam eles numéricos ou
categéricos. A implementacao intrinseca da selecao de atributos permite filtrar atributos
irrelevantes e/ou ruidosos, contribuindo para a obtencao de predi¢oes mais precisas. Além
disso, as arvores de decisao sao conhecidas por sua robustez em relacao a “outliers” e pela
facilidade de interpretagao, permitindo a conversao direta da sequéncia de decisoes em
linguagem natural (GERON, 2021).

No entanto, ¢ importante destacar que a obtencao da topologia 6étima de uma arvore
de decisao é um problema computacionalmente intratavel. Portanto, o objetivo de utilizar
heuristicas eficientes que gerem arvores quase-6timas, otimizando os recursos computacio-
nais disponiveis é essencial. Em contextos de classificacao de padroes, essas heuristicas
minimizam a impureza (no caso de classificagdo) ou o erro quadratico médio (no caso
de regressao) nos nés-filhos, garantindo a qualidade das decisdes tomadas pela Random

Forest (KUHN; JOHNSON, 2013).

Schonlau e Zou (2020) destaca no trecho citado adiante que uma desvantagem das
arvores de decisao é a propensao a superajuste, o que levou as ideias de considerar multiplas

arvores.

[...] as arvores de decisdo sdo propensas a superajuste, o que significa
que o modelo segue as idiossincrasias do conjunto de dados de teste muito
de perto e tem um desempenho ruim em um novo conjunto de dados,
ou seja, os dados de teste. O superajuste das arvores de decisao levara
a uma baixa precisdo preditiva geral, também chamada de precisao de
generalizagdo. Uma maneira de aumentar a precisdo da generalizagao é
considerar apenas um subconjunto das observagoes e construir muitas
arvores individuais. Introduzida pela primeira vez por Ho (1995), essa
ideia do método do subespago aleatorio foi posteriormente estendida e
formalmente apresentada como a floresta aleatéria por Breiman (2001)
(SCHONLAU; ZOU, 2020).
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2.3.2 Definicao e caracteristicas

Random Forest se baseia na construgao de um conjunto de arvores de decisao. Cada
arvore é formada por meio da sintese de um vetor aleatério, amostrado independentemente
e seguindo a mesma distribuicdo de probabilidade. O treinamento em um subconjunto
aleatorio dos dados de treinamento fornece uma classificacao ou previsao individual. Esse
vetor aleatério guia o processo de sintese da arvore. A saida final da Random Forest é
obtida por meio de uma combinac¢ao ponderada das saidas de cada arvore, resultando em
uma decisdo conjunta mais robusta e precisa (BREIMAN, 2001).

Defini¢ao - Uma floresta aleatoria é um classificador que consiste em uma
colegdo de classificadores estruturados em arvores h(z,©k),k = 1,...
onde o O sao vetores aleatérios identicamente distribuidos independentes

e cada arvore lanca um voto unitario para a classe mais popular da entrada
X (BREIMAN, 2001).

As arvores de decisao criadas (Figura 3) sao independentes e sao construidas em
amostras “bootstrap” em vez da amostra original. Isso é chamado de agregacao de
“bootstrap” ou simplesmente “bagging”, e, dessa forma, reduz o “overfitting”. Isso significa
que o Random Forest é resistente a “overfitting” e tende a generalizar bem para novos
dados, mesmo em casos em que o conjunto de treinamento contenha ruidos ou “outliers”.
Isso se deve a diversidade das arvores no modelo, que ajudam a evitar a superespecializagao
em padroes especificos dos dados de treinamento (SCHONLAU; ZOU, 2020).

Usando amostras aleatorias (bootstrapped) e considerando para cada etapa,
apenas um subconjunto de variaveis, igualmente aleatérias, cria-se uma grande
variedade de arvores.

£S5 o
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Figura 3 — Modelo de arvores de decisao - Adaptado de (STARMER, 2023).

“Bootstrap” é uma técnica estatistica que envolve amostrar repetidamente a partir

de um conjunto de dados original para criar varias amostras de dados, cada uma com
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o mesmo tamanho do conjunto original. Essas amostras de “bootstrap” sao usadas para
estimar a distribuicdo de um determinado estimador estatistico ou para realizar inferéncias
estatisticas. A traducao literal de “bagging” para o portugués seria “ensacamento” ou
“empacotamento”. O termo “bagging” foi criado a partir da juncao da palavra “bootstrap”
com “aggregating” (agregacdo). Ele recebe esse nome porque a técnica de “bagging” envolve
a criagdo de multiplas amostras de “bootstrap” e a agregacao dos resultados de cada amostra
para obter uma estimativa final mais robusta ou uma classificacdo mais precisa. A ideia
é semelhante a colocar varias amostras em uma sacola (bag) e, em seguida, combinar os
resultados dessas amostras para obter um resultado geral mais confidvel (LIAW; WIENER,
2002).

Na Figura 4 temos um exemplo de como ¢ selecionado as amostras dos dados do
dataset original de um conjunto de dados contendo 04 atributos e 04 insténcias. Verifica-se
que no processo de “bootstrap” foi selecionada uma mesma amostra para o conjunto
“bootstrapped dataset”. Por sua vez, na Figura 5 encontra-se a amostra nao selecionada

também denominada “Out of Bag”.

Bootstrapped Dataset

Dataset Original

Dnrl no  Boa Circ. Bloq. Piso D-nE::u;a Durt no Boa Circ. Bloq. Feso Doenca
Peito  Sanguinea Arterial Cardiaca Peito  Sanguinea Arterial Cardiaca
Maa M&a Mo 125 Mao Sim Sim Sim 180 S5im
Sim Sim Sim 120 Sim Mao Méo Mao 125 Mac
Sim Sim Mo 210 Méo Sim Méo Sim 167 Sim
Sim Mo Sim 167 Slm Sim M Sim 167 Sim

Figura 4 — Modelo de “bootstrap” - Adaptado de (STARMER, 2023).

No Random Forest, em vez de usar todos os recursos disponiveis para criar uma
arvore de classificacdo ou regressao em cada amostra de “bootstrap”; a técnica de florestas
aleatodrias seleciona aleatoriamente um subconjunto dos recursos (chamado de M _ try) e
usa apenas esses recursos para criar cada arvore. Isso é feito em cada né da arvore, onde
uma amostra aleatoria de M _try recursos ¢ considerada para encontrar a melhor divisao.
M _try refere-se ao ntimero de preditores (recursos) que sao selecionados aleatoriamente
em cada n6 da arvore de floresta aleatéria. O valor de M try é definido com o objetivo
de controlar a aleatoriedade e diversidade das arvores no modelo de floresta aleatéria. O

valor de M _try é geralmente definido como uma fracao do niimero total de preditores
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Aqui esta a amostra que ndo foi
utilizada no "Bootstrapped dataset”

Dataset Original

Dorne  Boa Cire. Blog. Faso Doenca \

Peito  Sanguinea Arterial Cardiaca

ORI Rl o S Sen, e S
Sim Sim Sim 180 Sim Sim Sim Nao 210 No
Sim Sim Mo 210 Méo

Sim Mo Sim 167 Sim

Figura 5 — Exemplo de Bag of out - Adaptado de (STARMER, 2023).

disponiveis. A escolha do valor de M __try depende do problema e pode variar em diferentes
implementagoes do algoritmo de floresta aleatéria (LIAW; WIENER, 2002).

No caso do “bagging” (Figura 6), proposto por Breiman em 1996, todas as caracteristicas
(preditores) disponiveis sdo usadas para construir cada arvore de decisao individual. Cada
arvore é treinada em um conjunto de dados de “bootstrap”, que é uma amostra aleatoria
com substituicdo do conjunto de dados original. Portanto, todas as caracteristicas sao
consideradas em cada né da arvore durante o processo de divisao. O “bagging” é uma
abordagem de conjunto em que varias arvores sao construidas de forma independente e
suas previsoes sao combinadas através de votagao ou média para formar a previsao final do
modelo. “bagging” pode ser pensado como o caso especial de florestas aleatorias obtidas
quando M _try = p, o nimero de preditores. J& o Random Forest também proposto por
Breiman em 2001, é na verdade, uma extensao do “bagging” (LIAW; WIENER, 2002).

O Random Forest, para promover a diversidade, aborda duas estratégias principais
elencadas adiante. Diante disso, ainda que uma arvore qualquer nao selecione os melhores
dados nem os melhores atributos, é provavel que o algoritmo tera um desempenho satis-
fatorio, pois, o mesmo nao ocorrerd para o restante das n-1 arvores que fazem parte do
treinamento. As arvores restantes compensam as possiveis falhas das arvores individuais.
Nisso, perde-se na interpretabilidade das arvores de decisao devido ao grande niimero de

arvores construidas, mas ganha-se muito em performance (GERON, 2021).
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Figura 6 — Funcionamento dos métodos “Bagging” e Random Forest - Adaptado de

(OSHIRO, 2013).

A primeira estratégia apresenta um processo de amostragem com reposicao em que cada
arvore usa a mesma quantidade de dados mas nao com a totalidade dos dados originais.
As amostras sao selecionadas e pode ocorrer repeticoes de amostra de forma aleatéria.
Nesse processo, em média 1/3 das amostras sao “Out of Bag”, forgando o algoritmo a
processar as amostras do conjunto de dados sob um prisma diferente, em cada uma das
arvores de decisao.

A segunda estratégia ¢ minimizar a etapa mais custosa de uma arvore de decisao
que é a escolha do melhor atributo, aquele que é mais relevante e que mais discrimina
(com maior ganho de informagao) a partir do teste em todos os atributos. Para isso, o
conjunto de atributos que é testado em cada arvore nao é coincidente com o nimero total
de atributos, e sim, uma subamostragem aleatoria com atributos candidatos ao né raiz,
tornando a implementacao bem mais rapida e com topologias diferenciadas para o mesmo
problema, com diversidade de dados do conjunto de treinamento e de escolha de atributos

das arvores.
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O comité de maquinas tem bom desempenho global quando cada componente tem bom
desempenho individual e quando eles divergem no erro, ou seja, quando tem comportamento
descorrelacionado. Aparentemente é contraditorio, mas o percentual de erros de uma
arvore, ainda que pequeno, deve ser diferente do percentual de erros de outra arvore
(amostras diferentes). Para o treinamento do Random Forest, uma vez que todas as arvores
sao construidas, o Random Forest utiliza uma técnica de votacao (ou média) para combinar
as predigoes de cada arvore e produzir uma predicao final. No caso da classificacao, a
classe mais frequente entre as arvores ¢ selecionada como a classe prevista. Na regressao, a
média das previsoes de todas as arvores é calculada para fornecer o valor final (NORVIG;
RUSSELL, 2010).

2.3.3 Comparativos a outros métodos de aprendizado de maquina

Em relagao a outros métodos de TA, a Random Forest tem se destacado em varias areas
de aplicagao. Em problemas de classificacao, regressao e detecgao de anomalias, as Random
Forests frequentemente alcancam resultados competitivos e superam muitos algoritmos
tradicionais. Sua capacidade de lidar com dados nao lineares, lidar com caracteristicas
categdricas e numéricas, e lidar com problemas de alta dimensionalidade sao pontos fortes
que a tornam uma escolha vidvel em diversos cendrios (MURPHY, 2012).

Em comparagao com outros algoritmos de aprendizado de maquina, como Redes
Neurais Artificiais e Support Vector Machines, as Random Forests também oferecem uma
abordagem mais facil de interpretar e explicar. Enquanto os modelos de redes neurais
podem ser considerados como “caixas pretas”, onde as relagoes entre as variaveis sao
dificeis de serem compreendidas, as Random Forests fornecem uma visao mais clara e
intuitiva das decisoes tomadas (LOUPPE, 2015).

No entanto, as Random Forests também possuem alguns desafios e problemas associados
ao seu uso. Um dos principais desafios é o ajuste adequado dos hiperparametros do modelo,
como o numero de arvores e a profundidade méaxima de cada arvore. Uma configuracao
inadequada desses parametros pode levar a um desempenho subétimo ou até mesmo a
um “overfitting”. Além disso, a interpretacao dos resultados da Random Forests pode
ser desafiadora, especialmente quando se trabalha com um grande niimero de arvores
(CRIMINISI; SHOTTON; KONUKOGLU, 2012).

A combinagao das decisoes individuais de varias arvores em uma Random Forests pode
dificultar a compreensao do processo de tomada de decisao e a interpretacao dos resultados.
A complexidade do modelo e a falta de transparéncia em relacao as relacoes exatas entre as

variaveis de entrada e as saidas podem ser consideradas desvantagens em certos contextos
(BIAU; SCORNET, 2016).
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2.4 Common Lisp

A linguagem de programacao Lisp, criada por John McCarthy em 1958, é uma das
linguagens mais antigas e influentes no campo da inteligéncia artificial e da computacao
em geral. Seu nome, derivado de “LISt Processing” (processamento de listas), reflete uma
de suas principais caracteristicas: a representagao de dados e programas através de listas
encadeadas. Lisp foi desenvolvida com o objetivo de ser uma linguagem de programacgao
simbdlica e de alto nivel, capaz de manipular simbolos e expressoes complexas de forma
eficiente (NORVIG; RUSSELL, 2010).

Uma das principais razoes para a criagao do Lisp foi a necessidade de uma linguagem
que pudesse expressar e manipular simbolos e estruturas de dados de forma flexivel.
McCarthy estava interessado em desenvolver uma linguagem que permitisse a criagao de
programas que pudessem aprender e evoluir, aproximando-se do conceito de inteligéncia
artificial. Assim, o Lisp foi projetado com recursos poderosos para a manipulagao de listas

e para a criacao de fungoes recursivas, permitindo a construgao de algoritmos complexos
(MCCARTHY, 1978).

Lisp foi projetado para fornecer poderosa ferramenta para a manipula-
¢ao de informagoes simbolicas, tornando-a adequada para tarefas como
processamento de linguagem natural, prova de teoremas e sistemas espe-
cialistas. O foco do Lisp no processamento simbdlico e sua capacidade
de modificar cédigo dinamicamente contribuiram para sua relevancia
continua no campo da inteligéncia artificial. |...]

as caracteristicas inicas do Lisp, como suporte a recursao, manipulacao
simbdlica e meta programacdo, que o tornaram uma ferramenta poderosa
para aplicagdes de TA (NORVIG; RUSSELL, 2010).

Uma das caracteristicas mais marcantes do Lisp é sua notacdo prefixa, na qual as
fungoes sao escritas antes de seus argumentos. Por exemplo, em Lisp, a soma de dois
nimeros é escrita como (4 2 3), onde o simbolo “+” é a func¢do de adigdo e os niimeros 2
e 3 sdo os argumentos. Essa notacao pode parecer estranha para quem esta acostumado
com outras linguagens, mas ela permite uma sintaxe simples e uniforme, facilitando a
manipula¢io de expressoes e a criacao de novas fungoes (GRAHAM, 1993).

Além disso, Lisp possui um sistema de macros poderoso, que permite a extensao
da propria linguagem. Com as macros, é possivel criar novas construgoes sintaticas,
personalizando a linguagem de acordo com as necessidades do programador. Isso da
ao Lisp uma flexibilidade e expressividade tinicas, tornando-a uma linguagem bastante
adaptédvel a diferentes dominios e paradigmas de programacao (KEKKONEN, 2023).

Ao longo dos anos, variantes e dialetos do Lisp foram desenvolvidos, cada um com
suas proprias caracteristicas e implementagoes. Alguns dos dialetos mais conhecidos sao

o Common Lisp, o Scheme e o Clojure. Cada um deles possui suas particularidades e é
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utilizado em diferentes contextos e comunidades. Todavia, ha algumas razoes pelas quais
o Common Lisp continua mais popular entre a familia de linguagens Lisp, tais como a
flexibilidade, oferecendo suporte a diversos tipos de programacao: procedural, orientada a
objetos e funcional, a extensibilidade por meio de macros, a compatibilidade e portabilidade
ao padrao ANSI e um conjunto abrangente de recursos, como o gerenciamento de meméria
automatico, sistemas de tipo dindmico e um REPL (Read-FEwval-Print Loop) (SEIBEL,
2005).

A coisa mais préxima que o Common Lisp tem de um lema é a descricao:
“a linguagem de programagao programavel”. Embora enigmatica, essa
descrigao chega a raiz da maior vantagem que o Common Lisp ainda
tem sobre outras linguagens. Mais do que qualquer outra linguagem,
Common Lisp segue a filosofia de que o que é bom para o designer da
linguagem é bom para os usudrios da linguagem. Assim, quando vocé
estd programando em Common Lisp, vocé quase nunca deseja que a
linguagem suporte algum recurso que torne seu programa mais facil de
escrever, porque, como vocé vera ao longo deste livro, vocé mesmo pode
adicionar o recurso.

[...] um programa Common Lisp tende a fornecer um mapeamento
muito mais claro entre suas ideias sobre como o programa funciona e o
cb6digo que vocé realmente escreve. Suas ideias nao sdo obscurecidas por
codigos padronizados e expressoes idiomaticas infinitamente repetidas.
Isso torna seu cédigo mais facil de manter porque vocé nao precisa
percorrer resmas de coédigo toda vez que precisar fazer uma alteracao.
Até mesmo mudancas sistémicas no comportamento de um programa
geralmente podem ser alcangadas com mudancas relativamente pequenas
no cédigo real. Isso também significa que vocé desenvolverd cddigo
mais rapidamente; hid menos cédigo para escrever e vocé nao perde
tempo tentando encontrar uma maneira limpa de se expressar dentro das

limitagoes do idioma (SEIBEL, 2005).

Apesar de ter sido criada ha mais de seis décadas, a linguagem Lisp ainda mantém sua
relevancia e promessa na area de inteligéncia artificial e machine learning. Sua sintaxe
simples e uniforme, juntamente com recursos avancados como macros e manipulacao de
listas, tornam Lisp uma escolha natural para implementacao de algoritmos complexos e
experimentagoes no campo da IA (NORVIG et al., 2012).

No entanto, é importante ressaltar que a popularidade de Common Lisp nao é como
outras linguagens de programacao, como Python e Java. Embora tenha um grupo fiel de
seguidores e seja amplamente utilizada em certos dominios, Lisp nao esta entre as dez
linguagens mais utilizadas no mercado atualmente. Isso pode ser atribuido, em parte, a
sua curva de aprendizado mais ingreme e a falta de ferramentas e bibliotecas atualizadas
para suporte a tarefas especificas. (MOGENSEN, 2022).

Ainda assim, a importancia de Lisp na area de inteligéncia artificial e machine learning é
inegavel. E uma das linguagens “classicas” da ciéncia da computacao, baseada em ideias que

resistiram ao teste do tempo. Suas caracteristicas tinicas e sua capacidade de representar
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e manipular simbolos e estruturas de dados complexas permitem a implementacao de
algoritmos sofisticados e a resolucao de problemas de forma elegante. Lisp tem sido
amplamente utilizado para o desenvolvimento de sistemas especialistas, sistemas de
raciocinio baseado em casos e sistemas de aprendizado simbdlico (SEIBEL, 2005).

A capacidade de representar conhecimento de forma simbodlica e de executar manipula-
¢oes sofisticadas de expressoes logicas torna Lisp uma escolha natural para a implementagao
desses sistemas. Além disso, Lisp tem sido aplicado no campo do processamento de lingua-
gem natural, onde a manipulagdo de expressoes simbodlicas e a construcao de gramaticas
formais sao fundamentais. Através de técnicas como parsing e geragao de linguagem
natural, Lisp permite a implementacao de sistemas de processamento de linguagem natural
avancados, capazes de entender e gerar texto de forma inteligente (TOURETZKY, 1990).

No contexto de machine learning, Lisp tem sido utilizado na implementagao de algorit-
mos e modelos de aprendizado de méaquina, incluindo técnicas como redes neurais, arvores
de decisao e algoritmos genéticos. A capacidade de expressar algoritmos complexos e de
manipular estruturas de dados de forma flexivel torna Lisp uma linguagem poderosa para
experimentagoes e pesquisas nessa area (WINSTON; HORN, 1987).

A linguagem Lisp tem uma longa histéria de desenvolvimento de ferramentas e biblio-
tecas especializadas, muitas das quais foram pioneiras em suas respectivas areas. Essas
ferramentas e bibliotecas, embora possam nao ser tdo amplamente utilizadas quanto as

encontradas em outras linguagens, ainda fornecem recursos valiosos para aqueles que
desejam explorar os beneficios e possibilidades do Lisp (MOGENSEN, 2022).

O Google tem centenas de programadores Lisp trabalhando em passagens
aéreas de baixo custo. Trés empresas de computadores quanticos financi-
adas macigcamente usam um compilador quantico escrito em Common
Lisp. Grammarly, um assistente de escrita baseado em nuvem, usa in-
tensamente o Lisp, assim como o sistema de agendamento do Telescopio
Espacial James Webb. Eu especulo que essas empresas mantém seu uso
de Lisp em siléncio porque é uma verdadeira vantagem competitiva. A
maioria tola prefere adicionar mais maquinas do que enfrentar uma curva
de aprendizado para uma linguagem mais antiga. No entanto, reuni uma
confianga multigeracional que ainda acredita em Lisp, e estamos traba-
lhando em uma versao rica em recursos, a prova de futuro e disponivel
gratuitamente, especificamente voltada para grandes aplicativos da Web
escaldveis (KUNZE; KUNZE, 2022).
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Estado da Arte

3.1 Panorama Tecnolégico em Bioinformatica

A bioinformética é uma area vasta e diversificada que inclui uma ampla gama de
aplicagoes, ferramentas, métodos, algoritmos e tecnologias que abordam os problemas em
estudo. As ferramentas mencionadas anteriormente na secao 2.1.2 sdo mais especificas
para analises estruturais e funcionais de proteina. No entanto, existem outras ferramentas,
como Blast e o GGSearch, que sao amplamente utilizadas para buscar sequéncias similares
em bancos de dados de sequéncias gendémicas e proteicas, com o objetivo de alcancar
similaridade proteica. A seguir, sdo apresentadas as tecnologias e métodos mais recentes e

diretamente aplicaveis ao estudo, bem como algoritmos avancados relevantes.

3.1.1 Arquivos MultiFasta

Os arquivos multifasta sao arquivos de texto comumente usados na bioinforméatica que
contém multiplas sequéncias de DNA ou proteina em um formato padronizado, o que
permite que as ferramentas processem e comparem varias sequéncias simultaneamente
para armazenar varias sequéncias bioldégicas em um unico arquivo. Cada sequéncia é
representada por um cabecgalho seguido pela sequéncia de nucleotideos ou aminoacidos.
Eles sao utilizados em bancos de dados de sequéncias biologicas, em alinhamentos de
sequéncias e em analises de similaridade e homologia e geralmente utilizados como dados de
entrada em diversas ferramentas bioinformaticas, incluindo o Blast, o algoritmo Needleman-

Wunsch, o GGSearch e muitos outros programas de alinhamento e analise de sequéncias
(PEARSON, 2014).
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3.1.2 AAlIndex

A AAindexr é um banco de dados que contém informagoes sobre varias caracteristicas
dos aminoécidos ou propriedades biofisicas e quimicas (“Features”) dos aminodcidos, como
hidrofobicidade, massa molecular, propriedades de polaridade, entre outros, desenvolvido
pelo National Institute of Advanced Industrial Science and Technology (AIST) do Japao
e esta disponivel gratuitamente para uso publico. Os indices podem ser utilizados para
analisar e comparar sequéncias de aminoacidos com base em suas propriedades fisico-
quimicas e sao frequentemente usadas em andlises bioinformaticas para prever ou entender
aspectos estruturais e funcionais das proteinas. O AAindex pode ser usado como uma
referéncia externa para analise e interpretacao de resultados obtidos por outras ferramentas,

a luz das propriedades dos aminodcidos (KAWASHIMA; KANEHISA, 2000).

3.1.3 STRING DataBase e BioGRID

STRING DataBase e BioGRID sao os principais bancos de dados de interacao proteina-
proteina. O BioGRID é uma base de dados abrangente que coleta e cura interagoes
biolégicas, incluindo PPIs, de uma variedade de fontes, como literatura cientifica, ex-
perimentos de alto rendimento e bancos de dados relacionados. O STRING Database
oferece uma ampla colecao de interagoes conhecidas e previstas entre proteinas, incluindo
interacoes diretas e indiretas. Além disso, fornece informacoes sobre associacoes funcionais,

redes de interacao e analises de enriquecimento funcional (SZKLARCZYK et al., 2021).

3.1.4 Algoritmo Needleman-Wunsch e Smith-Waterman

O algoritmo Needleman-Wunsch é um algoritmo classico de alinhamento global de
sequéncias, comumente usado para comparar duas sequéncias biolégicas, como sequéncias
de proteinas ou DNA. Ele é aplicado para encontrar o melhor alinhamento entre duas
sequéncias, considerando todas as posi¢oes de ambos os alinhamentos e é tutil para
identificar regides conservadas e varidaveis entre as sequéncias. Ja o algoritmo de Smith-
Waterman é utilizado para alinhamento local. Ambos algoritmos sdo considerados étimos,
pois garantem encontrar a solugao de alinhamento com o maior escore possivel, levando
em consideracao todas as posigoes das sequéncias, no caso global, e, no alinhamento
local, o objetivo é encontrar regices de similaridade significativa entre duas sequéncias,
independentemente de sua posi¢ao ou comprimento total. No entanto, esses algoritmos
podem ser computacionalmente intensivos para sequéncias muito grandes (GAUTHAM,
2006).
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O GGSearch é uma ferramenta de bioinformatica que implementa o algoritmo de
alinhamento global Needleman-Wunsch, além de outras técnicas, para uma variedade de
aplicagoes, incluindo a identificacdo de genes ou proteinas em genomas ou transcritomas,
a analise de homologias entre sequéncias, a deteccdo de mutagoes em sequéncias, a andlise
de evolugao molecular, dentre outras. Nas pesquisas de sequéncias de DNA ou proteinas
em uma base de dados, ele utiliza correspondéncia global, o que significa que ele tenta
encontrar a melhor correspondéncia possivel para a sequéncia de pesquisa em toda a base
de dados. Desenvolvido pelo European Bioinformatics Institute (EBI), esta disponivel
gratuitamente para uso publico (PEARSON et al., 1997).

O SSSearch implementa o algoritmo de alinhamento local Smith-Waterman ao comparar
uma sequéncia de proteina a um banco de dados de sequéncia de proteinas ou uma sequéncia
de DNA a um banco de dados de sequéncia de DNA e é cerca de 10 vezes mais lento que
fasta, mas é mais sensivel para comparacao de sequéncias de proteinas completas. Ambos
os pacotes estao disponiveis no pacote Fastad (PEARSON, 1999).

3.1.5 Blast

O Blast (Basic Local Alignment Search Tool) é uma plataforma desenvolvida pelo
National Center for Biotechnology Information (NCBI) e representa um avango crucial
na pesquisa biomédica e gendémica. Trata-se de uma ferramenta basica de pesquisa que
compara sequéncias biologicas para encontrar regices de similaridade, indicando homologias
e possiveis relagoes evolutivas. O programa compara sequéncias de nucleotideos ou proteinas
com bancos de dados de sequéncias e calcula a significancia estatistica das correspondéncias.
O Blast pode ser usado para inferir relagcdes funcionais e evolutivas entre sequéncias, bem
como para ajudar a identificar membros de familias de genes (GAUTHAM, 2006).

O Blast utiliza um algoritmo de pesquisa rapida baseado em heuristicas. Possui
diferentes variantes, como o Blastp (para proteinas), o Blastn (para acidos nucleicos) e
outras. Ele é amplamente utilizado para identificar fun¢oes de sequéncias desconhecidas,
classificar proteinas e estudar a evolu¢ao molecular. O programa oferece uma variedade de
opgoes que podem ser usadas para ajustar o desempenho do programa (CAMACHO et al.,

2009) Essas opgoes incluem:

(1 Mecanismo de alinhamento: oferece suporte a dois mecanismos de alinhamento:
alinhamento local e alinhamento global. O alinhamento local é mais rdpido, mas

menos preciso do que o alinhamento global.

(1 Métrica de pontuacao: oferece suporte a varias métricas de pontuacao, incluindo

o alinhamento de pontuacao maxima, o alinhamento de pontuacao maxima com gap
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e o alinhamento de pontuagao maxima com gap e corte.

(1 Métrica de corte: A métrica de corte é usada para determinar quando o GGSearch

deve interromper a busca por uma correspondéncia.

O Blast retorna os seguintes resultados para cada correspondéncia:

1 Pontuacao de correspondéncia: Esta pontuacgao reflete a semelhanca entre a

sequéncia de pesquisa e a sequéncia correspondente.

(1 Porcentagem de identidade: A porcentagem de identidade é a porcentagem de

aminoacidos que correspondem entre as duas sequéncias.

1 Cobertura da sequéncia: A cobertura da sequéncia refere-se ao niimero total de
posicoes na sequéncia de pesquisa que apresentam correspondéncias na sequéncia

correspondente.

(1 Posicao do inicio: A posicao do inicio é a posicao na sequéncia de pesquisa onde a

correspondéncia comega.

1 Posicao do fim: A posicido do fim é a posicao na sequéncia de pesquisa onde a

correspondéncia termina.

Tanto o GGSearch quanto o Blast sao ferramenta da bioinformética muito utilizadas
para uma variedade de aplicagdes. Faceis de usar e oferecem uma variedade de opgoes que

podem ser usadas para ajustar o desempenho do programa.

3.1.5.1 Blastp

O Blastp, uma variante do Blast, realiza comparagoes entre uma sequéncia de proteina
especifica e um extenso banco de dados de proteinas em tempo de execugao linear O(n),
oferecendo uma alternativa ao uso do algoritmo de alinhamento exato de sequéncias bioldgi-
cas Needleman—Wunsch (LEE; KIM; UY, 2020). Identifica regides de similaridade entre as
sequéncias bioldgicas. Sua utilidade transcende a mera identificagdo de correspondéncias,
estendendo-se a inferéncia de relagoes funcionais e evolutivas entre as sequéncias analisadas.
Além disso, o Blastp contribui para a identificacdo de membros pertencentes a familias de
genes, ampliando seu impacto na compreensao da diversidade gendémica.

O diferencial do Blastp como executavel instalado no sistema operacional estd na
capacidade de realizar essas analises localmente, sem a necessidade de recorrer ao servidor
online do NCBI. Esse recurso ¢é especialmente valioso quando os pesquisadores lidam
com conjuntos massivos de dados ou quando utilizam informacoes que ainda nao foram

disponibilizadas a comunidade cientifica.
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Ao empregar o Blastp, exploramos as similaridades e divergéncias entre sequéncias
de proteinas, nao apenas para identificar homologias, mas também para obter insights
valiosos sobre a evolucao e a funcionalidade de genes especificos. Assim, o NCBI, por
meio do Blastp e de sua ampla gama de ferramentas, continua a impulsionar a pesquisa
biomédica, fornecendo recursos fundamentais para a comunidade cientifica enfrentar os

desafios mais complexos.

3.2 Algoritmos baseados em Aprendizado de Maquina

Diferentes algoritmos de aprendizado de méquina sao usados como classificadores de
proteinas para identificacdo de similaridade proteica ou na identificacao de interacoes

proteina-proteina.

Na classificagdo de proteinas, os algoritmos podem ser usados para atribuir uma classe
ou rotulo a uma sequéncia de aminoacidos. Eles sao usados em uma variedade de aplicagoes,
incluindo: previsao de estrutura e fungao de proteinas, identificacdo e/ou pesquisa de
proteinas. A complexidade dos classificadores de proteinas varia de acordo com o algoritmo
usado. Alguns classificadores sao relativamente simples, como os baseados em indices de

propensao de aminoacidos. Outros classificadores sao mais complexos, como os baseados

em aprendizado de maquina (BARABASI; OLTVAI, 2004).

Os classificadores baseados em aprendizado de maquina sdo mais complexos porque sao
treinados em um conjunto de dados de exemplos rotulados, que consistem em sequéncias
de proteinas com suas classes ou rétulos correspondentes. Estes podem aprender padroes
complexos nas sequéncias de proteinas. Isso os torna mais precisos do que os classificadores
baseados em indices de propensao de aminoacidos, especialmente para proteinas com
estruturas ou fungoes atipicas. As pesquisas em andamento de novos algoritmos de
classificacdo tem como finalidade a melhoria da qualidade dos dados de treinamento ou
aplicacao de classificadores de proteinas a novos problemas. Destaca-se a predominéancia de
pesquisas baseados em redes neurais e aprendizado de méquina profundo (Deep Learning)
(MIN; LEE; YOON, 2017).

Em relagao a predigdo de redes de interagdo proteina-proteina, Tang et al. (2023)
também enfatiza que os métodos de aprendizado profundo, como redes neurais profundas
(DNN) e redes neurais convolucionais (CNN), tém recebido mais atenc¢ao do que os modelos
tradicionais de aprendizado de maquina devido a complexidade inerente da predi¢ao de PPI
e ao aumento do volume de dados disponiveis, especialmente de proteinas interagentes e
ainda apresenta uma sequéncia histérica dos modelos de aprendizado de maquina, conforme

Figura 7.



58 Capitulo 8. FEstado da Arte

Modelos de
Aprendizado
de M4quina Sequence-based methods " DeepPPl _ " pEIPHT
Guo et al. Profppikernel Sun et al. XGBoost
RF S, sswep | "Dwerer | |[EERSe] | MEAGRS
AutoEncoder DPPI
m ow
] |
- RCNN 2007 2008 2012 2013 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
XGBoost
Naive Bayesian Structure-based y
=1 network i methods InPred Struct2Graph
GCN Das et al.
Graphical B —
Bl =~ methods _
BIPSPI

Figura 7 — Modelos de Aprendizado de Maquina - Adaptado de (TANG et al., 2023).

Todavia, na predi¢ao para identificacao de redes de interacao proteina-proteina, em
revisao abrangente de ferramentas computacionais disponiveis para identificacao de intera-
¢ao proteina-proteina entre humanos e patogenos bacterianos, considerando os métodos
tradicionais de aprendizado de méquina (ML), o Random Forest demonstrou uma forte
capacidade de generalizacao, alcancando as melhores taxas de acurdcia para diferentes pro-
porgoes de dados (CHEN et al., 2021). O estudo destaca a escassez de estudos abrangentes
que tenham se concentrado na avaliagao de modelos de aprendizado de maquina como
método computacional primario para prever interacoes entre hospedeiro e patogeno. Foram
avaliados modelos de aprendizados de maquina divididos em dois grupos: os baseados
em arvores e modelos baseados em Kernel (Support Vector Machine, Logistic Regression
e Naive Bayes). Verificou-se o potencial de Random Forest como um modelo eficaz e
que pode auxiliar na identificacdo de novos alvos terapéuticos e no desenvolvimento de

combate a doencas infecciosas.

Rasti e Vogiatzis (2019) discute a importancia da sele¢do de caracteristicas (feature
selection) na andlise de redes de interagao proteina-proteina. Os autores enfatizam que
a escolha das caracteristicas corretas pode ter um impacto significativo na precisao e na
eficacia dos modelos de previsao de interagoes proteina-proteina. Métodos como SVM-RFE
(Support Vector Machine - Recursive Feature Elimination) e PCC (Pearson Correlation
Coefficient) sao mencionados como ferramentas eficazes para identificar um subconjunto

6timo de caracteristicas que podem melhorar o desempenho dos modelos de previsao. O



8.2. Algoritmos baseados em Aprendizado de Mdquina 59

SVM-RFE ¢é uma abordagem que combina o algoritmo de Support Vector Machine com
um processo de eliminagao recursiva de caracteristicas. O PCC é uma medida estatistica
que avalia a correlagao linear entre duas variaveis. Essa abordagem ajuda a reduzir
a dimensionalidade dos dados e a eliminar caracteristicas redundantes ou irrelevantes,
melhorando assim a capacidade dos modelos de aprendizado de maquina de generalizar e
fazer previsoes precisas.

Os autores ainda ressaltam a importancia de considerar ndo apenas as caracteristicas
topoldgicas das redes de interacao proteina-proteina, mas também caracteristicas biologicas
e funcionais, como expressao génica, anotagoes funcionais e localizacao celular. A integracao
desses diferentes tipos de caracteristicas pode fornecer uma visao mais abrangente e precisa
das interacoes entre proteinas e da essencialidade dos genes. Também cita vantagens e
desvantagens do método Random Forest em relacao a outros métodos de aprendizado
de maquina, como redes neurais e Support Vector Machine, ao escolher o método de
aprendizado de maquina mais apropriado para uma determinada aplicacao na analise de
redes de PPL.

As vantagens sao:
(1 Robustez a overfitting, especialmente em conjuntos de dados de alta dimensionalidade;
1 Capacidade de lidar efetivamente com variaveis irrelevantes ou redundantes;

(1 Eficiéncia computacional, especialmente em conjuntos de dados grandes, em compa-

racao com redes neurais e Support Vector Madhine.
As desvantagens sao:
(A Dificuldade de interpretacao;
(A Sensibilidade a ruido.

Em outra revisao sistematica de estratégias de aprendizado de maquinas para predicao
fungdo de proteinas, Yan et al. (2023) destaca a importancia da integragao de informagoes
de varias fontes e o potencial de algoritmos especificos, como redes neurais convolucionais
(CNN), redes neurais recorrentes (RNN), K-vizinhos mais préximos (KNN) e Random
Forest, para aprimorar a precisao e a eficiéncia desse processo. A integragao de duas
técnicas distintas como redes neurais e Random Forest supera o desempenho de classifica-
dores independentes. Além disso, aplicacao de Random Forest é discutida em relacao a
predicao de fung¢oes moleculares, destacando a superioridade de embeddings de proteinas
nao supervisionadas em comparacao com caracteristicas de sequéncia e estrutura feitas

manualmente.
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A Random Forest, portanto, demonstrou um potencial significativo na predicao de
interacoes proteina-proteina, destacando-se por sua capacidade de lidar com grandes
conjuntos de dados, capturar relagoes nao lineares entre variaveis e adaptar-se a conjuntos
de dados heterogéneos, o que sugere que pode ser ainda melhor explorada devido a esse
potencial. A utilizacdo de outros métodos de aprendizado e a integracao de técnicas
avancadas de aprendizado de maquina podem ampliar ainda mais a capacidade da Random
Forest na predicao de interagoes proteina-proteina, permitindo a captura de relagoes ainda

mais complexas e aprimorando a precisao das previsoes (DHAKAL et al., 2022).

3.3 Trabalhos Relacionados

A predigao de redes de interacao proteina-proteina (PPI) tem sido um foco continuo de
pesquisa em bioinformatica, especialmente com o surgimento de ferramentas que utilizam
técnicas de aprendizado de maquina para ampliar a acuracia e a profundidade dessas
previsoes. No entanto, desde o lancamento da versao inicial do Genppi, ha cerca de
quatro anos, nao se observa um avanco significativo no desenvolvimento de ferramentas
que oferecam suporte para a predicao de redes de PPI a partir de genomas completos
e nao anotados de qualquer organismo, incluindo espécies bacterianas e arqueias menos
estudadas. O Genppi, na versao 1.0, destacou-se como um pioneiro ao oferecer uma
abordagem que permite essa generalizacao em predicoes de PPI, e até o momento, nenhum
outro trabalho ou software disponivel apresenta a mesma flexibilidade ou eficiéncia em
cenarios semelhantes.

A ferramenta mais amplamente utilizada para a predicao de interagoes proteicas, o
STRING (Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes/Proteins), fornece uma base
de dados extensiva e integrada de interagoes proteicas, reunindo informagoes de multiplas
fontes, como experimentos bioquimicos e associagoes genéticas (SZKLARCZYK et al.,
2015). Apesar de sua abrangéncia e da facilidade de uso para andlises comparativas entre
organismos, o STRING ¢é limitado a um conjunto especifico de genomas previamente
conhecidos e estudados, o que restringe sua aplicabilidade para pesquisadores que trabalham
com genomas bacterianos inéditos ou menos conhecidos. Tais limitagoes tornam dificil
a comparacao direta entre o STRING e o Genppi, exceto no sentido de validagao da
proposta, vez que o Genppi foi desenvolvido com a proposta de preencher essa lacuna e
possibilitar a predicao em qualquer genoma bacteriano ou de arqueas.

Além disso, embora existam outras metodologias para a predicao de PPI, muitas delas
sao projetadas para aplicagoes especificas e apresentam restrigoes em relacao ao tipo de
organismo e a origem dos dados. Por exemplo, o CEGSO propoe uma abordagem que

integra informacoes de complexos proteicos e localizagao subcelular para predicao de
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proteinas essenciais (ZHANG et al., 2021). No entanto, esta abordagem é teoricamente
robusta, mas carece de uma implementacao de software que permita sua utilizacao pratica
em plataformas como o Genppi. Outra proposta recente, o BBLN: A Bilateral-Branch
Learning Network (KANG et al., 2023), introduz um modelo de aprendizado para prever
interacoes de proteinas desconhecidas, mas limita-se a um conjunto restrito de dados
testados. As dificuldades praticas de execucdo do BBLN também limitaram sua avaliacao
comparativa com o Genppi. Embora o artigo BBLN fornecesse condi¢oes para a reproducao
do cédigo e realizacao de testes independentes, o programa apresentou problemas de
funcionalidade ao ser executado. Tentativas de contato por e-mail com os autores do
BBLN foram realizadas para obter esclarecimentos e orientacoes sobre a reproducao dos
testes, com o intuito de comparar desempenho e resultados entre o BBLN e o Genppi. No
entanto, nao houve respostas aos questionamentos enviados.

Durante o desenvolvimento da versao original do Genppi, outros algoritmos como o A
Nowvel Network-Based Algorithm for Predicting Protein-Protein Interactions Using Gene
Ontology (HU et al., 2021), que utilizam uma abordagem baseada na Ontologia Genética
e um modelo Bayesiano, foram analisados, mas apresentaram desempenho inferior na
predi¢ao de interagoes PPI em relacdo ao Genppi (OLIVEIRA; SANTOS, 2016). A andlise
topolédgica de redes PPI, conforme descrita em estudos como Topological scoring of protein
interaction networks (SARDIU et al., 2019), também reforga a relevincia de ferramentas
como o Genppi, cuja capacidade de facilitar analises topoldgicas em redes de interagao se
provou essencial para aprofundar o conhecimento sobre as fungdes e os processos biologicos.

Com base nesses trabalhos, torna-se evidente que o Genppi, mesmo em sua versao 1.0,
ocupa uma posicao singular no cenério atual de predi¢do de redes de PPI. A auséncia de
ferramentas que oferecam um desempenho e flexibilidade equivalentes reforca a relevancia
de aprimorar a plataforma Genppi. A proxima secao detalhara as funcionalidades e a
estrutura do Genppi na versao original, proporcionando uma visao mais aprofundada de

sua contribuicao inicial para a predicao de redes de interacao proteina-proteina.

3.4 Genppi

Criado por William Anjos, Gabriel Lanes, Vasco Azevedo e Anderson Santos do Labo-
ratério de Biologia Computacional, Faculdade de Computagao (FACOM), Universidade
Federal de Uberlandia e do Departamento de Genética, Universidade Federal de Minas
Gerais, Genppi é um gerador de rede de interacao de proteinas ab initio. Ele foi desenvol-
vido para criar redes de interacoes a partir de genomas e cria redes de interagdoes com base
em trés caracteristicas: vizinhancas de genes conservados, perfis filogenéticos e fusoes de

genes.
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O Genppi é uma ferramenta de analise de genomas bacterianos que revoluciona a
forma como os cientistas estudam a interacao entre proteinas. Com sua capacidade de
processamento eficiente, o software pode analisar grandes conjuntos de dados gendmicos em
questao de minutos, fornecendo insights valiosos sobre a conservacao de genes, a filogenia
e, principalmente, as interagoes proteina-proteina. Esses resultados sao fundamentais para
a pesquisa biomédica, permitindo que os cientistas entendam melhor como as proteinas
interagem e como essas interagoes afetam a satide humana (ANJOS et al., 2021).

Em contraste com as abordagens tradicionais, que muitas vezes dependem de métodos
experimentais caros e demorados, o Genppi oferece uma solugdo computacional inovadora
e acessivel para prever interagdes proteina-proteina biologicamente relevantes. Sua capaci-
dade de detectar interacoes entre proteinas em genomas recém-sequenciados, incluindo
proteinas nao previamente identificadas, representa um avango significativo na analise
de dados gendmicos e no desenvolvimento de terapias personalizadas. Com o ntimero de
genomas disponiveis crescendo rapidamente, o Genppi se torna uma ferramenta essencial
para a pesquisa em microbiologia e bioinformatica, permitindo que os cientistas facam
descobertas mais rapidas e precisas (ANJOS, 2021).

O software inspeciona genomas representados como uma proteina multifasta, pro-
curando uma vizinhanga conservada, perfil filogenético e fusao de genes. Ele permite
transferir a decisao de quantos e quais genomas usar para a constru¢ao de uma rede de
interacao de proteinas para o usuario final. Foi escrito em Common Lisp e compilado com
SBCL para criar redes complexas de proteinas previstas a partir de centenas de genomas.

Além disso, sdo oferecidas versoes especificas adaptadas a diferentes capacidades
de memoéria RAM, como 4GB, 8GB, 16GB e 32GB, possibilitando sua adequacao as
exigéncias do usudrio e ao hardware disponivel. Com suporte para sistemas Linux, Windows
e Macintosh, o software aproveita as particularidades de cada ambiente operacional.
As variantes “Speed” e “Memory” foram especialmente otimizadas para proporcionar
velocidade e eficiéncia de memoria, respectivamente, a fim de atender aos diversos requisitos
de desempenho. Essa flexibilidade possibilita a utilizacao do Genppi em uma ampla gama
de tarefas, desde processamentos leves até operagoes mais intensivas (ANJOS et al., 2021).

O Genppi pressupoe que as proteinas estejam ordenadas de forma correspondente
a disposicao de seus genes na fita de DNA, refletindo assim a organizacao gendmica
subjacente. Essa abordagem permite uma integracao eficaz entre as informagoes gendémicas
e protedmicas durante o processo de analise e predicao de interacoes proteina-proteina.

O Genppi requer um parametro obrigatério como dado de entrada, que é um arquivo
multi-fasta contendo as sequéncias de aminoéacidos das proteinas a serem analisadas. Esse
arquivo deve seguir a convencao padrao, onde cada entrada é precedida por um simbolo

de maior que (>) seguido pelo nome da proteina e uma descri¢ao adicional, seguidos pelas



3.4. Genppi 63

linhas contendo a sequéncia de aminoacidos correspondente. O software pressupoe que as
proteinas estejam ordenadas de forma correspondente a disposicao de seus genes na fita
de DNA, refletindo assim a organizagao gendmica subjacente. Essa abordagem permite
uma integracao eficaz entre as informagoes genémicas e protedmicas durante o processo de
analise e predicao de interacoes proteina-proteina.

Além disso, o Genppi pode aceitar outros parametros opcionais, como configuragoes
para ajustar a sensibilidade da andlise, especificacoes de formato de saida dos resultados
e opgoes para personalizacao de algoritmos e métodos de predicao. Esses parametros
secundarios permitem uma adaptacao flexivel do software as necessidades especificas
de cada estudo, proporcionando uma analise mais precisa e abrangente das interagoes
proteina-proteina (ANJOS, 2021).

O estabelecimento das relagoes proteina-proteina (PP) é feita com base em néds e vértices,
construindo uma rede complexa a partir destes. As ORFs (“Open Reading Frame”),
consideradas como vértices, e os relacionamentos, considerados como arestas, formam a
estrutura dessa rede. A qualidade e estabilidade das arestas associadas, juntamente com
o numero de vértices, determinam a informacgao disponivel na rede. O Genppi permite
a exploragao de relagoes proximas e distantes entre os vértices, definidas pelo niimero
de arestas diretamente conectadas a cada vértice e pela importancia de um conjunto de
vértices como o mais provavel de ser percorrido ao conectar um par arbitrario de pontos
em uma rede, respectivamente. O Genppi ainda emprega varias medidas de centralidade
para analise de dados sob uma perspectiva topologica, como PageRank, Coeficiente de
Ponte, Centralidade de Ponte, Densidade e Didmetro de uma rede (ANJOS et al., 2021).

O software nao dispoe de uma interface grafica, porém, é possivel gerar visualizagoes
graficas a partir dos relatorios produzidos, utilizando ferramentas externas como R, Python
ou Matlab. Para isso, sdo disponibilizados scripts R que podem ser executados para produzir
graficos de barras e caixas a partir dos relatérios de perfil filogenético e conservacao da
vizinhanca génica. Esses graficos fornecem uma representacao visual das caracteristicas
das proteinas analisadas e das interagoes identificadas, facilitando a interpretacao e anélise
dos resultados obtidos pelo Genppi. Apds a execugao, sao geradas pastas contendo os

seguintes relatorios:

(1 Gene neighborhood conservation report: este diretério contém um arquivo
texto denominado report.txt que exibe 5 (cinco) colunas separadas por virgulas
(“,”) e as linhas separadas por ponto e virgula (“;”). As colunas representam dados
respectivamente sobre: nome do genoma, nome do gene, nimero de genes conservados,
nimero de genes nao conservados e nimero de genomas de cada gene conservado,

conforme esta representado na Figura 8.
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Figura 8 — Exemplo da saida do arquivo gerado report.txt

#- - -Gene neighborhood conservation report----

#Minimum identity percentage: 92,55%,
Expansion type: fixed, Window size: 10

#Columns per row: Genome, Gene,

Number of genes conserved,

Number of genes not conserved,

Number of genomes of each conserved gene;

Ba Ak, BAKON 002,
Ba Ak, BAKON 003,
Ba Ak, BAKON 004,
Ba Ak, BAKON 005,
Ba Ak, BAKON 006,
Ba Ak, BAKON 007,
Ba Ak, BAKON 008,
Ba Ak, BAKON 009,
Ba Ak, BAKON 013,
Ba Ak, BAKON 014,
Ba Ak, BAKON 018,
Ba Ak, BAKON 019,
Ba Ak, BAKON 020,
Ba Ak, BAKON 021,
Ba Ak, BAKON 022,
Ba Ak, BAKON 025,
Ba Ak, BAKON 026,
Ba Ak, BAKON 029,
Ba Ak, BAKON 032,
Ba Ak, BAKON 033,
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o diretoério gene-neighborhood-
conservation-report.

(d Pan genome: este diretorio contém dois tipos de arquivos, apresentando o mesmo
conteiido, porém com forma diferente de exibicdo. O primeiro é chamado de pan-
genome-format-1.txt. Nele é exibido blocos que especifica determinada proteina e
seu genoma, seguido das proteinas similares e seu respectivo genoma (Figura 9(a)).
O segundo é chamado de pan-genome-format-2.txt, que exibe em cada linha 3 (trés)

“

colunas separadas por virgula (“,”), onde a primeira representa o genoma, a segunda

representa o gene e a ultima, as listas de similaridade (Figura 9(b)).
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#Columns per row: Genome, Gene, Similar list

---------------- Pan genoma--------------c---
Minimum identity percentage: 92,55% Ba Ak, BAKON 002, BUMPGAA2 (DS0585 BUsg 002 BUAMB 002;
............................................ Ba Ak, BAKON 003, bbp 003 BUMPGAO2 CDSE0584 BUsg 003 BUAMB 003;
Ba Ak, BAKON 004, BUMPGAO2 (DS00583 BUsg 004 BUAMB 004;
Protein: BAKON 002 | Genome: Ba Ak Ba Ak, BAKON 065, BUsg 005;
Ba Ak, BAKON 066, BUAYB 066;
Similar proteins: Ba Ak, BAKON 007, BUMPGBO2 CDS06580;
Ba Ak, BAKON 008, BUMPGAO2 (DS00579 BUsg 008 BUAMB 008;
Protein: BUMPGOG2 CDSBA585 | Genome: Ba G62; Ba Ak, BAKON 069, BUMPGOG2 (D500578;
Protein: BUsg 802 | Genome: Ba Sg; Ba Ak, BAKON 013, bbp 013 BUMPGAG2 (DSB574 BUsg 013 BUsgl9 BUAYB 013;
Protein: BUAME 002 | Genome: BE Ua, Ba_Ak, BAKON_014, BUMPGOO2 (DS00573;

Ba Ak, BAKON 018, bbp 620 BUMPGOO2 (DSB0570 BUsg 018 BUAMB 018;
Ba Ak, BAKON 19, bbp 621 BUMPGOO2 (DS80569 BUsg 019 BUAMB 019;
Ba Ak, BAKON 620, BUMPGAG2 CDS00567;

Ba Ak, BAKON 621, BUMPGOO2 (DSB8566 BUsg 022 BUAYB 021;

Ba Ak, BAKON 622, BUMPGAG2 CDS00565;

Ba Ak, BAKON 625, BUMPGOG2 (DS0562 BUsg 026;

Ba Ak, BAKON 026, BUsg 027;

Protein: BAKON 003 | Genome: Ba Ak

Similar proteins:

Protein: bbp 003 | Genone: Ba Bp; Ba_Ak, BAKON 029, BUMPGOA2 (DS0558;
Protein: BUMPGBO2 (DSBA584 | Genome: Ba GOA2; Ba Ak, BAKON 832, bbp €33 BUMPGBG2 CDS08555 BUsg 633 BUAMB 031;
Protein: BUsg_003 | Genome: Ba_Sg; Ba Ak, BAKON 033, BUsg 034;
Protein: BUAMB 063 | Genone: Ba Ua; Ba Ak, BAKON 634, BUMPGAA2 CDS00553 BUsg 635 BUAMB 033;
SRR SRRAREA TR EEEE Ba Ak, BAKON 035, BUMPGOO2 (DS00552 BUsg 836 BUAMB 634;
Protein: BAKON 004 | Genome: Ba Ak Ba Ak, BAKON 036, BUAMB 035;
. , Ba Ak, BAKON 037, BUMPGOO2 (DS00550 BUsg 838 BUAMB 636;
Similar proteins: Ba Ak, BAKON 038, BUMPGOG2 (DS06549 BUAWB 037;

Ba Ak, BAKON 039, BUMPGOO2 (DS00548 BUsg 840 BUAMB 638;
Protein: BUMPGB02 (DS00583 | Genome: Ba_GOO2; Ba Ak, BAKON 040, BUMPGOO2 (DS0547 BUsg 641 BUAMB 639;
Protein: BUsg 004 | Genome: Ba Sg; Ba Ak, BAKON 048, BUMPGAO2 (DS00543;
Protein: BUAYB 004 | Genome: Ba Ua; Ba Ak, BAKON 049, BUMPGOO2 (DSA542 BUsg 046;

--------------------------------------------- Ba Ak, BAKON 650, BUMPGAA2 CDS00541;
Ba Ak, BAKON 652, BUAMB 048;

Protein: BAKON 005 | Genome: Ba Ak Ba Ak, BAKON 053, BUAMB 049;
Ba Ak, BAKON 055, BUMPGAG2 (DS0536 BUsg 052 BUAMB 051;
Similar proteins: Ba Ak, BAKON 057, bbp 054 BUMPGAA2 CDS00534 BUsg 054 BUAMB 053;
Ba Ak, BAKON 059, bbp 056 BUMPGOO2 CDS00532 BUsg 056 BUAMB 055;
Protein: BUsg 005 | Genome: Ba Sg; Ba Ak, BAKON 063, BUMPGA02 (DS00528 BUAMB 059;
----------------------------------------------- Ba Ak, BAKON 064, BUMPG02 (DS@0527;
Ba Ak, BAKON 065, bbp 061 BUMPGAO2 (DS00526 BUsg 062 BUAMB 061;
Protein: BAKON 006 | Genome: Ba Ak Ba Ak, BAKON 072, BUMPGAO2 (DS00522 BUsg 066;
- B Ba Ak, BAKON 074, BUAMB 070;
Similar proteins: BaiAk, BAK0N7080, BUAM37076,
Ba Ak, BAKON 081, BUMPGA02 (DS@0513 BUAMB 077;
Protein: BUAMB 006 | Genome: Ba Ua; Ba Ak, BAKON 082, BUMPGOO2 CDS512 BUsg 076 BUAMB 078;

________________________________________________ Ba Ak, BAKON 083, BUMPGOO2 (DS68511 BUsg 077 BUAYB 079;

- . S - . Ra Al RAKAN NQA  hhn N7Q hhn 210 RIMDAANYD FNCANRTA Rilen A72 RIIAMR AR

a) pan-genome-format-1.txt b) pan-genome-format-2.txt

Figura 9 — Exemplo da saida do arquivo gerado do diretério pan-genome.

1 Phylogenetic profiles report: este diretério contém um arquivo texto denominado
report.txt que exibe para todos os genomas, a identificacao do genoma, o total de
perfis e a quantidade de interagdes entre proteina-proteina, exibindo ao final os perfis
com o total de genes, total de redes de interagoes proteina-proteina (PPI), o peso

que teve e o nimero de genomas, conforme esta representado na Figura 10.
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--------------------- Report of complete ppi prediction by phylogenetic profile---------------------
Minimum identity percentage: 92,55%

Genome: Ba Ak
Total profiles: 13
Total ppi: 5810

Profile 1 => Total genes: 1 | Total ppi: © | Weight: 0.000 | Number of genomes: 4;
Profile 2 => Total genes: 1 | Total ppi: O | Weight: 0.000 | Number of genomes: 3;
Profile 3 => Total genes: 1 | Total ppi: O | Weight: 0.000 | Number of genomes: 3;
Profile 4 => Total genes: 2 | Total ppi: 1 | Weight: 0.055 | Number of genomes: 4;
Profile 5 => Total genes: 3 | Total ppi: 3 | Weight: 0.082 | Number of genomes: 4;
Profile 6 => Total genes: 8 | Total ppi: 28 | Weight: 0.109 | Number of genomes: 3;
Profile 7 => Total genes: 17 | Total ppi: 136 | Weight: 0.136 | Number of genomes: 2;
Profile 8 => Total genes: 23 | Total ppi: 253 | Weight: 0.164 | Number of genomes: 3;
Profile 9 => Total genes: 29 | Total ppi: 406 | Weight: 0.191 | Number of genomes: 3;
Profile 10 => Total genes: 31 | Total ppi: 465 | Weight: 0.218 | Number of genomes: 2;
Profile 11 => Total genes: 46 | Total ppi: 1035 | Weight: 0.245 | Number of genomes: 5;
Profile 12 => Total genes: 58 | Total ppi: 1653 | Weight: 0.273 | Number of genomes: 2;
Profile 13 => Total genes: 61 | Total ppi: 1830 | Weight: 0.300 | Number of genomes: 4;
Genome: Ba Bp

Total profiles: 15

Total ppi: 1043

Profile 1 => Total genes: 1 | Total ppi: O | Weight: 0.000 | Number of genomes: 3;
Profile 2 => Total genes: 2 | Total ppi: 1 | Weight: 0.055 | Number of genomes: 3;
Profile 3 => Total genes: 3 | Total ppi: 3 | Weight: 0.082 | Number of genomes: 3;
Profile 4 => Total genes: 4 | Total ppi: 6 | Weight: 0.109 | Number of genomes: 4;
Profile 5 => Total genes: 4 | Total ppi: 6 | Weight: 0.109 | Number of genomes: 3;
Profile 6 => Total genes: 4 | Total ppi: 6 | Weight: 0.109 | Number of genomes: 3;
Profile 7 => Total genes: 5 | Total ppi: 10 | Weight: 0.136 | Number of genomes: 4;
Profile 8 => Total genes: 6 | Total ppi: 15 | Weight: 0.164 | Number of genomes: 2;
Profile 9 => Total genes: 6 | Total ppi: 15 | Weight: 0.164 | Number of genomes: 3;
Profile 10 => Total genes: 6 | Total ppi: 15 | Weight: 0.164 | Number of genomes: 2;
Profile 11 => Total genes: 7 | Total ppi: 21 | Weight: 0.191 | Number of genomes: 2;
Profile 12 => Total genes: 8 | Total ppi: 28 | Weight: 0.218 | Number of genomes: 4;
Profile 13 => Total genes: 14 | Total ppi: 91 | Weight: 0.245 | Number of genomes: 2;
Profile 14 => Total genes: 22 | Total ppi: 231 | Weight: 0.273 | Number of genomes: 5;

Figura 10 — Exemplo da saida do arquivo gerado report.txt do diretorio phylogenetic-
profiles-report.

1 Ppi files: este diretério contém varios arquivos, qual recebe o nome do genoma
seguido da extensao .dot ou .sif. Os arquivos .sif sdo usados para gerar grafos no
Cytoscape e R (Figura 11(a)). Eles exibem as interagoes entre nés (né origem e né
destino indicadas por seus nomes) e uma relagado “pp” (perfil filogenético) ou “cn”

(vizinhanca conservada).

Os arquivos .dot sdo usados para gerar grafos no Gephi*. Ele também exibe as
interacoes entre as proteinas e ainda um peso que indica a magnitude da relagao

entre os dois nés (Figura 11(b)).

4 Gephi é um software utilizado para trabalhar com grafos e redes. Ele permite criar visualizacdes

interativas e explorar dados complexos de forma intuitiva.
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Na pasta de ferramentas do Genppi, temos um arquivo denominado countdots, feito

em linguagem C, destinado a informar o niimero de nods e arestas de um determinado

arquivo de extensao .dot.

Tal arquivo é muito 1til para sumarizar de maneira rapida o nimeros total de

proteinas que possui interagoes, bem como o nimero total de interagoes entre as

proteinas.

Para sua execucao, basta informar o nome do arquivo, como por exemplo “countdots

name.dot”.

O resultado é exibido em 3 colunas, contendo respectivamente: o nome do

o numero de nés e o numero de arestas.

"BAKON_001"
"BAKON_001"
"BAKON_001"
"BAKON_001"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_003"
"BAKON 003"
"BAKON_003"
"BAKON_003"
"BAKON 003"
"BAKON_003"
"BAKON_003"
"BAKON 003"
"BAKON_003"
"BAKON_003"
"BAKON_004"
"BAKON_004"
"BAKON_004"
"BAKON_004"
"BAKON_004"
"BAKON_004"
"BAKON_004"
"BAKON_004"
"BAKON_004"
"BAKON_004"
"BAKON_005"
"RAKON AAR"

a) extensao .sif

cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn
cn

"BAKON_ 002"
"BAKON 003"
"BAKON_004"
"BAKON_005"
"BAKON_003"
"BAKON_004"
"BAKON_005"
"BAKON 006"
"BAKON_007"
"BAKON_008"
"BAKON_009"
"BAKON_ 010"
"BAKON_ 011"
"BAKON_012"
"BAKON_004"
"BAKON_005"
"BAKON_006"
"BAKON_ 007"
"BAKON_008"
"BAKON_009"
"BAKON_ 010"
"BAKON_ 011"
"BAKON_ 012"
"BAKON_ 013"
"BAKON_005"
"BAKON_006"
"BAKON_007"
"BAKON 008"
"BAKON_009"
"BAKON_010"
"BAKON 011"
"BAKON_ 012"
"BAKON_ 013"
"BAKON_014"
"BAKON_006"
"RAKON AA7"

graph Ba Ak
"BAKON_001"
"BAKON 001"
"BAKON 001"
"BAKON_001"
"BAKON_002"
"BAKON 002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_ 002"
"BAKON_002"
"BAKON_ 002"
"BAKON_ 002"
"BAKON_002"
"BAKON_ 002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_ 002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON 002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON 002"
"BAKON_002"
"BAKON_ 002"
"BAKON 002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_ 002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON_002"
"BAKON 002"
"RAKON QA"

"BAKON_002"
"BAKON_003"
"BAKON_004"
"BAKON 005"
"BAKON_003"
"BAKON_004"
"BAKON 005"
"BAKON_006"
"BAKON_007"
"BAKON_008"
"BAKON_009"
"BAKON_010"
"BAKON_011"
"BAKON 012"
"BAKON_591"
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"BAKON_586"
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"BAKON 531"
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"BAKON 526"
"BAKON_524"
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b) extensao .dot

Figura 11 — Exemplo da saida do arquivo gerado do diretério ppi-files.
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(d Ppi report: este diretério contém um arquivo texto denominado report.txt que
exibe a quantidade de interagoes previstas para cada genoma, separados pelo tipo
da relacao: se por perfil filogenético ou por vizinhanca conservada. Todavia, o valor
nao ¢ sumarizado de forma unitaria. O valor exibido nao é agregado de maneira
tnica; em outras palavras, se houver interagdo de A para B e de B para A (o
mesmo evento), ele serd contabilizado duas vezes ou mais, dependendo do nimero
de ocorréncias. No entanto, idealmente, deveria ser considerado apenas uma vez.
Por esse motivo, o programa mencionado anteriormente, denominado “countdots”,

oferece uma visualizacdo mais precisa e permite compreender o resultado real.

-Amount of predicted interactions-

Genome name: Ba Bp
Number of ppi by cn: 749
Number of ppi by pp: 1043

Genome name: Ba_ G002
Number of ppi by cn: 3020
Number of ppi by pp: 6394
Genome name: Ba Sg
Number of ppi by cn: 2253
Number of ppi by pp: 3489
Genome name: Ba_Ua
Number of ppi by cn: 2244
Number of ppi by pp: 4042

Figura 12 — Exemplo da saida do arquivo gerado report.txt do diretério ppi-report.
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CAPITULO

Materiais e Métodos

Nesta secao, sao descritos os materiais e métodos utilizados, com foco nas etapas de
pré-processamento dos dados, bem como nos procedimentos de integragao e validacao do
algoritmo no Genppi. O propdsito central é incorporar a biblioteca Cl-Random-Forest no
Genppi e avaliar sua eficdcia na predi¢ao de redes de interac¢ao proteina-proteina (PPI) em
genomas bacterianos. Para facilitar a compreensao da metodologia empregada, a Figura
13 ilustra em um fluxograma as etapas-chave da pesquisa. As fases descritas incluem desde
a obtencao e preparacao dos dados, passando pela incorporagao do Random Forest no
Genppi, até a avaliacdo do desempenho do modelo. Cada uma dessas etapas é abordada

em detalhes nas se¢oes seguintes deste e do proximo capitulo.

4.1 Coleta e Preparacao de Dados

A coleta e preparagao dos dados representam etapas cruciais para a confiabilidade das
analises subsequentes no Genppi. Inicialmente, dados gendémicos publicos sao obtidos de
fontes renomadas, como o STRING, uma base de dados que integra interagoes proteicas
conhecidas e previstas, abrangendo diversas fontes de evidéncia. O STRING é amplamente
reconhecido como um padrao ouro para validagao de novas ferramentas de predicao,
facilitando analises comparativas entre diferentes espécies e oferecendo uma interface
intuitiva para visualizacao de redes de interacao.

A plataforma do STRING oferece uma interface intuitiva para a visualizacao de redes de
interacao, facilitando a identificagdo de mdédulos funcionais e a interpretacao de contextos
biolégicos complexos. A constante atualizagao e a inclusao de novas funcionalidades fazem
do STRING uma ferramenta valiosa para pesquisadores de bioinformatica e biologia de
sistemas, contribuindo significativamente para o avanco do conhecimento sobre interacoes

proteicas e suas implicagdes na saude e na doenga (SZKLARCZYK et al., 2015).
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Iniciar o processo d eta de dados e
prepa

Treinamento do Modelo
_ o do Genppi
woRER Parametro "-ml'

. Sci

Fonte: NCBI, STRING, outros

na features
Argquivo 'propensity.dat’

Preparacdo de Dados
e Dados ‘compareba’
0 ‘count_intersect'

Valifasta Adequacéao de Dados

. Utilizagao do BLASTp

« Validaga arametros

Concluir o processo com a analise
finalizada.

Figura 13 — Fluxograma da Metodologia

A preparacao dos dados envolve varios procedimentos para garantir a consisténcia e
organizacao necessarias para a andlise. Um dos programas utilizados é o Valifasta, que
assegura a remocao de caracteres nao alfabéticos e padroniza os nomes das proteinas
em arquivos multifasta, garantindo a consisténcia dos dados. Além disso, o Countfasta
é empregado para quantificar o tamanho das proteinas, enquanto o Splitfasta divide as
sequéncias proteicas em arquivos menores para analises especificas. Esses processos sao

fundamentais para a precisao e confiabilidade das analises subsequentes.

Outro elemento essencial na preparacao dos dados é o uso da ferramenta Blastp,

que permite a criagdo de bancos de dados com makeblastdb. Este passo é crucial para
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a comparacao e validacao dos dados, assegurando que as sequéncias proteicas estejam
adequadamente estruturadas para as analises. A seguir, os dados sao processados utilizando
o script makearff, que valida os parametros e estrutura os dados para o algoritmo Random
Forest, essencial para a predi¢ao de interacgoes proteina-proteina (PPI).

Nesta etapa, os dados preparados sao adequados para uso com a biblioteca CL Random
Forest, uma ferramenta desenvolvida para integrar o algoritmo Random Forest ao Genppi.
Esta adequagao permite uma andlise mais detalhada das caracteristicas das proteinas,
aproveitando as propriedades especificas das sequéncias proteicas. A eficicia deste processo
é garantida pela capacidade do Random Forest de lidar com dados complexos e de alta
dimensionalidade, promovendo uma melhor generalizacao dos resultados.

A integracao da CL Random Forest ao Genppi exige um pré-processamento meticu-
loso dos dados, assegurando que todas as caracteristicas relevantes das proteinas sejam
consideradas. Este processamento inclui a criagao de arquivos ARFF compativeis com
o software Weka, amplamente utilizado em aprendizado de méaquina. A geragao desses
arquivos facilita a aplicacao eficiente de algoritmos nas analises proteicas, melhorando a
precisao das predigoes e a robustez dos resultados.

Para assegurar a integridade dos dados e a eficacia dos modelos, é fundamental uma
constante atualizacao e refinamento dos algoritmos utilizados. Este processo continuo de
melhoria permite que o Genppi mantenha-se atualizado com as mais recentes descobertas

e técnicas de analise, proporcionando resultados cada vez mais precisos e confiaveis.

4.1.1 MakeArff

O script makearff desempenha um papel crucial na preparacao e estruturagao dos
dados, facilitando analises de similaridade entre proteinas e a construcao de conjuntos de
dados para aplicagdo em técnicas de aprendizado de maquina. Desenvolvido como um
script BASH, ele automatiza e simplifica a preparacao de dados, integrando caracteristicas
relevantes para analises mais aprofundadas.

O processo inicia-se com a validacao de parametros, assegurando a correta entrega
de proteinas e caracteristicas desejadas. Utilizando a ferramenta blastp para analisar
a similaridade entre proteinas, o script cria eficientemente um banco de dados com
makeblastdb. Apds obter os resultados, realiza a concatenagdo de proteinas, a filtragem de
interacoes e a geragao de pares unicos, fundamentais para a criagdo de conjuntos de dados
estruturados.

A relevancia do makearff reside na habilidade de automatizar a preparacao de dados,
tornando as andlises mais eficientes. Ao facilitar a identificacao de interagoes proteicas

significativas e a construcao de conjuntos de dados estruturados, o script se torna ins-
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trumental para a aplicagao de algoritmos de aprendizado de maquina. Isto permite a
deteccao de padroes complexos nas interacoes proteicas, proporcionando uma abordagem
mais eficaz na exploracao das redes proteicas intricadas subjacentes ao fendomeno biolégico
em estudo.

O makearff foi incorporado ao projeto Genppi e esta disponivel no repositério GitHub
do projeto, sob a pasta ‘src/tools’. Sua aplica¢ao é fundamental para a compreensao das

complexas interagdes entre proteinas, um aspecto crucial na nossa pesquisa.

4.2 Utilizacao de Banco de Dados

Para realizar uma anélise robusta das interagoes proteina-proteina (PPI), utilizamos
dados provenientes do STRING, reconhecido como um padrao-ouro na analise de interagoes
proteicas. Este banco de dados fornece informagoes detalhadas sobre interagoes conhecidas
e previstas, integrando multiplas fontes de evidéncia. Para facilitar a gestdo e andalise

desses dados, empregamos o sistema gerenciador de banco de dados relacional PostgreSQL.

O banco de dados utilizado em nossa analise, disponivel no repositério do Genppi
no GitHub sob o nome “compareba.dump”, foi projetado especificamente para estudar o
genoma Buchnera Aphidicola, identificado como Ba__ak. Este banco de dados possui duas
tabelas principais: protein e related. A Tabela protein armazena os identificadores das
proteinas e sua origem gendmica, obtidos tanto da rede de interacao do STRING quanto
do Genppi. Ja a Tabela related registra as interagoes entre proteinas do mesmo genoma,

permitindo uma comparacao eficaz dessas interagoes.

Para garantir a precisdo das interacoes proteicas, desenvolvemos a funcao “count -
intersect__distinct”. Esta funcao retorna uma tabela com o nome do genoma e o niimero
de interacoes unicas, considerando as interacoes com e sem repeticoes. No contexto do
STRING, onde a interacao entre A e B é considerada diferente da interacao entre B e A, a
contagem de interagoes sem repeticoes € igual a metade do total. Em contrapartida, no
Genppi, as interacoes duplicadas sdo eliminadas usando o programa Gephi, frequentemente
utilizado para visualizar as redes de interagao geradas pelo Genppi (BASTIAN; HEYMANN;
JACOMY, 2009).

Por meio do script “makearff”, o processo inicia-se com a validacao dos parametros,
assegurando a correta entrega das proteinas e caracteristicas desejadas, além de verificar a
presenca dos programas de bioinformatica necessarios. Utilizando a ferramenta Blastp, o
script cria eficientemente no banco de dados com makeblastdb. Posteriormente, realiza a
concatenacao de proteinas, filtragem de interacgoes e geracao de pares tnicos, fundamentais

para conjuntos de dados estruturados.
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A concatenacao é vital porque o programa de aprendizado de maquina analisa sequéncias
de proteinas em pares para determinar similaridades, conforme definido pelo algoritmo
heuristico de alinhamento de sequéncias do Blastp. Todo este processo assegura que
os dados estejam preparados e organizados para analises avancadas, proporcionando

resultados confiaveis e precisos na predicao de interagdes proteina-proteina.

4.3 Funcionalidades Agregadas ao Genppi

O desenvolvimento da versao 1.5 do Genppi trouxe diversas inovagoes tecnologicas,
dentre as quais destacam-se o Features.lisp e a incorporagao do algoritmo Random Forest.
Ambas as adigoes visam aprimorar a capacidade de predicdo de interagoes proteina-
proteina (PPI) e aumentar a eficiéncia do software no processamento de dados gendmicos

e protedmicos.

4.3.1 Features

O Features.lisp € um programa desenvolvido in house que utiliza o arquivo propensity. dat
para mapear caracteristicas especificas de proteinas. Este arquivo contém valores especificos
para cada aminoacido, possibilitando a criacao de um indice de propensao para cada
caracteristica de cada aminoacido presente em todas as proteinas de um arquivo multifasta.
As caracteristicas fisico-quimicas representadas no propensity.dat incluem acidez/basidade,
polaridade, massa, entre outras, num total de dez caracteristicas disponiveis na base de
dados do site AAindex.

Cada linha do arquivo propensity.dat representa uma caracteristica, enquanto cada
coluna representa um aminoacido, com valores numéricos indicando a propensao de cada
aminoacido para a referida caracteristica. A selecao desses indices baseou-se em sua eficacia
na classificacao de proteinas conforme seus locais subcelulares mais comuns em organismos
procariéticos.

O programa Features 1é o arquivo FASTA contendo diversas sequéncias de aminoacidos
e o arquivo de propensao, que inclui informagoes sobre as propriedades fisico-quimicas dos
aminoacidos. Para cada sequéncia no arquivo FASTA, o Features calcula um histograma que
conta a ocorréncia de cada aminoacido na sequéncia e a soma ponderada das propriedades
fisico-quimicas para a sequéncia completa, bem como para as regioes inicial, média e final
da sequéncia.

Em termos de analise, o Features calcula o valor de cada caracteristica ao longo de toda
a proteina e segmenta a proteina em inicio, meio e fim, resultando em quatro valores para

cada caracteristica. Isto resulta em um total de quarenta valores por proteina. Além disso,
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a contagem simples da quantidade de cada aminoacido adiciona mais vinte caracteristicas
numeéricas a cada proteina, totalizando sessenta valores que definem o indice de propensao

de uma proteina, permitindo uma andlise granular das suas propriedades.

4.3.2 Integracao da biblioteca Cl-Random-Forest

A integracao do algoritmo Random Forest ao Genppi foi motivada pela necessidade de
melhorar a predi¢ao de redes de interagio proteina-proteina (PPI) em genomas bacterianos,
superando as limita¢oes da versao 1.0. O algoritmo Random Forest foi escolhido por sua
capacidade de lidar com conjuntos de dados complexos e de alta dimensionalidade, comuns
nas informagoes genomicas e protedmicas analisadas pelo Genppi.

O Random Forest constréi uma colegdo de arvores de decisdao, cada uma treinada com
um subconjunto aleatério dos dados e variaveis disponiveis. Essa abordagem promove
a diversidade entre as arvores, impedindo que caracteristicas dominantes exergam uma
influéncia excessiva no modelo, o que resulta em melhor generalizacao. Cada arvore esta-
belece regras de decisao e forma uma estrutura semelhante a um fluxograma, contribuindo
coletivamente para a tomada de decisoes.

Para implementar essa técnica, optou-se pela biblioteca CI-Random-Forest, que oferece
suporte para classificacdo multiclasse e regressao univariada. Esta biblioteca foi escolhida
pela sua robustez e eficiéncia, superando outras implementagoes populares como scikit-
learn (Python/Cython) e ranger (R/C++). Além disso, a Cl-Random-Forest inclui
um refinamento global, conforme descrito por (REN et al., 2015) apud (IMAI, 2017),
tornando-a ainda mais rapida e precisa."

O coédigo utilizado para treinar o modelo de Random Forest no Genppi 1.5 esta
disponivel no repositério GitHub, sendo dependente das bibliotecas Cl-Random-Forest
e cl-store, que sao instaladas via Quicklisp. Diferentes conjuntos de treinamento e teste
foram empregados para gerar o modelo final de predi¢ao de similaridades entre pares de
proteinas.

Essas inovagoes tecnoldgicas visam aprimorar significativamente a eficacia do Genppi
na predicao de interacoes proteina-proteina, proporcionando uma ferramenta mais robusta

e precisa para andlises gendémicas e protedmicas.

4.3.2.1 Pacote Cl-Random-Forest

Para a integracao do pacote Cl-Random-Forest ao Genppi, o conhecimento das di-
versas fungoes que o algoritmo possui é necessario para o entendimento e posterior a
implementagao das arvores aleatérias. Adiante segue um conjunto dessas fungoes para

a criacao e operacao de um modelo de Random Forest em Common Lisp do principal
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arquivo do pacote. O texto seguinte descreve, de forma resumida as principais fungoes
e suas funcionalidades, apresentando também pontos de destaque em listas para melhor
compreensao.

- Estrutura Geral do Cédigo: O codigo inclui fungdes para a construcao de arvores
de decis@ao, manipulacao de dados e execucao do algoritmo de Random Forest. As fungoes
mais relevantes podem ser agrupadas em categorias, como leitura de dados, construcao de
arvores, treino e avaliagao do modelo.

- Leitura e Manipulagdao de Dados: O cédigo contém funcgoes dedicadas a im-
portacao e formatacao dos dados que serao usados para treinar o modelo. Estas func¢oes
permitem que os dados sejam lidos de arquivos ou estruturas internas e preparados de

acordo com as necessidades do algoritmo:

(d Funcoes de leitura de arquivo: Responsaveis por carregar conjuntos de dados e

converté-los para listas ou matrizes utilizaveis.

A Funcgoes de formatacgao: Realizam transformacoes nos dados, como a normalizagao

ou extracgao de atributos.

- Construcao das Arvores de Decisao: O cerne do codigo consiste em fungoes que
constroem arvores de decisao, as quais compoem a floresta. Essas fung¢oes realizam as

seguintes tarefas:

1 Divisao de nés: Implementam a logica para dividir os nés com base em critérios

como entropia ou ganho de informacao.

1 Criagao recursiva de subarvores: Constroi a arvore de forma recursiva até atingir
uma condi¢ao de parada, como uma profundidade méxima ou um nimero minimo

de exemplos em um no.

- Treino e Predigao: Apoés a construcao das arvores, o cédigo inclui fungoes para o

treino do modelo de Random Forest e a realizacao de predicoes.

d Funcao de treino: Coordena a criacdo de multiplas arvores com subconjuntos

aleatorios de dados para formar a floresta.

1 Funcao de predicao: Usa as arvores da floresta para realizar votagoes e determinar

a classe ou valor final com base nas respostas das arvores individuais.

- Avaliagao de Desempenho: Por fim, o cédigo inclui métodos para avaliar a

eficiéncia do modelo.
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(1 Calculo de métricas: Funcgoes que medem a acuracia, precisao e outras métricas

de avaliagao.

[d Validacao cruzada: Implementa mecanismos de teste que dividem os dados em

partes de treino e teste para fornecer estimativas mais robustas do desempenho.

As fungoes do cédigo trabalham de forma integrada para possibilitar a construcao,
treino e avaliagdo de modelos de Random Forest. O codigo foi desenvolvido para ser

modular, facilitando a reutilizacao e a extensao dos modulos existentes.

4.3.2.2 Random-forest.lisp

Para a utilizacao do pacote Cl-Random-Forest, um conjunto de procedimentos fazem
necessarios a fim de preparar o conjunto de dados de treinamento aos parametros exigidos
pelo pacote, como por exemplo, é permitido a criagdo de arvore de decisao, de florestas
aleatérias, previsoes e testes, além de refinamento global caso se justifique. Ainda se pode
realizar poda, paralelizacao, regressao, etc.

Random-forest.lisp é um arquivo incorporado para o treinamento do modelo utilizado
no Genppi que visa atender aos parametros exigidos pelo pacote Cl-Random-Forest. Este
arquivo criado possui diversas fung¢oes auxiliares para um modelo de floresta aleatoria
("Random Forest") em Common Lisp. Adiante estd um resumo descritivo das fungoes
principais, organizadas por funcionalidade:

Pacotes e Configuracoes Iniciais: O c6digo inicia com a definicdo de um pacote
(defpackage) chamado :random-forest, que importa simbolos do pacote :cl e exporta
varias fungoes principais. Ele também carrega pacotes adicionais (C1-Random-Forest e
cl-store), que sao bibliotecas externas necessarias para a implementac¢ao do modelo de
floresta aleatoria e serializacao de dados.

- Funcgoes Utilitarias:

[ file-or-directory: Verifica se o caminho fornecido é um diretério ou um arquivo
regular. Retorna :directory se for um diretério, :regular-file se for um arquivo,

ou nil caso contrario.

[ string-empty-p: Confere se uma string esta vazia ao verificar se seu comprimento

é zero.

1 split-sequence: Divide uma sequéncia de acordo com um delimitador especifi-
cado. Caso a opgao remove-empty-subseqs seja verdadeira, as subsequéncias vazias

resultantes sdo removidas.

- Funcoes para Manipulagcao de Dados:
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(d read-arff-file: usada para ler arquivos de dados no formato ARFF (Attribute-
Relation File Format). Esta fun¢ao permite a leitura de dados estruturados para

treinamento e teste do modelo.
- Funcoes de Treinamento e Previsao:

[d train-predict: Treina o modelo de floresta aleatéria com um conjunto de dados
de treinamento e, em seguida, realiza previsdoes com um conjunto de teste. Esta
funcao encapsula o fluxo principal de treino e previsao, sendo a funcao principal

para analise de dados.

(1 predict: Realiza previsdes usando um modelo de floresta aleatéria previamente
treinado. Dado um novo conjunto de dados, a funcao prevé a classe ou valor para

cada entrada.
- Serializacao e Desserializagao:

(1 serialize-forest: Serializa o modelo de floresta aleatéria para que ele possa ser
salvo em disco, permitindo a reutilizacao do modelo posteriormente sem precisar

treina-lo novamente.

(1 deserialize-forest: Lé um modelo de floresta aleatéria previamente salvo e o

reconstréi na memoria para que possa ser utilizado novamente.

O conjunto de fungoes forma uma estrutura para construir, treinar, salvar e carregar
modelos de floresta aleatéria. As funcoes utilitarias ajudam nas operacoes de manipulacao
de strings e arquivos, enquanto as func¢des principais se concentram em manipulacao de

dados e execucao do modelo.

4.3.3 Reduced Interaction Sampling (RIS)

Ao implementar técnicas de aprendizado de maquina, observamos um aumento signi-
ficativo no nimero de interacoes identificadas em comparacao com abordagens que nao
utilizam aprendizado de maquina. Esse crescimento trouxe desafios adicionais para a
analise topologica da rede resultante. Para mitigar esse problema, foi desenvolvido o
algoritmo denominado “RIS” (Reduced Interaction Sampling), incorporado ao cdédigo-fonte
do Genppi 1.5 (Algoritmo 1).

A depender da versao do cédigo fonte do Genppi, o RIS foi implementado com o nome
de “Split”.

Para compreender a necessidade do algoritmo RIS, considere a geragao de redes de

interacdo. Suponha que um perfil filogenético composto por cinco genes conservados seja
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encontrado em diversos genomas. Nesse caso, cada genoma onde esse perfil for identificado
terd arestas criadas entre todos os cinco homologos desses genes, resultando em seis arestas.

Ao analisar genomas de organismos evolutivamente préximos, a quantidade de genes
em perfis filogenéticos conservados tende a aumentar significativamente. Por exemplo,
é comum encontrar perfis filogenéticos conservados com mais de quinhentos genes em
organismos com mais de dois mil genes. Isso poderia gerar até 124.251 arestas, com cada
gene possuindo 499 conexoes. Para perfis com setecentos genes conservados, o nimero
de arestas pode alcancar 243.951, com cada gene conectado a 699 outros. Poucos perfis
grandes podem resultar em redes com centenas de milhares de arestas ou até mais de um
milhdo, proporcional ao nivel de similaridade entre os genomas.

Para controlar esse crescimento rapido no niimero de arestas e no grau médio dos vértices,
desenvolvemos um processo que realiza uma amostragem significativa das interagoes em
perfis filogenéticos grandes. A ideia é criar o maximo de interagoes possiveis sem incluir
todas as arestas, demonstrando que um gene A interage com um gene B sem todas as
conexoes entre A e B. Denominamos essa abordagem de RIS, pois ela divide o grande
conjunto de genes em varias porgoes menores. O RIS gera perfis menores equivalentes a
90% do tamanho do perfil original, com cada perfil derivado contendo uma quantidade
menor de genes selecionados aleatoriamente.

Inicialmente, o RIS desordena a lista de proteinas similares, processo conhecido como
shuffle. Em seguida, essa lista é subdividida em sub-listas correspondentes a 90% do
numero de elementos da lista original, com cada sub-lista recebendo aleatoriamente metade
menos um elemento da lista desordenada. O programa é entao executado separadamente
para cada sub-lista, reduzindo o nimero de combinagoes possiveis e, consequentemente, o
numero total de arestas na rede. Essa divisao e execugao em sub-grupos facilita a analise
topologica da rede resultante.

Uma questao relevante ao adotar essa estratégia é o destino das proteinas que nao
formam arestas. Embora algumas interagoes possam nao ser representadas, testes realizados
demonstraram que, apés a aplicacao do RIS, a analise da rede de interagdes praticamente
nao se altera em termos de importancia topoldgica dos nds. Ou seja, o RIS nao apenas
reduz o nimero de arestas na rede, facilitando sua analise, mas também mantém a
qualidade dos dados, preservando a diferenciacao dos nés em medidas de centralidade.
Isso ocorre porque a diminuicao do grau dos nés é homogénea devido a aleatoriedade,
preservando o ranking dos nés mais conectados. Dessa forma, o RIS oferece uma solugao
eficaz para gerenciar o aumento das interagoes resultantes do aprendizado de maquina,

mantendo a integridade e qualidade dos dados para analise subsequente da rede PPI.
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Algoritmo 1 Pseudocédigo do Algoritmo RIS

Funcao replace-item(target, item, replacements)

pos < posicao de item em target

if pos then
target < concatenagao de (subsequéncia de target até pos), replacements, (subsequéncia de target a
partir de pos+1)

end if

Fim Funcgao

Funcao substitute-node(target, number, node)
header, replacements < vazios
if target ndo vazio, node nao vazio e number > 0 then
if number < comprimento de target then
header < primeiro elemento do ntimero-th elemento de target
for cada subné em node do
Adiciona (header, subné, comprimento de subnd) & lista replacements
end for
else
replace-item(target, nimero-th elemento de target, replacements)
end if
end if
Fim Funcao

Funcao shuffle-list(target)
copy < cbpia de target
for i de comprimento de copy até 2 do
Troca (random(i)th elemento de copy) com ((i-1)th elemento de copy)
end for
Retorna copy
Fim Funcao

Funcao split-list(protein-list, dividend, redundants)
protein-list-shuffled < shuffle-list(protein-list)
n < comprimento de protein-list-shuffled
sublist-size, sublists, pivotal-sublist, non-pivotal-sublists < vazios
if dividend < n e redundants < n then
sublist-size <— arredonda(n / dividend)
sublists < subdivisao de protein-list-shuffled em sublistos de tamanho sublist-size
dividend < comprimento de sublists
end if
for cada indice pivotal de 0 até dividend-1 do
pivotal-sublist <— pivotal-th elemento de sublists
non-pivotal-sublists < sublists sem pivotal-sublist
for cada redundante do
if existem elementos para escolher de non-pivotal-sublists then
indice do sublist de origem <« indice aleatério de non-pivotal-sublists
sublist de origem < indice do sublist de origem
indice do elemento < indice aleatério do sublist de origem
elemento < indice do elemento
if o elemento nao esta na pivotal-sublist then
adiciona elemento a pivotal-sublist
remove elemento do sublist de origem
end if
end if
end for
atualiza o pivotal-th elemento de sublists para pivotal-sublist
end for
Retorna sublists
Fim Funcao
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A implementagao do algoritmo RIS demandou uma avaliagao rigorosa de seu impacto
na preservagao das propriedades topoldgicas das redes de interacao proteina-proteina.
Para isso, foi conduzida uma investigacao independente do Genppi em ambos os modos
operacionais (Features e Machine Learning), gerando redes distintas devido a aleatori-
zacdo inerente ao algoritmo. A andlise sistematica demonstrou que, embora a reducao
combinatoria introduza variabilidade local, a hierarquia global dos nés criticos (como hubs
e proteinas com alta betweenness) mantém-se estavel em cendrios de amostragem média
(em torno 17,89 % do genoma, com um Top_ N = 100) ou superior. No modo Features,
observou-se consisténcia quase absoluta, com a Média Global de presenca ponderada
(MGP) atingindo 99,76% a 100% em praticamente todos os cenarios testados, indicando
imunidade a aleatoriedade em abordagens baseadas em caracteristicas bioquimicas. J4 no
modo Machine Learning, a MGP variou de 13,36% (Top_ N = 10, representando 1,79%
do genoma) a 74,18% (Top_ N = 200, representando 35,78% do genoma), revelando que
a redundancia estrutural compensa parcialmente a fragmentacao de perfis filogenéticos.
Testes estatisticos, como o da distancia de Kolmogorov-Smirnov para multiplas amostras,
confirmaram a preservagao das distribuigoes de grau mesmo com reducao drastica de
arestas.

Estes resultados, detalhados no Apéndice A, fundamentam a ado¢dao do RIS como
estratégia viavel para equilibrar eficiéncia computacional e integridade topolégica, desde

que utilizados limiares empiricos adequados.
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Experimentos e Resultados

5.1 Experimentos

Os experimentos conduzidos para avaliar a eficacia do Random Forest e sua integragao
ao Genppi foram estruturados em trés etapas principais. Na primeira etapa, foi avaliada a
eficicia do Random Forest na classificacao de pares de proteinas com diferentes niveis de
similaridade. Para isso, foram realizados testes de controle positivo e negativo, definindo
critérios para identificar pares de proteinas com alta ou baixa similaridade com base
em informacgoes biolégicas conhecidas. Essa avaliagao buscou validar a capacidade do
modelo em distinguir pares similares, proporcionando dados consistentes que poderiam ser

utilizados pelo Genppi para uma analise mais ampla.

Na segunda etapa, o foco foi avaliar o impacto do algoritmo RIS na topologia estrutural
das redes geradas pelo Genppi. Para isso, foram realizadas rodadas independentes do
software em cada modo operacional (Features e Machine Learning), analisando-se a
estabilidade de métricas topoldgicas criticas (como grau, betweenness e coeficiente de
clustering) em multiplos cenarios de amostragem (ZTop N entre 10 e 200 nés). Utilizando
técnicas estatisticas multivariadas e medidas de concordéncia hierdarquica (ex.: Correlagao
de Kendall Tau), demonstrou-se que o RIS preserva a hierarquia global dos ndés mesmo
com redugao significativa de arestas, embora limiares muito restritos (Top_ N < 50, que
representa 8,95% do genoma) amplifiquem inconsisténcias locais. Os detalhes metodolégicos

e resultados brutos estao consolidados no Apéndice A.

Na terceira etapa, foi realizada uma analise focada no desempenho do Genppi, agora
aprimorado pela integracao do Random Forest. Essa analise incluiu estudos comparativos
com outras ferramentas descritas na literatura, como o STRING, para avaliacao de redes
de interagao proteina-proteina. Utilizando métricas de desempenho e validacao cruzada,

foi possivel verificar a capacidade do Genppi de avaliar intera¢des com maior abrangéncia
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e precisao. Ferramentas como andlise de matriz de confusao foram empregadas para
validar os resultados obtidos, demonstrando que a integracao do Random Forest ao Genppi
ampliou significativamente a eficiéncia e a escalabilidade do software na analise de redes

de interacao proteina-proteina.

5.1.1 Genomas Utilizados para Treinamento e Testes

Genomas de varias espécies bacterianas patogénicas disponibilizados pelo National
Center for Biotechnology Information (NCBI) foram selecionadas devido a sua ampla
base de dados. As espécies escolhidas incluem Aeromonas hydrophila, Bacillus anthracis,
Bacteroides fragilis, Borrelia burgdorferi, Clostridium botulinum, Clostridium tetani, Cory-
nebacterium Jeikeium, Enterobacter huaziensis, Enterococcus faecalis, Escherichia coli,
Francisella tularensis, Helicobacter pylori, Morazella Catarrhalis, Morganella morganii,
Mycobacterium Avium, Mycobacterium tuberculosis, Providencia rettgeri, Pseudomonas
aeruginosa, Salmonella enterica, Staphylococcus aureus, Streptococcus pyogenes, Vibrio
cholerae e Yersinia pestis. A escolha dessas espécies foi baseada na sua relevancia como
patdgenos e na vasta literatura cientifica existente sobre elas.

O uso de dados de organismos modelos, como os encontrados no NCBI, oferece uma
base sélida para investigacoes futuras, permitindo a confirmacao de hipoteses e conclusoes
derivadas do nosso estudo. Ademais, a disponibilidade desses genomas possibilita a criacao
de conjuntos de dados representativos, bem como a realizacao de andlises comparativas, o

que contribui para a robustez e validade dos resultados de nossos experimentos.

5.1.2 Desenvolvendo o Modelo de Aprendizado de Maquina

Para a criacao do arquivo de treinamento, selecionamos proteinas de nove genomas
de importancia médica: Bacillus anthracis, Clostridium tetani, Enterococcus faecalis,
Escherichia coli, Francisella tularensis, Mycobacterium tuberculosis, Salmonella enterica,
Staphylococcus aureus e Vibrio cholerae. Utilizamos o script makearff para realizar uma
série de manipulagoes em arquivos de texto contendo informacoes genomicas, aplicando
filtros e convertendo-os para o formato ARFF, indispensavel para o treinamento do
algoritmo. Este script possibilitou a comparacao dos nove genomas, gerando um arquivo
com proteinas identificadas por suas caracteristicas e classificadas como positivas ou
negativas.

Inicialmente, o conjunto de dados apresentava um desequilibrio significativo entre pro-
teinas positivas (8.858) e negativas (318.309), o que dificultava o treinamento dos modelos
de classificacao. A aplicacao inicial do algoritmo Random Forest nao obteve resultados

satisfatérios devido a essa discrepancia. Para solucionar esse problema, realizamos uma
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série de testes para determinar a proporcao ideal entre proteinas positivas e negativas.
Diversas estratégias, como selecao aleatéria e ordenacao por inicio, meio ou fim dos dados,
foram testadas. Apos andlises e experimentacoes, identificamos a proporgao de 2,6:1
(positivas:negativas) como a mais adequada.

A execugao do programa Random Forest foi feita através de chamadas especificas
na linha de comando do sistema operacional. O comando utilizado foi: ./randomforest
similar_test.arff xxxr similar_training.arff, onde o primeiro parametro é o nome do
programa, o segundo parametro (similar_test.arff) é o arquivo de teste com as proteinas
do genoma a ser avaliado, e o terceiro pardmetro (xxxx) indica a quantidade de proteinas
negativas presentes no arquivo de teste em formato de digitos. E importante ressaltar
que o arquivo ARFF é cuidadosamente estruturado, de forma que todas as proteinas
negativas precedem as positivas. Essa ordenacao é essencial, pois rotulos verdadeiros
para cada instancia de dado sao utilizados no treinamento. O programa Random Forest,
implementado em Lisp, utiliza essas informagoes para calcular a precisao do modelo,
contabilizando acertos e erros. O 1ltimo parametro representa o arquivo de treinamento,
que, assim como o arquivo de teste, segue o padrao de instancias negativas precedendo
as positivas. Essa conformidade permite que os arquivos de treinamento e teste sejam
intercambiaveis, proporcionando flexibilidade na avaliagdo e validacdo do modelo de

aprendizado de maquina.

5.1.3 Aplicando o Modelo Treinado no Genppi

Inicialmente, o Genppi utilizava a contagem simples das ocorréncias dos vinte e
seis aminoécidos (incluindo seis nao padronizados) como método de anélise. Na versao
aprimorada, que incorpora sessenta caracteristicas geradas pelo programa Features, o modo
padrao de execucao, denominado modo Features, considera duas proteinas como similares
se apresentarem pelo menos vinte e cinco dessas caracteristicas com uma diferenca maxima
de uma ou duas unidades. Este valor foi determinado empiricamente, e sua alteracdo pode
afetar a precisao das inferéncias de similaridades. Se este niimero fosse significativamente
aumentado, por exemplo, proximo das sessenta caracteristicas usadas pelo Genppi 1.5, a
versao 1.5 no modo Features operaria de maneira semelhante ao Genppi 1.0, que utilizava
vinte e seis possibilidades de aminoacidos.

As mesmas sessenta caracteristicas usadas pelo algoritmo Features também sao aplicadas
no programa, Cl-Random-Forest, que realiza aprendizado de maquina para criar redes mais
complexas de proteinas. O modo de aprendizado de maquina do Genppi é ativado pelo
parametro -ml’; sendo este opcional. Para utilizar o modo de aprendizado de maquina,

é necessario baixar o modelo de Random Forest previamente treinado para reconhecer
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pares de proteinas similares, com mais de 65% de identidade e tamanho de alinhamentos
conforme determinado pelo Blastp.

Na versao 1.5 do Genppi, alguns parametros foram padronizados para simplificar a
experiéncia do usuario. O parametro -ppcomplete, utilizado para predi¢oes de PPIs pelo
método de perfil filogenético conservado sem aplicagao de filtros, agora ¢é ativado por
padrao. Isso implica que o algoritmo realizara predicoes sem a necessidade de reduzir o
numero de interagoes preditas.

Adicionalmente, o tipo de expansao da vizinhanga de um gene recorrente, antes
controlado pelo parametro -ezpt, agora esta fixo (fized). O tamanho da janela principal (-
wl) e a quantidade necesséria de genes conservados dentro da janela 1 (-cwl!), previamente
definidos como dez e quatro, respectivamente, também sdo agora valores padrao. Dessa
forma, na auséncia de parametros extras, o Genppi 1.5 executard com essas configuragoes
padrao, simplificando o processo e permitindo que os usudrios se concentrem mais na
interpretacao dos resultados obtidos.

Para realizar testes no genoma da Buchnera Aphidicola, uma vez clonado o repositorio
de exemplo, o programa pode ser executado com o comando (no sistema operacional
linux): ./genppi -dir testl. O primeiro pardmetro representa a versao do programa Genppi
selecionada para a maquina, com diversas compila¢oes disponiveis para diferentes limites
de uso de meméria. O segundo parametro (‘-dir’) especifica o nome do diretério onde
0s genomas estdo armazenados como arquivos multifasta (um arquivo por genoma), e o
ultimo parametro (‘testl’) é o nome do diretério em questao.

Para executar o programa utilizando aprendizado de méaquina, utiliza-se o comando:
./genppi -dir testl -ml. Os pardmetros sdo os mesmos, exceto pelo ultimo (‘-ml’), que
instrui o programa a empregar o aprendizado de méaquina para identificar proteinas

similares.

5.1.4 Avaliacao da Estabilidade Topolégica sob Aleatorizagao

A segunda etapa dos experimentos concentrou-se em investigar se a aleatorizacao
introduzida pelo algoritmo RIS compromete a integridade topologica das redes de interacao.
Para isso, executou-se o Genppi em 50 rodadas independentes para cada modo operacional
(Features e Machine Learning), gerando redes distintas a cada execugao devido ao processo
estocastico de fragmentagao de perfis filogenéticos. Cada rodada produziu métricas
topologicas completas para todos os 559 nés da rede de Buchnera Aphidicola, permitindo
analises comparativas em varios cenarios de Top_ N, variando entre 10 (1,79% do genoma)
a 200 (35,78%), abrangendo desde niicleos minimos até subconjuntos amplos. Ainda houve

a avaliacdo em diferentes conjuntos de arquivos (10, 20, 30, 40, 50).
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A avaliacdo combinou medidas de estabilidade global e concordancia hierarquica. A
Média Global de presenga ponderada (MGP) quantificou a persisténcia de nds criticos
entre as rodadas, enquanto o Coeficiente de Jaccard mediu a sobreposi¢ao de conjuntos
de nds. Adicionalmente, a Correlacao de Kendall Tau avaliou a consisténcia na ordena-
¢ao hierdarquica dos nés por medidas de centralidade. Complementarmente, o Teste de
Kolmogorov-Smirnov para multiplas amostras foi aplicado para verificar a homogeneidade
distribucional das métricas de grau.

Os resultados revelaram evidéncias robustas de que a redupadroes distintos entre os
modos operacionais. No modo Features, observou-se concordancia quase perfeita (MGP
= 99,76%), com todos os nds presentes em todas as rodadas. Em contraste, no modo
Machine Learning, a MGP variou significativamente com o Top_ N, atingindo 74,18% para
Top N = 200, o que sugere a existéncia de um nucleo hierarquico estavel mesmo em
redes reduzidas. Entretanto, para Top_ N = 10, a MGP caiu para 13,36%, evidenciando
sensibilidade critica a fragmentagdo em amostras restritas, com baixa amostragem.

Estes achados, complementados por andlises distribucionais detalhadas no Apéndice A,
sustentam a conclusao de que o RIS é adequado para preservar propriedades topologicas
globais quando utilizado com pardmetros conservadores e adequados. A variabilidade
residual observada em escalas locais nao invalida a utilidade do algoritmo, mas ressalta a

importancia de critérios empiricos para selecao de limiares em estudos biologicos especificos.

5.2 Resultados

Foi realizada uma andlise detalhada da integracao do algoritmo Random Forest no
Genppi. Esta avaliacdo focou na analise do impacto da insercao do Random Forest na
capacidade de predicao de redes de interacao proteina-proteina, bem como na avaliacao do
desempenho e precisao do software com a nova incorporacao. A analise critica dos resultados
incluiu a identificacdo de tendéncias, padroes e limitagoes que poderiam influenciar a
interpretacao dos resultados e a aplicabilidade pratica do algoritmo.

Apos a avaliagao dos resultados, foram propostos refinamentos iterativos no algoritmo
Random Forest. Estes refinamentos foram testados e avaliados por meio de experimentos
adicionais, visando melhorar ainda mais o desempenho e a precisao do algoritmo na
predicao de redes de interacao proteina-proteina em genomas bacterianos. Este processo de
avaliacao iterativa permitiu o desenvolvimento de uma ferramenta mais robusta e precisa
para analises genoOmicas e protedmicas.

Finalmente, a metodologia empregada também incluiu uma avaliacao rigorosa dos
modelos de aprendizado de maquina, utilizando métricas como acuracia, sensibilidade

e especificidade para validar as predi¢oes realizadas. Estes indicadores foram essenciais
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para garantir a confiabilidade das redes de interacao proteica geradas, permitindo uma
comparacao direta com os dados do STRING. Todos esses procedimentos foram fundamen-
tais para assegurar a eficicia da nova integracao e sua capacidade de fornecer resultados

precisos e confiaveis.

5.2.1 Avaliacao de Desempenho do Modelo de Classificacao

Na Tabela 1 sao apresentados todos os diferentes genomas ou pares de genomas
empregados para a avaliagao dos resultados do modelo de classificagao elaborado com
o algoritmo Cl-Random-Forest. Utilizando o Blastp, foram selecionados conjuntos de
resultados considerados similares (positivos) ou ndo similares (negativos), com base em
critérios de identidade proteica e tamanho de alinhamentos superiores a 65%, valor
empiricamente selecionado como corte para definir similaridade. Esses conjuntos de dados
constituiram arquivos ARFF de teste para o classificador implementado com o algoritmo

Random Forest.

Tabela 1 — Genomas empregados e resultados da classificacdo da Random Forest

Genomes Verdadeiro Falso | Verdadeiro | Falso Total vTotal Total
Negativo | Negativo | Positivo | Positivo | Positivo | Negativo
Aeromonas Hydrophila 7279 1086 65 23 88 8365 8453
Aeromonas Hydrophila - Bacteroides Fragilis 19379 6103 206 62 268 25482 25750
Aeromonas Hydrophila - Clostridium Botulinum 26387 3631 163 58 221 30018 | 30239
Aeromonas Hydrophila - Enterobacter Huaxiensis 34136 3631 163 58 944 40248 | 41192
Bacteroides Fragilis 5988 3417 128 35 163 9405 9568
Bacteroides Fragilis - Clostridium Botulinum 20065 6101 212 58 270 26166 | 26436
Clostridium Botulinum 6403 1987 79 21 100 8390 8490
Enterobacter Huaxiensis 10736 2160 68 9 7 12896 12973
Enterobacter Huaxiensis - Clostridium Botulinum 24692 6336 213 47 260 31028 | 31288
Enterobacter Huaxiensis - Bacteroides Fragilis 29796 7908 170 31 201 37704 | 37905
Morganella Morganii 3834 991 125 3 128 4825 4953
Providencia Rettgeri 4652 1394 51 7 58 6046 6104
Yersinia Pestis 6831 879 150 26 176 7710 7886
Streptococcus Pyogenes 1562 156 17 2 19 1718 1737
Mycobacterium Avium 4631 10027 170 7 177 14658 14835
Mycobacterium Avium - Corynebacterium Jeikeium 9577 13181 465 37 502 22758 | 23260
Mycobacterium Avium - Moraxella Catarrhalis 7605 10552 208 36 244 18157 | 18401
Corynebacterium Jeikeium 1201 585 45 8 53 1786 1839
Corynebacterium Jeikeium - Moraxella Catarrhalis 3422 1121 83 37 120 4543 4663
Moraxella Catarrhalis 521 92 35 29 64 613 677
Helicobacter Pylori 724 128 9 12 21 852 873
Helicobacter Pylori - Borrelia Burgdorferi 1522 854 400 69 469 2376 2845
Helicobacter Pylori - Pseudomonas Aeruginosa 15727 6307 134 35 169 22034 | 22203
Pseudomonas Aeruginosa 12646 5346 113 23 136 17992 18128
Pseudomonas Aeruginosa - Borrelia Burgdorferi 14911 6035 503 80 583 20946 | 21529
Borrelia Burgdorferi 241 594 389 56 445 835 1280
Média 10556 3869 168 33 229 1452

Apébs a aplicagao do algoritmo Cl-Random-Forest sobre os dados coletados, foram
geradas matrizes de confusao para avaliar a eficicia do modelo de classificagdo em relacao

a cada genoma, representadas pela contagem de erros e acertos em relagdo as classes
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“negativo” e “positivo”, essenciais para calcular as medidas de avaliagao do algoritmo
Random Forest treinado.

Foram calculadas medidas de avaliacao, incluindo a acuracia, sensibilidade e espe-
cificidade para cada genoma avaliado. Os resultados dessas métricas estdo na Tabela

2.

Tabela 2 — Avaliagao de Desempenho do Modelo de Classificagao em Diversos Genomas

Genomes Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Aeromonas Hydrophila 0,74 0,87 0,87
Aeromonas Hydrophila - Bacteroides Fragilis 0,77 0,76 0,76
Aeromonas Hydrophila - Clostridium Botulinum 0,74 0,88 0,88
Aeromonas Hydrophila - Enterobacter Huaxiensis 0,88 0,85 0,85
Bacteroides Fragilis 0,79 0,64 0,64
Bacteroides Fragilis - Clostridium Botulinum 0,79 0,77 0,77
Clostridium Botulinum 0,79 0,76 0,76
Enterobacter Huaxiensis 0,88 0,83 0,83
Enterobacter Huaxiensis - Clostridium Botulinum 0,82 0,80 0,80
Enterobacter Huaxiensis - Bacteroides Fragilis 0,85 0,79 0,79
Morganella Morganii 0,98 0,79 0,80
Providencia Rettgeri 0,88 0,77 0,77
Yersinia Pestis 0,85 0,89 0,89
Streptococcus Pyogenes 0,89 0,91 0,91
Mycobacterium Avium 0,96 0,32 0,32
Mycobacterium Avium - Corynebacterium Jeikeium 0,93 0,42 0,43
Mycobacterium Avium - Moraxella Catarrhalis 0,85 0,42 0,42
Corynebacterium Jeikeium 0,85 0,67 0,68
Corynebacterium Jeikeium - Moraxella Catarrhalis 0,69 0,75 0,75
Moraxella Catarrhalis 0,55 0,85 0,82
Helicobacter Pylori 0,43 0,85 0,84
Helicobacter Pylori - Borrelia Burgdorferi 0,85 0,64 0,68
Helicobacter Pylori - Pseudomonas Aeruginosa 0,79 0,71 0,71
Pseudomonas Aeruginosa 0,83 0,70 0,70
Pseudomonas Aeruginosa - Borrelia Burgdorferi 0,86 0,71 0,72
Borrelia Burgdorferi 0,87 0,29 0,49
Média 0,81 0,72 0,73

A anadlise dos dados revela uma média de sensibilidade de 0,81, especificidade de 0,72
e acuracia de 0,73 para os 26 genomas avaliados. Isso indica que o método é bastante
sensivel, sendo capaz de identificar corretamente uma alta proporcao de similaridades
verdadeiras. As similaridades falso positivas em maior quantidade ndo sdo necessariamente
um problema porque o Genppi ainda analisara as caracteristicas de vizinhanca génica e
perfil filogenético conservados para definir por uma interacao. Dificilmente duas proteinas
falso positivas para similaridades possuirao estes tipos de conservagao.

Ao observar os dados individuais, notamos que alguns genomas, como o Morganella
Morganii e o Mycobacterium Avium, apresentam sensibilidade excepcionalmente al o ta (0,98
e 0,96, respectivamente), mas a especificidade e a acurdcia sao relativamente mais baixas.
Genomas como o Yersinia Pestis e o Streptococcus Pyogenes apresentam alta acuracia

(0,89 e 0,91, respectivamente), indicando um equilibrio entre sensibilidade e especificidade.
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Essas variagoes destacam a importancia de considerar o contexto gendémico especifico ao
interpretar os resultados das predi¢oes de similaridades proteina-proteina. Essa abordagem
sistematica de avaliagdo permite uma compreensao abrangente do desempenho do modelo
de classificacao em relagao aos diferentes genomas analisados, contribuindo para uma

interpretacao mais precisa dos resultados obtidos.

5.2.2 Comparacao de Resultados: Genppi v1.0 vs. Genppi v1.5

A analise dos resultados obtidos pelo Genppi nas versdes 1.0 comparada com a in-
corporacgao das funcionalidades “Features” e “Machine Learning” no Genppi 1.5, revela
uma significativa melhoria na predi¢ao de redes de interagao de proteinas. Observamos
uma tendéncia consistente de aumento no nimero de nés e arestas, indicando uma maior
complexidade e abrangéncia das redes geradas apds as implementagoes.

Inicialmente, na versao 1.0 do Genppi, os genomas de Buchnera Aphidicola resultaram
em um numero relativamente baixo de nos e arestas, conforme evidenciado nos dados
da Tabela 3. No entanto, apds a introducao das funcionalidades “ Features” e “Machine
Learning”, houve um notavel aumento tanto no nimero de nés quanto de arestas em
todas as amostras analisadas. Essa expansao das redes de interacao de proteinas sugere
uma maior capacidade do software aprimorado em identificar e prever relacoes entre as
proteinas, proporcionando uma visao mais abrangente e detalhada dos processos biologicos

subjacentes.

Tabela 3 — Comparacao do Desempenho do Genppi com Features e Machine Learning em
Diferentes Conjuntos de Dados

Niumero Genppi 1 Genppi 1.5
File Proteinas Features Machine Learning
Genoma | Nodes \ FEdges | Nodes \ Edges | Nodes \ FEdges
Ba_ Bp.dot 553 46 91 217 1746 539 30220
Ba_ Ua.dot 591 111 314 450 6115 581 40049
Ba_ G002.dot 621 120 395 529 9166 617 41969
Ba_ Sg.dot 620 88 203 430 5583 614 41483
Ba_ Ak.dot 559 119 339 448 7917 559 44005
Summary | 2944 | 484 | 1342 | 2074 | 30527 | 2910 | 197726

Os resultados também indicam uma tendéncia de crescimento na complexidade das
redes geradas, refletida no aumento significativo no ntimero total de nés e arestas. Em
suma, os resultados comparativos entre as diferentes versoes do Genppi demonstram
os beneficios da utilizagao de recursos adicionais na predicao de redes de interagao de

proteinas.
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5.2.3 Comparacao com o STRING

Os dados apresentados a seguir referem-se ao genoma Ba__ak da bactéria Buchnera
Aphidicola e foram obtidos através de uma consulta sql ao banco de dados compareba.dump.
O arquivo SQL “count_intersect distinct.sql” contém a definicao de uma func¢ao chamada
“count__intersect”. Esta funcdo retorna uma tabela com informacoes sobre a intersecao de
diferentes conjuntos de dados genomicos. O codigo da func¢do envolve a identificacao de
elementos 1inicos e intersecoes entre esses elementos, calculando métricas como a propor¢ao
de intersecOes tnicas e a proporcao de interagoes entre elementos. Apds a definicao da
funcao, ha uma instrucao SELECT que chama a funcao “count intersect” e retorna os

resultados da consulta.

O perfil filogenético conservado infere interagdes para pares de proteinas que possuem
perfis filogenéticos idénticos. E razodvel considerar que pares de proteinas com perfis
semelhantes também podem ser interagentes. Para incorporar essa nocao de similaridade
em vez de identidade exata, o parametro -ppdifftolerated no Genppi estabelece a diferenca
tolerada entre os perfis filogenéticos. A flexibilidade proporcionada pelo pardmetro -
ppdifftolerated permite uma andlise mais abrangente das interacoes proteina-proteina,

levando em consideracao a similaridade dos perfis filogenéticos (ANJOS, 2021).

A Tabela 4 apresenta os resultados de diferentes implementagoes do Genppi. A
nomenclatura adotada reflete os diferentes parametros e métodos utilizados. O termo
Features indica o modo operacional que utiliza exclusivamente as sessenta caracteristicas
descritas na Sec¢ao 4.3.1, sem emprego de técnicas de machine learning. Neste modo, um
par de proteinas ¢ considerado idéntico se compartilhar pelo menos vinte e cinco recursos
idénticos. Por outro lado, o termo ml refere-se ao modo com machine learning, acionado

automaticamente quando o critério de identidade do modo Features nao é atendido.

O sufixo tol esté vinculado ao parametro -ppdifftolerated, que define a diferenca maxima
aceitavel entre perfis filogenéticos para inferir interagoes. Ja o termo split esta associado
ao algoritmo de divisao de perfis filogenéticos (RIS), acionado quando um perfil contém
mais de N proteinas (e.g., mlsplit35 utiliza N=35). A implementagao padrao (mlisplit)
adota N=100, equilibrando sensibilidade e complexidade computacional. Esta estrutura
de nomenclatura permite identificar rapidamente as combinagoes de parametros, como em

mlsplit35tol2, que combina N=35 com tolerancia intermedidria (tol2).

Cada linha da tabela representa uma implementacao especifica, com métricas como
query__nounique, query_unique, string intersect__unique, unique__intersect_ratio e string -
proportion. O objetivo principal é comparar as interagoes proteicas previstas pelo Genppi
com as documentadas no banco de dados STRING, considerado um padrao ouro para

interagdes proteina-proteina.
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implementagoes e parametros.

Tabela 4 — Resultado da execucao da consulta ao banco compareba.dump em diferentes

string unique__ .
Genome quer.y_ que.ry_ intersect__ | intersect__ strlng._
nounique unique . . proportion

unique ratio
string 54082 27041 54082 1.0 1.00
Features 7918 7917 2773 2.86 0.10
mlsplit 92137 49077 16681 2.94 0.62
featurestoll 19247 19244 5380 3.58 0.20
misplittoll 150789 103743 26924 3.85 1.00
featurestol?2 33582 33579 8021 4.19 0.30
mlsplittol2 170849 128579 29846 4.31 1.10
featurestol3 40465 40461 9232 4.38 0.34
mlsplittol3 187547 144468 32278 4.48 1.19
milsplit25 47854 46634 9509 4.90 0.35
mlsplit10 45430 44216 8844 5.00 0.33
milsplit35 48196 47103 9335 5.05 0.35
misplit35tol1 81182 80055 14573 5.49 0.54
milsplit35tol3 136538 135617 23840 5.69 0.88
mlsplit35tol2 116101 114998 20034 5.74 0.74

A Tabela contém as seguintes colunas e métricas:

J

J

J

query__nounique: Numero de interacoes que se repetem na implementagao.
query__unique: Numero de interagoes Uinicas na implementacao.

string _intersect _unique: Nimero de interagoes tinicas que coincidem com as docu-
mentadas no STRING. Essa métrica é crucial para validar a precisao das predigoes

do Genppi em relacdo ao padrao ouro.

unique__intersect_ratio: Razdo entre o nimero de interagoes inicas na implementacao
e o numero de interacoes que coincidem com o STRING. Um valor maior que 1
indica que a implementacao esta prevendo mais interacoes do que as documentadas
no STRING. Valores préximos a 1 sugerem alta precisao, mas podem indicar baixa
sensibilidade, enquanto valores mais altos aumentam a sensibilidade, mas também
o risco de falsos positivos. O valor ideal depende do contexto: um equilibrio entre

sensibilidade e precisao é crucial.

string__proportion: Propor¢ao de interagdes no Genppi que também estao presentes
no STRING. Valores superiores a 100% podem indicar superpredi¢ao ou duplicacao

de interacoes, sugerindo a necessidade de validagao experimental.
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O unique_ intersect_ ratio é uma métrica crucial para entender a eficacia das diferentes
implementacgoes do Genppi. Ele representa o niimero de interagoes previstas pelo Genppi
dividido pelo niimero de interagoes que coincidem com o STRING. Um valor maior que
1 indica que a implementagao esta prevendo mais interacoes do que as documentadas
no STRING, enquanto um valor proximo a 1 sugere alta precisao. Implementacoes
como misplit (unique__intersect_ratio = 2,94) apresentam um equilibrio razoével entre
sensibilidade e precisao, com 62% das interacoes coincidindo com o STRING. No entanto,
valores elevados, como em milsplittol3 (unique_intersect_ratio = 4,48) e mlsplit35tol3
(unique__intersect_ratio = 5,69), podem aumentar o risco de falsos positivos.

A medida que o valor de “tol” aumenta (de “toll” para “tol3”), o unique__intersect_ -
ratio também aumenta. Isso sugere que permitir uma maior diferenga entre os perfis
filogenéticos pode resultar em uma maior concordancia com o STRING. Da mesma
forma, aumentar o nimero de proteinas em um perfil filogenético (de “misplit10” para
“mlsplit35”) também parece aumentar o unique__intersect _ratio. No entanto, é importante
notar que unique__intersect_ratio maior nao indica necessariamente uma melhor predigao
de interacoes proteina-proteina. Embora uma maior concordancia com o STRING possa
sugerir uma maior precisao, também é possivel que algumas interacoes validas sejam
perdidas. Portanto, ¢ crucial considerar o equilibrio entre a sensibilidade e a especificidade
ao avaliar a eficacia de diferentes implementacoes do Genppi.

As interacoes previstas pelo Genppi que nao estao presentes no banco de dados STRING
nao devem ser descartadas como falsos positivos. Essas interagoes podem representar
descobertas potenciais, especialmente quando consideramos as caracteristicas de vizinhanca
génica e perfil filogenético conservados, que sao corretamente implementados e validados
entre as versoes do Genppi. A busca por uma rede de densidade intermediaria é essencial
para garantir que as predi¢oes do Genppi sejam abrangentes e precisas.

O STRING, embora amplamente utilizado, ndo é exaustivo e pode nao cobrir todas as
interagoes reais, especialmente em organismos menos estudados. Portanto, a comparagao
com o STRING deve ser feita com cautela, reconhecendo suas limitagoes e utilizando

outras fontes de validagao quando possivel.

5.2.4 Avaliacao das Implementacoes

A eficacia das predigoes de interagoes proteina-proteina pode ser compreendida pelas
métricas que fornecem uma visdo abrangente da qualidade e precisdo das predicoes. Essas

métricas incluem:

[ Precision (Precisdo): Mede a proporcao de interagoes previstas pelo Genppi que

estao documentadas no STRING. Valores altos indicam que a maioria das interagoes
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previstas sao validas, enquanto valores baixos sugerem um aumento no niimero de

falsos positivos.

Recall (Sensibilidade): Refere-se a proporgao de interagoes documentadas no STRING
que foram previstas pelo Genppi. Essa métrica é crucial para avaliar a capacidade
do Genppi de capturar interacdes conhecidas. Valores altos de Recall indicam uma
implementacao sensivel e abrangente, enquanto valores baixos sugerem que muitas

interagoes conhecidas nao foram previstas.

F1-Score: Combina Precision e Recall em uma tinica medida, equilibrando sensi-
bilidade e precisao. Valores altos de F'1-Score indicam um bom equilibrio entre a

capacidade de prever interagoes conhecidas e a confiabilidade das predigoes.

Densidade da Rede: Mede a proporcao de interacoes observadas em relagao ao
nimero maximo possivel de interagoes. Redes muito densas podem dificultar a

analise topoldgica, enquanto redes muito esparsas podem perder informacoes valiosas.

Grau Médio: Indica o nimero médio de interagoes por proteina na rede. Valores
altos sugerem que cada proteina tem muitas interacoes, o que pode ser ttil para

estudos exploratérios, mas também aumenta o risco de falsos positivos.

Os resultados obtidos para as diferentes implementagoes do Genppi sdo apresentados

na Tabela 5.

Tabela 5 — Avaliacao das Implementagoes do Genppi.

Genome Precision | Recall | F1-Score | Densidade | Grau Médio
features 0,35 0,10 0,16 0,018 28.3
mlsplit 0,34 0,62 0,44 0,315 175,6
featurestoll 0,28 0,20 0,23 0,035 19,3
mlsplittoll 0,18 1,00 0,30 0,665 371,4
featurestoll2 0,24 0,30 0,27 0,052 28,7
mlsplittoll2 0,17 1,10 0,29 0,806 449.8
featurestoll3 0,23 0,34 0,27 0,059 33,1
mlsplittoll3 0,17 1,19 0,29 0,864 483,0
mlsplitt25 0,20 0,35 0,25 0,061 33,4
mlsplitt10 0,20 0,33 0,25 0,057 31,6
mlsplit35 0,19 0,35 0,25 0,060 33,6
mlsplit35toll 0,18 0,54 0,27 0,094 52,1
mlsplit35toll3 0,18 0,88 0,30 0,153 85,5
mlsplit35toll2 0,17 0,74 0,28 0,129 71,9

Implementagoes como misplit se destacam pela combinagdo de uma boa precisao (0,34)

e um Recall razodvel (0,62), resultando em um F1-Score de 0,44. Essa implementagao
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demonstra um equilibrio entre a capacidade de prever interacoes conhecidas e a confiabili-
dade das predi¢oes. Por outro lado, implementacoes como misplittol3 e mlisplittol2, apesar
de apresentarem altos valores de Recall, geram redes excessivamente densas, o que pode
aumentar o risco de falsos positivos.

Além disso, a densidade da rede é uma consideracao importante. A implementacao
mlsplit apresenta uma densidade moderada (0,315), o que sugere um equilibrio adequado
para analises topologicas. Em contrapartida, implementacoes com densidade muito alta,
como misplittol3 (0,864), podem dificultar a anélise e visualiza¢ao das interagoes.

As métricas de Precision, Recall e F1-Score sdo particularmente tuteis para avaliar a
qualidade das predig¢oes em relagao ao STRING. Um nimero elevado de interagoes nao
documentadas no STRING pode indicar superpredicao, enquanto um valor baixo de Recall
pode sinalizar a necessidade de ajustes nos parametros do Genppi para melhorar a captura
de interacoes conhecidas.

Dentre as diversas implementagoes, a mais significativa é a mlsplit, que utiliza machine
learning e algoritmo RIS e gerou um total de 49.077 interacoes tnicas, representando uma
proporcao de 1,81 vezes mais interagoes do que as 27.041 interagoes tinicas presentes no
STRING. Deste total, 16.681 interacoes coincidem com o STRING, representando 62%
das interagoes previstas no STRING. A razao entre o nimero de interagoes tinicas da
implementagao dividido pelo niimero de interacoes que intersectam com o STRING foi de
2,94, indicando que para cada interagao coincidente existe 1,94 interacao que nao coincide
com o STRING. Esses resultados quantitativos demonstram a capacidade do programa
Genppt munido do algoritmo RIS de gerar previsdes de interagoes proteicas com uma
proporcao significativa de sobreposi¢do com as interagdes documentadas no STRING, ao

mesmo tempo em que apresenta uma rede que nao seja extremamente densa.

5.3 Discussao

5.3.1 Motivo da escolha do Random Forest

Existe uma vasta gama de opg¢oes de aprendizado de maquina que podem ser utilizadas
na tarefa de identificar proteinas similares. Uma analise comparativa utilizando algoritmos
como XGBoost e KNN certamente agregaria alto valor numa comparacao em um contexto
geral de aprendizado de maquina. No entanto, um benchmark abrangente contra algoritmos
alternativos nao é o foco principal deste trabalho e nao refletiria necessariamente as
restri¢goes e os objetivos de otimizacao especificos do Genppi.

O objetivo principal era aprimorar a capacidade do Genppi de prever eficientemente

PPIs dentro da estrutura de sua arquitetura existente, que depende fortemente da analise
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subsequente de perfis filogenéticos e vizinhangas conservadas. Embora aumentar o recall
de similaridades proteicas potenciais seja desejavel, um aumento ingénuo no nimero de
interacOes previstas exacerba significativamente a carga computacional dessas etapas
posteriores. A principal inovacao do Genppi nao reside simplesmente em identificar
similaridades, mas em filtrar e priorizar essas similaridades de forma inteligente para gerar
uma rede gerenciavel e biologicamente significativa.

A implementagao do algoritmo “RIS” aborda diretamente esse desafio. Ele permite
aproveitar a maior sensibilidade do Random Forest para identificar interacoes potenciais,
mitigando simultaneamente o custo computacional associado a anélise de um grande niimero
de interacoes. Além disto, o tempo para treinamento do algoritmo é significativamente
menor do que outros como Redes Neurais e KNN, o que proporcionou um ganho de tempo
consideravel durante o desenvolvimento do sistema. Como demonstrado nos resultados, o
algoritmo RIS mantém uma estrutura de rede robusta, mesmo com um conjunto reduzido
de interagoes.

Na verdade, experimentos preliminares com algoritmos alternativos (dados nao publi-
cados) mostraram que, embora alguns tenham alcangado um recall inicial ligeiramente
maior, eles resultaram em um aumento drastico no tempo computacional para a analise
de perfis filogenéticos e vizinhancgas conservadas, anulando, em tltima analise, quaisquer
beneficios. O Genppi, com Random Forest e o algoritmo RIS, alcanga um desempenho
equilibrado, com uma eficdcia de previsao média de aproximadamente 75% para achados
de similaridade proteica, o que é suficiente para gerar redes PPI de alta qualidade dentro
das restri¢coes do pipeline de analise.

Outro motivo que justifica a favor do Random-Forest é a existéncia da biblioteca

implementada em Common-Lisp, mesma linguagem na qual o Genppi foi implementado.

5.3.2 Validacao de novas interacoes

A validacao biologica de novas interagbes é um passo importante. No entanto, o
numero de novas interagoes é consideravel e nao existe, até o momento, nenhum método
computacional conhecido para valida-las. Tanto o Genppi quanto o banco de dados
STRING sofrem do mesmo problema, com a maioria de suas previsoes sendo massivamente
preditas apenas por computador. Portanto, as interagoes proteicas previstas pelo Genppi
que nao estao presentes no banco de dados STRING néao devem ser descartadas como falsos
positivos. Essas interagoes podem representar descobertas potenciais, especialmente quando
consideramos as caracteristicas de vizinhanca génica e perfil filogenético conservados, que
sdo corretamente implementados e validados entre as versoes do Genppi. Dessa forma,

a identificacdo de novas interagoes pode contribuir para a compreensao das dinamicas
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moleculares em organismos pouco estudados.

5.3.3 Confiabilidade Computacional e Relevancia Biolégica nas

Predicoes de Interacoes Proteicas

Um aspecto importante a considerar ¢ a densidade da rede gerada. Redes excessivamente
densas podem dificultar a identificacao de diferencas significativas na topologia da rede,
prejudicando analises mais profundas. Além disso, redes densas podem sobrecarregar a
analise de métricas como centralidade e modularidade, especialmente em ferramentas como
o Gephi. Por outro lado, redes muito esparsas podem perder informagoes valiosas e nao
capturar interagoes relevantes. Portanto, a busca por uma rede de densidade intermediaria
é essencial para garantir que as predigoes do Genppi sejam abrangentes e precisas.

A comparacao com o STRING deve ser feita com cautela, reconhecendo suas limitagoes.
Embora o STRING integre multiplas fontes de evidéncias (experimentais, coexpressao,
transferéncia de conhecimento entre espécies, etc.) para atribuir escores de confianga
as interagoes, ele ndo abrange todas as interagoes reais e pode conter falsos positivos.
Dessa maneira, as interagoes previstas pelo Genppi que nao estao registradas no STRING
devem ser consideradas como candidatas potenciais para validagao experimental. Todavia,
¢é crucial que as redes proteicas previstas apresentem uma proporcao significativa de
sobreposicao com as interacoes proteicas documentadas na base de dados STRING. Isso
valida a precisdo das previsoes e fortalece a confiabilidade dos resultados obtidos.

Ao empregar o método de Features sem a utilizacao de machine learning, constatou-
se uma reduzida ocorréncia de arestas duplicadas. Ja ao adotar técnicas de machine
learning, observa-se uma distingao significativa entre os conjuntos de dados “query_unique”
e “query_nounique”. Ao confrontar esses resultados com os dados do banco STRING,
verificou-se uma intersecao aproximada de 60%. Em certos conjuntos de dados, essa
intersecao atingiu 100% em relacao aos dados do STRING; entretanto, foram geradas
proporgoes significativamente superiores de interacoes inexistentes, chegando a quase
cinco vezes mais interacoes ausentes no STRING. Além disso, tais redes de interagoes
apresentaram uma alta densidade de arestas, o que dificulta a identificacao de diferencas
topologicas na estrutura das redes, comprometendo a realizacao de analises robustas.

Ao gerar um numero menor de interagoes, pode-se perder informacao presente no
STRING, mas ha melhores condi¢oes para inferir sobre a topologia da rede. Por outro lado,
ao gerar um grande volume de interacoes, é possivel obter interse¢oes de até 100% com
os dados do STRING, porém a densidade da rede aumenta, tornando-a mais desafiadora

para analises subsequentes.

Para contornar o problema do niimero elevado de interagoes, alguns parametros podem
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ser ajustados para aumentar a confianga da probabilidade de uma interagao. Isso se da ao
fato que uma interacdo também pode apresentar alta probabilidade de ser verdadeira ou
indicar uma probabilidade mais baixa de ser uma interacao real. Tanto o Genppi como
o STRING oferecem informagoes sobre interagoes conhecidas e previsoes de interagoes
entre proteinas. O STRING, por exemplo, atribui um valor de confianga ou um escore
de confianga para indicar a forca ou a probabilidade da interacao. Este valor é calculado
com base em uma variedade de fontes de dados, incluindo evidéncias experimentais,
coexpressao génica, similaridade de sequéncia, entre outros. O valor de confianca atribuido
pelo STRING e pelo Genppi é apresentado como um numero entre 0 e 1.

O ajuste cuidadoso dos parametros do Genppi é fundamental para equilibrar a sensibi-
lidade e a precisao. O parametro -ppdifftolerated, por exemplo, permite uma flexibilidade
que pode aumentar a sensibilidade da analise, mas também pode introduzir o risco de
falsos positivos. Portanto, a andlise do unique_intersect_ratio em conjunto com a string -
proportion é fundamental para avaliar a qualidade das predigoes, considerando o trade-off
entre sensibilidade e precisao.

Destaca-se também que quando se utiliza apenas o Features sem machine learning,
o numero de arestas que se repetem ( query nounique menos query_unique) é bastante
reduzido.

Além disso, a utilizagdo do Genppi como um software de cddigo aberto oferece vantagens
significativas para a pesquisa cientifica, como personalizagao, controle, colaboracao e
transparéncia. Os resultados obtidos demonstram que o Genppi é capaz de capturar uma
quantidade substancial de interagoes semelhantes as do STRING, validando assim sua
eficicia na geragao de redes de interacao proteina-proteina.

Por fim, a média de acurécia de cerca de 72,63% na selecao de proteinas similares entre
genomas, sem a utilizagdo de métodos tradicionais de alinhamento, ressalta o potencial do
Genppt em melhorar a qualidade e a eficiéncia das investiga¢des em biologia molecular.
Essa comparacao quantitativa fornece insights importantes sobre a qualidade e a precisao
das interagoes geradas pelo Genppi, reforcando sua relevancia como ferramenta na pesquisa
de interacoes proteicas.

A interpretacao dos resultados deve ser feita com cautela, considerando sempre as
limitagoes e as caracteristicas das interacoes previstas, e buscando um equilibrio entre a

densidade da rede e a precisao das predicoes. *
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Conclusao

O uso de ferramentas computacionais na biologia tem sido essencial para o progresso
no campo, permitindo analises rapidas e precisas, modelagem de sistemas complexos
e predicoes de resultados. Esse avanco tem impulsionado o desenvolvimento de novas
terapias e tratamentos, como evidenciado pelo aumento significativo de pesquisas biolégicas
utilizando recursos computacionais, especialmente nas analises genomicas que visam uma
compreensao mais profunda dos sistemas biologicos.

A andlise das interacgdes proteina-proteina oferece insights valiosos sobre processos
biolégicos essenciais que sao dificeis de estudar experimentalmente. A construgao de
redes de interacao proteica é uma ferramenta poderosa para inferir processos biologicos
complexos, podendo ser realizada por meio de abordagens experimentais ou computacionais.
No entanto, métodos experimentais sao muitas vezes caros e demorados, o que pode ser um
impedimento significativo para pesquisas em grande escala. Essas limita¢des sublinham
a necessidade de métodos alternativos mais eficientes e econdmicos. As abordagens
computacionais e bioinforméaticas se tornam, portanto, cada vez mais relevantes, permitindo
a analise de grandes conjuntos de dados e a simulagao de processos biolégicos de maneira
rapida e eficaz.

A predicao computacional de redes de interagao proteica é uma alternativa eficaz
para mitigar os custos e limita¢oes dos métodos experimentais. Essa abordagem utiliza
informagoes biologicas existentes para construir redes de interagao, empregando métodos
como analise de sequéncias de aminoécidos, propriedades fisico-quimicas, estrutura tridi-
mensional, perfil filogenético, vizinhanga génica conservada e expressao génica. No entanto,
a ontologia génica por si s6 nao ¢é suficiente para predi¢des precisas, e as abordagens
atuais, como o STRING, enfrentam limitagoes, especialmente com genomas novos ou
pouco estudados.

A versao 1.0 do Genppi apresentou uma metodologia inovadora que utiliza caracteristi-

cas bioquimicas e anélises filogenéticas e gendmicas comparativas, permitindo a predigao
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de redes de interacao a partir de qualquer genoma, sem depender de dados externos.
A capacidade do Genppi 1.0 de gerar redes de interagao a partir de dados gendémicos
especificos e inéditos com alta acuracia sugere uma versatilidade significativa, embora
sua aplicabilidade fosse limitada pela necessidade de alta similaridade proteica entre as
proteinas.

Com a integracao do Random Forest, o Genppi conseguiu superar essas limitagoes,
identificando proteinas com similaridade proteica mais baixa (acima de 65%), o que
aumentou significativamente o niimero de redes de interacao preditas. A otimizacao do
processamento necessario para gerar essas redes reduziu o nimero de casos negligenciados.
Assim, o Genppi atingiu um novo patamar de desempenho, permitindo predi¢oes de redes
de interacao proteica com maior precisao e eficiéncia, mesmo para genomas inéditos e sem
depender de bancos de dados externos. Os resultados da versao mais recente do Genppi
demonstram avancos significativos no estudo de interacoes proteicas.

Os resultados obtidos sugerem que o Genppi oferece funcionalidades valiosas para
pesquisadores em biologia molecular e bioinformatica. Sua capacidade de gerar redes de
interacao proteica a partir de dados gendémicos especificos e inéditos, sem depender de
bancos de dados externos e com alta precisao, amplia as possibilidades de investigacao ci-
entifica, especialmente em genomas menos estudados ou em organismos com caracteristicas
Unicas.

A pesquisa seguiu uma metodologia estruturada em duas fases principais: uma re-
visao bibliografica e um estudo experimental. O objetivo foi incorporar o algoritmo
Random Forest ao Genppi e avaliar sua performance na predicao de redes de interagao
proteina-proteina (PPI) para genomas bacterianos. A primeira fase envolveu uma revisao
bibliografica aprofundada sobre algoritmos de Random Forest, implementacoes em diferen-
tes linguagens de programacao e conceitos de bioinformatica relacionados a classificagao
de proteinas.

O estudo experimental incluiu varias etapas, como coleta e preparacao de dados, ade-
quacao dos dados para uso com a biblioteca CL-Random Forest, treinamento e avaliacao
do modelo, estudo comparativo, avaliacdo integrada e refinamento do algoritmo. Os
resultados dos experimentos mostraram uma melhoria significativa na predicao de redes de
interacao proteina-proteina. Testes de controle positivo e negativo validaram a capacidade
do algoritmo de identificar interagoes com diferentes niveis de similaridade, e estudos com-
parativos destacaram a superioridade do Random Forest em relagao a outras ferramentas
de predi¢ao como o STRING, especialmente em termos de eficiéncia e robustez.

A nova implementacao do Genppi aumentou substancialmente a capacidade de pre-
dicdo de redes de interagao proteina-proteina. A precisao e especificidade das predig¢oes

foram aprimoradas, resultando em uma ferramenta mais eficaz para andlises gendmicas e
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protedomicas. Os refinamentos iterativos no algoritmo Random Forest contribuiram para
melhorias adicionais no desempenho e precisdo do modelo. A comparacao dos resultados
com os dados do STRING confirmou que a nova implementacao do Genppi era capaz de

identificar interacoes proteicas com precisao superior as ferramentas tradicionais.

6.1 Limitacoes

Este estudo aprimorou a capacidade de predi¢ao de redes de interacao proteina-proteina
(PPIs) do software Genppi, mas enfrentou desafios importantes. Entre as limitagdes
identificadas, destacam-se os custos computacionais intrinsecos a geragao de redes PPI. O
calculo de perfis filogenéticos, a aplicacao de técnicas de machine learning e a execuc¢ao
do algoritmo RIS demandam alto poder de processamento, especialmente com grandes
conjuntos de proteinas. O tempo de execugao aumenta exponencialmente conforme o
nimero de proteinas e pardmetros como -ppdifftolerated, enquanto redes densas (excedendo
187.000 interagbes) exigem estratégias de armazenamento e compressao robustas para
evitar gargalos.

A validagao das predigdes também enfrentou obstaculos. A dependéncia do STRING —
ferramenta amplamente reconhecida, porém de c6édigo fechado — limitou a transparéncia na
comparacao de resultados. Falsos positivos e negativos em sua base de dados, decorrentes
da integragao de fontes heterogéneas, podem ter impactado a avaliacao da precisao do
Genppi. Além disso, a validacao experimental de interacoes previstas permanece um
desafio critico: técnicas como yeast two-hybrid (Y2H) sao custosas e demoradas, enquanto
a incerteza sobre a relevancia biologica de interacoes validadas experimentalmente introduz
camadas adicionais de complexidade.

Para mitigar essas limitacoes, propoe-se a otimizacao algoritmica com paralelizacao e
uso de GPUs, a integragao com bases de dados alternativas (como BioGRID e IntAct),
e o desenvolvimento de métricas de confianga para filtrar interacbes mais plausiveis. A
colaboragao aberta e o cédigo-fonte disponivel do Genppi (discutido adiante) sdo passos

estratégicos para ampliar a reprodutibilidade e a transparéncia metodolédgica.

6.2 Disponibilidade do Genppi

O Genppi é disponibilizado como software autéonomo e de codigo aberto, fortalecendo
seu papel na comunidade cientifica. O executavel para Linux e Windows, juntamente com
o codigo-fonte e documentagao detalhada, estao acessiveis em <https://genppi.facom.ufu.
br/> e <https://github.com/santosardr/genppi>. Os usudrios podem gerar redes PPI a

partir de arquivos multi-fasta, exportar relatorios para ferramentas como Gephi e utilizar



100 Capitulo 6. Conclusdo

uma plataforma web interativa (<https://genppi.facom.ufu.br/>) para visualizagao de
resultados. Essa abertura nao apenas facilita a personalizacido e aprimoramento continuo,

mas também promove a integracdo com outras ferramentas de bioinformatica.

6.3 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se explorar aplicagoes préaticas do Genppi em contextos
de pesquisa real que represente problemas complexos, como por exemplo o estudo da
oxidagao anaerébica do metano (AOM) nos oceanos. Esse processo ocorre em condiges
especificas que permitem a oxidagdo do metano sem a presenca de oxigénio. Alguns
mecanismos moleculares subjacentes a essa oxidacao ainda sao pouco compreendidos,
sendo necessario investigar as interacgoes proteina-proteina envolvidas. Usar o Genppi para
explorar essas interacoes pode ajudar a elucidar as condigoes especificas e 0os mecanismos
moleculares que permitem essa reacao. Isso podera fornecer informacoes valiosas sobre
as adaptacoes bioquimicas e os sistemas enzimaticos envolvidos, abrindo portas para o
entendimento de processos de mitigacao de gases de efeito estufa nos oceanos.

Assim, este estudo nao apenas propoe melhorias metodologicas para o Genppi, mas
também destaca seu potencial para futuras pesquisas aplicadas, incentivando a andlise
de redes proteicas em cenarios de relevancia ambiental e ecolégica. A continuidade
desse trabalho permitira um avango significativo na compreensao de interagoes bioldgicas
complexas, contribuindo para o progresso da biotecnologia e para a conservacao de

ecossistemas essenciais.
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APENDICE

Avaliacao do Impacto do Algoritmo RIS
na Geracao de Redes de Interacao
Proteina-Proteina no Genppi

Uma abordagem baseada em métricas estatisticas e comparagdo de distribuicoes
por meio de testes de verificacdo das mudangas estruturais promovidas pelo

algoritmo RIS no Genppi na geracdo de redes de interacao proteina-proteina.

A.1 Introducao

A geracao de redes de interagao proteina-proteina (PPI) é uma etapa critica para
estudos de biologia sistémica, permitindo a analise de vias metabolicas, processos celulares
e relagoes evolutivas. No entanto, a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina
(Machine Learning) para predi¢do de interagoes introduziu um desafio inesperado: o
crescimento exponencial no nimero de arestas geradas. Esse fendmeno ocorre devido a
identificacao de perfis filogenéticos conservados com centenas de genes, onde a combinagao
entre pares de genes resulta em uma explosao combinatéria de interagoes. Por exemplo,
um unico perfil com 500 genes gera até 124.251 arestas, inviabilizando anélises topologicas
em redes com multiplos perfis dessa magnitude.

Para mitigar esse problema, foi desenvolvido o algoritmo RIS, integrado ao Genppi
1.5, cujo objetivo é reduzir a complexidade computacional sem comprometer a integridade
estrutural da rede. A estratégia do RIS baseia-se na divisao de perfis filogenéticos grandes
em sublistas menores, cada uma contendo uma amostra representativa dos genes originais.

Esse processo ¢ realizado em trés etapas principais:

1 Embaralhamento (Shuffle): A lista de genes ¢é aleatorizada para eliminar viés de

ordenacao.

A
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[ Subdivisdo: O perfil original ¢ dividido em sublistas de tamanho controlado (90% do

nimero de genes originais), reduzindo o nimero de combinagoes por fator quadratico.

1 Processamento Independente: Cada sublista ¢ tratada como um perfil distinto,

gerando sub-redes menores e gerenciaveis.

A adocao dessa abordagem levantou questoes criticas: Como garantir que a redugdo de
arestas nao distorca a topologia da rede? e A perda de interacoes afeta a representatividade
biologica? Para responder a essas perguntas, foram realizados testes rigorosos compa-
rando redes geradas com o RIS, utilizando métricas estatisticas e analise comparativa de

distribuicoes.

A.2 Metodologia

Este documento detalha a metodologia empregada para validar o Algoritmo RIS, com

foco em uma abordagem sistematica de avaliacdo estrutural.

A figura 14 ilustra o fluxograma completo, desde a geracao das redes até a analise
comparativa. Todas as implementagoes se referem ao genoma de referéncia da Buchnera
Aphidicola. A escolha por 50 repeticoes por modo garantiu robustez contra variabilidade
estocastica, enquanto a variacao do Top N permitiu avaliar como a sensibilidade do

algoritmo muda com o tamanho da amostra.

Abertura no Gephi

Geracao de Arquivos CSV

Figura 14 — Fluxograma do processo para geracao de testes.
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A.2.1 Base de Dados

Foram executadas 50 implementagoes do Genppi 1.5 em cada modo (Features e Machine

Learning), gerando ao final arquivos .dot representando as redes.

A.2.1.1 Arquivos .dot (GraphViz)

Os arquivos .dot contém a representagao grafica das redes no formato GraphViz.

Codigo A.1 — Exemplo de arquivo .dot gerado

| |william@williamubuntu:~/Documentos/Dissertacao/TestesBA/modoML/BAAK$
head TesteMLO8.dot
2 |graph Ba\_Ak {

3 "BAKON_001" -- "BAKON_002" [WEIGHT = 0.1];

4 "BAKON_OO1™" "BAKON_003" [WEIGHT = 0.2];

5 "BAKON_OO1™" "BAKON_004" [WEIGHT = 0.1];

6 "BAKON_OO1™" "BAKON_561" [WEIGHT = 0.061];
7 "BAKON_OO1™" "BAKON_453" [WEIGHT = 0.061];
8 "BAKON_001" "BAKON 436" [WEIGHT = 0.061];
9 # (continua com outras conexoes)

Estrutura:
A Cabecalho: graph Ba_Ak - define o grafo.
(A Arestas: "N61" - "No62" [WEIGHT = valor].

(A Peso numérico: Representa a forga da interacao (0.0 a 1.0).

Cada arquivo .dot foi processado no Gephi para extragdo das métricas, resultando em
arquivos .csv nomeados pelo padrao:

[Modo] _[NrArquivos].csv.

A.2.1.2 Arquivos .csv

Os arquivos .csv contém métricas topoldgicas extraidas via Gephi. Os nomes dos

arquivos seguem o padrao [Modo] [NrArquivo] .csv, onde:
[ Modo: ML (Machine Learning) ou F (Features).

[ NrArquivo: Numero sequencial do teste (08 no exemplo).



APENDICE A. Awaliagio do Impacto do Algoritmo RIS na Geracio de Redes de Interagio

112 Proteina-Proteina no Genppi

Cédigo A.2 — Exemplo de arquivo CSV gerado

william@williamubuntu:~/Documentos/Dissertacao/TestesBA/modoML/BAAKS$
head ~/Documentos/DisserTemp/TestesBA/MLCSV/MLO8.csv

Label ,Degree ,BetweennessCentrality ,BridgingCentrality
BAKON_001,34,122.005199,4.408293
BAKON_002,289,233.843924,0.724917
BAKON_003,288,232.844781,0.7261

BAKON_004 ,289,233.841958,0.724242
BAKON_561,45,421.805166,8.808386

# ... (continua com outros nos)

Colunas:

1 Label: Identificador tnico do né (proteina).

1 Degree: Grau do né (ntumero de conexoes).

d BetweennessCentrality: Centralidade de intermediacao.

1 BridgingCentrality: Centralidade de ponte.

A.2.2 Cenario de Testes

Para compreender o impacto da redugao de arestas promovida pelo RIS, foram execu-
tados testes exaustivos com combinagoes parametrizadas. A Tabela 6 detalha os valores

testados e o calculo das combinagoes.

Tabela 6 — Parametros variados e combinacoes testadas

Parametro Valores Testados N Opcgoes
Numero de Arquivos 10, 20, 30, 40, 50 5
Modo de Implementagao Features, Machine Learning 2
Meétricas Topoldgicas Degree, Betweenness, Bridging 3
Top N 10, 20, 30, 50, 100, 200 6

Total de Combinagées 5 X 2 X 3 X 6 = 180

Esta matriz experimental permite analisar separadamente:
d A sensibilidade do algoritmo ao nimero de arquivos processados;
0 Diferengas entre abordagens bioquimicas (Features) e baseadas em Machine Learning;

(1 Variacao nas métricas de centralidade;
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O Efeito do tamanho da amostra (Top_ N).

Os 180 cenarios foram analisados comparando arquivos .csv com 08 mesmos para-
metros (ou seja, arquivos de Features com Features e Machine Learning com Machine
Learnig). Foram aplicados testes estatisticos descritos adiante para avaliar divergéncias
nas distribui¢oes das métricas.

A abrangéncia deste estudo - com 180 implementacoes analisados fornece evidéncias
estatisticamente significativas sobre a capacidade do RIS em preservar propriedades

estruturais criticas mesmo com redugoes drasticas no niimero de arestas.

A.2.3 Meétricas Utilizadas

A.2.3.1 Meétricas Topoldgicas

Um passo importante ao realizar as diversas implementacdes do Genppi para analises
consiste na escolha das métricas a serem selecionadas para investigacao. Trés métricas to-
pologicas foram escolhidas devido a sua importancia: Degree, Betweenness Centrality
e Bridging Centrality.

Cada uma reflete caracteristicas distintas da organizacdo e dinamica da rede, conforme

detalhado abaixo:

1 Degree (Grau): Representa o nimero de conexoes diretas de um né (proteina)
com outros nés na rede. No contexto de PPI, um Degree elevado indica uma
proteina “hub”, potencialmente critica para a integridade estrutural ou funcional da
rede. Alteragoes na distribuicao de Degree entre redes comparadas podem sugerir
mudancas na centralidade de proteinas especificas, afetando a robustez ou sinalizacao

celular.

1 Betweenness Centrality (Centralidade de Intermediagao): Mede a frequén-
cia com que um né atua como ponte nos caminhos mais curtos entre pares de nos.
Proteinas com alta Betweenness Centrality sao “intermediarias” estratégicas, conec-
tando moédulos distintos da rede. Variagoes nessa métrica podem indicar rearranjos

na comunicagao entre vias biolégicas ou na formacao de sub-redes especializadas
(NEWMAN, 2010).

d Bridging Centrality (Centralidade de Ponte): Identifica nés que conectam
comunidades diferentes na rede, combinando Degree moderado com alta intermedia-
¢ao. Proteinas com elevada Bridging Centrality sdo “pontes” entre grupos funcionais,

facilitando a integracao de processos celulares. Mudancgas nessa métrica sugerem
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alteragoes na modularidade da rede ou na capacidade de coordenacao entre sistemas
biolégicos (PEREIRA; GHOSH; SANTOS, 2021).

A comparagao dessas métricas entre redes permite identificar:

[ Estabilidade de hubs: Variacoes em Degree podem revelar perda ou surgimento de

hubs, impactando a resiliéncia da rede.

1 Reorganizacao de Fluxos: Alteragoes em Betweenness Centrality indicam modifica-

¢Oes em rotas criticas de sinalizagao ou interagoes essenciais.

[ Integragdo Modular: Flutuacoes em Bridging Centrality refletem mudancas na cone-

xao entre comunidades funcionais, possivelmente associadas a adaptacoes celulares.

A.2.3.2 Meédia Global Ponderada de Presenca dos nés

A média global de presenga dos nds é uma métrica estatistica que quantifica a repre-
sentatividade consolidada de nés em um conjunto de redes analisadas, considerando tanto
a frequéncia de aparicao de cada né quanto a diversidade de nds entre os arquivos. Sua
formulagao busca mitigar distor¢oes causadas pela variacdo na composi¢do dos nds entre
redes distintas, garantindo uma avaliacao equilibrada da relevancia coletiva dos elementos.

Sua definicao formal é descrita a seguir:

- Célculo da Média Individual: Para um né i, sua média individual de presenca (F;)

corresponde a frequéncia relativa de apari¢do nos Top N nos de cada arquivo:

C;
onde:

1 C;: Nuamero de arquivos em que o né ¢ estd entre os Top N.

(1 M: Numero total de arquivos analisados.

- Célculo da Média Global Ponderada: A média global (P) ¢é obtida pela soma ponderada

das médias individuais, normalizada pela contribuicao de cada no:

ZiT:I (P x w;)
Z{:l ws

P= 2)

1 T Total de nds unicos identificados em todos os arquivos.

1 w;: Peso do né i, definido como w; = %
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Interpretacao:

1 Ponderacao: A atribuigdo de pesos (wj;) prioriza nds recorrentes, minimizando o

impacto de nos esparsos.

[ Estabilidade Estrutural: Valores altos de P indicam concordancia entre os arquivos

sobre nés centrais, enquanto valores baixos sugerem variabilidade contextual ou

dindmica na rede.

A média ponderada foi adotada como uma solugdo ao problema da média simples
ficar distorcida em razao da variedade de nés que surge ao nao haver uma concordancia
completa de nés. Exemplificamos o contexto do problema com o exemplo abaixo:

Suponhamos 10 arquivos (01 a 10) onde cada arquivo possui um Top N = 10 labels

mais relevantes. A Tabela abaixo mostra a presenca dos labels:

Tabela 7 — Presenca de Labels em 10 Arquivos (Exemplo Detalhado)

Label % Presenca Arquivos Frequéncia
BAKON_ 423 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON_ 249 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON 124 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON_ 562 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON_ 317 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON_ 570 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON_ 289 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON_ 123 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON 134 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON_ 263 100% 01,02,03,04,05,06,07,08,09,10 10
BAKON_ 204 90% 01,02,03,04,05,06,07,08,09 9
BAKON_ 234 10% 10 1
BAKON_ 235 50% 01,02,03,04,05 5
BAKON_ 236 10% 06 1
BAKON_ 237 10% 07 1
BAKON_ 238 10% 08 1
BAKON_ 239 10% 09 1
BAKON_ 240 10% 10 1

a) Problema da média simples:

A média simples do percentual de presenca individual trata todos os labels como

igualmente relevantes, mesmo que aparegam em poucos arquivos:

> (%de presenga) 10 x 100% 4+ 90% + 10% 4+ 50% + 5 x 10%
Nr total de labels 18
(3)

Média Simples =
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1000 90 10 50 50 1200
Média Simples = 7o+ 90% +18% 507 + 50% = 18% ~66.67% (4)

Problema: Labels raros (como BAKON_ 236 a 240) distorcem a média, mesmo que

10 labels aparecam na maioria quase absoluta dos arquivos.
b) Solugdo com a Média Ponderada:

A média ponderada considera a frequéncia de cada label (n° de arquivos onde

aparece):

> (%de presenca x Frequéncia)

Média Ponderada =
edia onderada > (Frequéncia)

Soma ponderada = (10 x 100% x 10) + (90% x 9) + (10% x 1) + (50% x 5) + (5 x 10% x 1)
= (1000% x 10) + 810% + 10% + 250% + 50%
= 10000% + 1120% = 11120%

Total de pesos = (10 x 10) +9+14+5+5 =120 (6)

11120%

Média P _
édia Ponderada 120

~ 92.67% (7)

¢) Comparagao entre Média Simples e Ponderada:

0 Média Simples (66.67%): Penalizada pelos 6 labels raros (10% ou 50%), que

representam 33% dos labels.

[ Média Ponderada (92.67%): Reflete o dominio dos 10 labels frequentes (55.5%
do peso total).

Tabela 8 — Comparacao de Impacto entre Média Simples e Ponderada

Tipo de Label % dos labels % do Peso Total
labels Frequentes (100%) 55.5% (10/18)  83.3% (100/120)
labels Raros 44.5% (8/18) 16.7% (20/120)

A média ponderada é superior porque:
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1 Valoriza padroes dominantes: Os 10 labels presentes em todos os arquivos
contribuem com 83.3% do peso. labels presentes na maioria dos arquivos tém

maior peso.

[ Reduz sensibilidade a outliers: labels como BAKON_ 236 - 240 (10%) tém
impacto limitado (1.67% cada). labels esparsos nao distorcem desproporcional-

mente a similaridade.

 Correspondéncia intuitiva: Se 83% das ocorréncias sao labels completos, a

similaridade deve ser proxima de 90%, nao 66%.

A.2.3.3 Coeficiente de Jaccard e Overlap

O Coeficiente de Jaccard é uma métrica estatistica que quantifica a similaridade entre
dois conjuntos finitos, sendo amplamente utilizado para analise comparativa de redes

complexas. Sua formulacao é definida por:

B |AN B|

(8)

onde A e B representam conjuntos de nés de maior centralidade de grau em redes
distintas. Este coeficiente varia no intervalo [0, 1], sendo sensivel a sobreposicao relativa
entre os conjuntos, independentemente de suas cardinalidades absolutas. Em analises
estruturais, valores elevados indicam compartilhamento significativo de nos criticos entre
redes, sugerindo estabilidade topolégica (JACCARD, 1901).

O Coeficiente de Querlap (Szymkiewicz—Simpson) complementa essa analise ao focar

na interse¢ao relativa ao menor conjunto, sendo expresso por:

|AN B

OAB) = AL B

(9)

Esta métrica é particularmente relevante para identificar a proporcao de nds centrais
compartilhados, mesmo em redes com tamanhos heterogéneos. Ambos os coeficientes sao
fundamentais para avaliar a robustez de redes frente a perturbagoes estruturais (INMAN;
JR, 1989).

a) Média Global do Coeficiente de Jaccard.
Definicao: A média aritmética dos Coeficientes de Jaccard calculados para todos os
pares de arquivos analisados. Esta métrica agrega informagdes locais (pares) em

uma medida global, permitindo avaliar a estabilidade conjunta do sistema frente a

variagoes estruturais (PN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Formulacao:
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_ 1 N-1 N
ypn o N TRR) (10)
C(N,2) = ;550
onde N é o nimero total de arquivos e C'(IV, 2) representa combinages bindrias.
Interpretacao:
A J < 0,3: Baixa estabilidade global (fragmentacao topolégica).
0 0,3 < J <0,7: Estabilidade moderada (transicao critica).
Q J >0,7: Alta estabilidade (core estrutural preservado).
Relevancia: A média global transcende andlises pareadas, oferecendo uma perspec-
tiva sistémica sobre a consisténcia dos nos criticos em multiplas configuracoes de
rede.
b) Indice de Concordéncia de Fleiss (Adaptado).

Definicao: Adaptacao do Indice Kappa de Fleiss para avaliar concordancia multiva-
riada na selecao de nés criticos entre arquivos, corrigindo a concordancia esperada

por acaso.

Formulacao:

J—J,
— 11
l_Je, ( )

onde J, é o Coeficiente de Jaccard esperado sob aleatoriedade, calculado mediante

RF

a frequéncia observada de cada né nos arquivos (FLEISS, 1971).

Interpretacao:

0 kp < 0,2: Concordancia insignificante (selegao aleatoria).
0 0,2 < kp <0,6: Concordancia parcial (viés estrutural detectével).

0 kp > 0,6: Concordancia substancial (mecanismo seletivo consistente).

Interrelacdo com a Média Global: Enquanto J quantifica a similaridade média,
kr discrimina se tal similaridade excede padroes aleatérios, sendo critico para
validar a significincia estatistica da estabilidade observada. Em cenarios com alta

heterogeneidade de arquivos, kpr é preferivel por isolar efeitos de viés amostral.

A sinergia entre essas métricas permite uma avaliacao estratificada: a média global
identifica padroes macroscopicos de estabilidade, enquanto o Indice de Fleiss valida
sua significancia estatistica, essencial para distinguir entre consisténcia estrutural

genuina e artefatos de amostragem.
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¢) Exemplo Ilustrativo de calculo dos coeficientes de Jaccard, Overlap,

Média Global de Overlap e Indice de Fleiss:

Considere trés arquivos (A, B, C) representando redes com nés de maior grau:

A=1{1,2,3} (top 3 nds)
B ={2,3,4} (top 3 nods)
C ={3,4,5} (top 3 nds)

Célculo dos Coeficientes:

A Jaccard entre A ¢ B:

ey 2
JAB) =50y 1 P

 Overlap entre A e B:

A B)= 1220 _ 2y
O(A, B) (33~ 3 0,67

[ Jaccard entre A e C:

B [{3}] 1
ﬂAO%ﬂﬂﬂ3A5H_5_Q2

1 Jaccard entre B e C:

Y e
JBO = saey 10"

Média Global de Jaccard:

0,5+0,2+0,5

3 = 0,4 (Estabilidade moderada)

j:

Indice de Fleiss Adaptado:

1 Frequéncia dos nés:

N61:1/3; N62:2/3; N63:3/3;
N64:2/3; N65:1/3

QO Coeficiente de Jaccard esperado (J.):

g D) (3 QP+ 2P (o

B > Di 3
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Q Indice kp:

0,4-0,54

Rp =~ 051 ~ —0,25 (Concordancia insignificante)

Interpretacao: A média de Jaccard (J = 0,4) indica estabilidade moderada, mas o
Kk negativo sugere que a sobreposi¢ao observada é inferior ao esperado por acaso.
Isso implica inconsisténcia na selecao de nds criticos entre os arquivos, possivelmente

devido a variacoes estruturais nas redes.

A.2.3.4 Correlacao de Kendall Tau

A Correlagao de Kendall Tau (1) quantifica a concordancia ordinal entre dois
rankings de nés, sendo critica para avaliar a estabilidade hierarquica de redes. Foca nos

Top N nés de maior grau, comparando sua ordenacgao entre arquivos. E definida por:

C-D

()

(12)

T

onde:
d " Numero de pares concordantes;
(A D: Numero de pares discordantes;
a (g) Combinagoes possiveis de pares para n nés (KENDALL, 1938).
Pares Concordantes: Mantém a mesma ordem relativa em ambos rankings:

Concordante <= (Rank;(X) > Rank;(Y) A Rank;(X) > Rank;(Y"))
V (Rank;(X) < Rank;(Y) A Rank;(X) < Rank;(Y"))

Pares Discordantes: Apresentam ordem relativa invertida entre rankings:

Discordante <= (Rank;(X) > Rank;(Y") A Rank;(X) < Rank;(Y))

a) Exemplo Ilustrativo: Considere dois rankings de 4 nés (Top-4) de arquivos

distintos:

A Arquivo 1: A>B>C>D ;
A Arquivo2: B>A>D > C'.

0 Par (A,B): Discordante (A > B vs B > A);
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: Concordante (A > C vs A > ();
: Concordante (A > D vs A > D);
(

(A,C)
(A,D)

a Par (B,C): Concordante (B > C vs B > C);
(B,D): Concordante (B > D vs B > D);
(C,D)

: Discordante (C' > D vs D > C).

Célculo do 7:

2
r= =~ 0,333 (13)

b) Interpretagées:

Interpretacao Individual:

0 7 = 0,333 indica concordancia parcial (33,3% dos pares mantém ordem);

1 2 pares discordantes sugerem inconsisténcias locais.

Interpretacao Global:

A média de 7 entre todos pares de arquivos avalia estabilidade sistémica:

0 7 ~ 0: Hierarquia inconsistente (Top_ N varidvel entre arquivos);

0 7 > 0,5: Ordenagao robusta (nés criticos mantém posicoes relativas).

Valores Criticos:

d 7 ~ 1. Concordancia perfeita;
0 7 ~ 0: Aleatoriedade ordinal (independéncia entre rankings);

[ 7 < 0: Tendéncia inversa (ranking invertido).
Contexto em Analise de Redes:

0 7 baixo (< 0,3): Instabilidade estrutural (ex.: conexdes dindmicas alteram

hierarquia);

[ 7 moderado (0,3 <7 < 0,7): Variagoes localizadas (ex.: flutuagoes em nos

periféricos);

Q 7 alto (> 0,7): Core hierdrquico preservado (nds centrais estaveis).
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¢) Variagoes da Métrica:

0 O Kendall Ratio Positive mede a proporgao de pares concordantes (ou
positivos) em relagao ao total de pares possiveis. Em cendrios onde a consis-
téncia geral é mais importante do que a magnitude da discordancia é uma

métrica mais indicada de avaliagao.

numero de pares concordantes
Kendall Ratio Positive = P

(14)

nimero total de pares

Esta métrica reflete a proporcao de pares que seguem a mesma tendéncia nos
dois rankings comparados. Valores proximos de 1 indicam alta concordancia,
enquanto valores proximos de 0 indicam pouca ou nenhuma concordancia.
E particularmente til para entender a “forca geral” da concordancia entre
os rankings sem considerar diretamente os pares discordantes. Possui como
limitagao ignorar completamente os pares discordantes, o que pode mascarar

problemas em rankings com muitas inconsisténcias.

d O Median Kendall é a mediana dos coeficientes de correlagao de Kendall
calculados para diferentes subconjuntos ou pares de rankings. A mediana é
menos sensivel a valores extremos (outliers) do que a média, tornando-a uma
medida robusta para representar a tendéncia central da correlacao ordinal. O
Median Kendall é especialmente relevante em cenarios onde os dados podem
conter outliers ou quando a distribuicao dos coeficientes de Kendall nao ¢é

simétrica.

A.2.3.5 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) avalia diferengas entre distribuigoes empi-
ricas de graus nodais (AN, 1933). Para multiplos arquivos, utiliza-se uma adaptagao
multivariada, denominada Teste de KS para Miltiplas Amostras:

Defini¢cao Formal:
1 Estatistica KS para k& Amostras:
Dyglopar = max | Falobal () — Fi(2)| (15)
onde:

— Faopal(z) = %Zle F;(x) (distribuigao acumulada global);

— Fj(x): Funcao de distribuigdo empirica do arquivo i .
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a) Construgdo da Fungao de Distribuicdo Acumulada (CDF):

Para um arquivo com m nés, a CDF Fj(x) é calculada a partir dos graus dos nés:

1. Passo 1: Extrair os graus de todos os nés:

Graus = [34, 289, 288,289,45] (Exemplo dos labels citado na segao A.2.1.2).

2. Passo 2: Ordenar os graus em ordem crescente:
Graus ordenados = [34, 45, 288, 289, 289].
3. Passo 3: Calcular a CDF empirica:

0,2 sex>34
0,4 sex>4b
Fi(z) =
0,6 sex > 288

1,0 sex > 289

b) Exemplo Ilustrativo:

Considere 3 arquivos com Top-3 nés:

Arquivol(Top — 3) : [289, 289, 288]
Arquivo2(Top — 3) : [300, 295, 290
Arquivo3(Top — 3) : [285, 284, 280

1 CDFs Individuais:

Fi(x) =10,33;0,66;1,0] (valores em 288,289, 289)
Fy(z) =10,33;0,66;1,0] (valores em 290,295, 300)
F3(z) =10,33;0,66;1,0] (valores em 280,284, 285)

[ CDF Global:
1
Falobal () = g(ﬂ + Fy + F3) =[0,33;0,66; 1, 0]
[ Calculo de Dygiopar:

10,33 — 0,33|,]0,66 — 0,66],|1,0 — 1,0],
Dyiobal = max | 0,33 — 0,33,10,66 — 0,66[,1,0 — 1,0[, | =0
10,33 — 0,33|,]0,66 — 0,66, 1,0 — 1,0|
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0 Caso 1: Se Dgobar = 0 (como no exemplo), todos os arquivos tém CDFs

idénticas para os Top N nos.
0 Caso 2: Se um arquivo tiver Top-3 = [100, 90, 80], sua CDF seré:
Fy(x) =10,33;0,66;1,0] (valores em 80,90, 100)
Neste caso, Dgjopal = max(|0,33 —0,33|,...,|1,0 — 1,0]) = 0 mesmo com graus
diferentes, pois a forma da CDF é preservada.
(d Caso 3: Considere trés arquivos com distribuigoes de graus:
Arquivol : Fy(z) =[0.2,0.5,0.8,1.0]
Arquivo2 : Fy(z) =[0.3,0.6,0.9, 1.0]
Arquivo3 : F3(x) =1[0.1,0.4,0.7,1.0]
— Distribuigao Global:
F@M@:;ﬂ+ﬂ+&%ﬂwﬂawjm
— Célculo de Dgiopai:

= max(|0.2 — 0.2[,]0.5 — 0.5[,0.8 — 0.8|,]1.0 — 1.0|) =

max(|0.3 — 0.2],]0.6 — 0.5[,]0.9 — 0.8],]1.0 — 1.0]) =

max(|0.1 — 0.2],]0.4 — 0.5],]0.7 — 0.8],]1.0 — 1.0]) =
_ngml—qnax«)01,01)::01

c¢) Interpretacgao:

[d Valores Criticos:
— Dgiobal < 0.1: Consisténcia distribucional (HO nao rejeitada);
— Dgiobal > 0.1: Inconsisténcia significativa (HO rejeitada).

' Dgiobar = 0.1 indica limiar critico. Sugere heterogeneidade estrutural entre

arquivos.
d) Aplicacdo em Redes:

1 Consisténcia Global: Dgjopa < 0.05 implica topologia preservada;
[ Alerta Estrutural: Dgjopar > 0.15 sinaliza mudancas drésticas na conectividade;

O Exemplo Pratico: Se 10 arquivos tém Dgiopar = 0.18, conclui-se instabilidade

na distribuicao de graus.

O teste KS para Top N nos s6 detecta diferencas na forma da distribuigao,
nao nos valores absolutos. Por isso, se diz que é uma métrica de avaliacao da

distribuicao.
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A.3 Resultados

Todos os arquivos gerados durante esta pesquisa estao disponibilizados publicamente
por meio do Google Drive no seguinte endereco: <https://drive.google.com/drive/folders/
1WP_ Ats7TK4cxgYS-6dC8V5mp-G4cH4Pv47usp=sharing>.

A.3.1 Organizacao do Material Disponibilizado

Os arquivos disponibilizados compreendem:

1 Arquivos .dot:

— 50 arquivos gerados das implementacoes do cédigo Genppi aplicado ao genoma
da bactéria Buchnera Aphidicola no modo Machine Learning, armazenados

no diretério modoML.

— 50 arquivos gerados no modo Features, armazenados no diretorio modoF.
1 Arquivos .csv:

— 50 arquivos .csv gerados a partir dos arquivos .dot no Gephi, contendo as
métricas de Degree, Bridging Centrality e Betweenness Centrality, armazenados
no diretério MLCSV.

— 50 arquivos .csv correspondentes ao modo Features, armazenados no diretorio
FCSV.

1 Cdédigo Python:

— O arquivo genppigephy.py, responsavel por gerar os resultados das implemen-

tacoes.
(1 Resultados em PDF:

— Resultados_Finais_Features.pdf: Contém 901 paginas referentes a 90 im-
plementagoes no modo Features (numeradas de 01 a 90).

— Resultados_Finais ML.pdf: Contém 901 paginas referentes a 90 implementa-
¢oes no modo Machine Learning (numeradas de 91 a 180).

(d Estrutura dos Resultados:

— Cada implementacao, em ambos os modos, é composta por:

x Pagina de titulo.
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x 2 paginas contendo os Top-7 labels das proteinas (nés) com as maiores

métricas de referéncia, formatadas para impressao.

x 1 pagina exibindo os Top__ IN com percentual de presenca individual dos

nos, incluindo a média global de presenga (média ponderada).

x 2 paginas contendo calculos de similaridade, correlacao e testes de distri-

buicao entre os arquivos, com as seguintes métricas:

Coeficiente de Jaccard,
Coeficiente de Querlap;
Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS_p);
Correlacao de Kendall Tau.

x 4 paginas contendo mapas de calor das métricas:
Coeficiente de Jaccard.
Teste de Kolmogorov-Smirnouv.
Coeficiente de Owverlap.
Correlacao de Kendall Tau.

[d Arquivos de Dados Gerais:
— DadosGeraisGenppiModoFeatures.pdf: Contém o resumo geral das métricas

globais para o modo Features.

— DadosGeraisGenppiModoML.pdf: Contém o resumo geral das métricas globais

para o modo Machine Learning.

— As colunas dos arquivos incluem: Jaccard, Fleiss, Kendall, KS_p, Top_N,

NrArq, Metrica, Nr Impl.

A.3.2 Meédia Global de Presenca Ponderada

A média global de presenca ponderada citada na Secao A.2.3.2 é apresentada nos
arquivos Resultados_Finais, tanto no modo Features quanto no Machine Learning,
conforme ilustrado na Figura 15.

Cada exibicao da implementagao inicia com um cabegalho que é padronizado e exibido

em todas as paginas para cada implementacgao, a excecao do titulo e ele contém:

[ Numero da implementacao e dados de configuracao:

— Top_N: Valor numérico definido para sele¢cao de nos;

— Nr_Arquivos: Quantidade de arquivos processados;



A.3. Resultados 127

— Métrica Topoldgica: Critério métrico adotado (ex: Betweenness Centrality).

— Modo: Machine Learning ou Features.

mp:.ementacao Numero 68

Parametros: Top_N = 20 Modo: Features
NUmero de arquivos = 40 Métrica esco.hida: Bridgingcentraiity

Top N6s com Percentuas

TopN Nos

% Presenca Labe: Arquivos

100.00 % BAKON_111 00, 01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39
100.00 % BAKON_097 00, 01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39
100.00 % BAKON_354 00, 01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39
100.00 % BAKON_561 00, 01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39
100.00 % BAKON_598 00, 01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39
100.00 % BAKON_392 00, 01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39

continua ... (amostra formatada para impressao)

Média g:oba: de presenca dos nés (Ponderada): 99.76%

Figura 15 — Exemplo de saida Percentual de Presenca de nos.

Além do cabegalho, ainda é exibido:
A Dados Individuais de presenca dos primeiros Top_N nos:

— Percentual individual de presenca por né (formato: 000.00%);
— Label da proteina associada;

— Identificagao dos arquivos onde o né aparece nos Top_N.

A formatagdo da pagina prioriza a compactagao para impressao, exibindo apenas uma
amostra representativa quando Top_N ou o nuimero de arquivos for muito grande. Para
configuragoes extremas, a visualizagao ¢é limitada a exibicao de um minimo de 5 nés. Em
todos os casos, a média global ponderada é exibida ao final da visualizacao desta

pagina.
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A.3.3 Meétricas de Similaridade, Correlacao e Distribuicao

A exibicao dos calculos de similaridade, correlacao e dos testes de distribuicao se da

conforme apontado na Figura 16.

Implementacao Numero 119

Parametros: Top_N = 100 Modo: Machine Learning
NUmero de arquivos = 20 Métrica escolhida: Betweenesscentrality

Calculos de Similaridade, Correlacao e Testes
de Distribuicao entre os arquivos

Aplicacao dos Coeficientes de Jaccard e Overlap, do Teste de Kolmogorov-Smirnov (KSp)
e da Correlacao de Kendall Tau

Arquivol Arquivo2 Jaccard Overlap KS p Kendall

ML19.csv MLOO.csv 0.4184 0.5900 0.1548 0.3578
ML19.csv MLO1.csv 0.5267 0.6900 0.9084 0.2920
ML19.csv MLO2.csv 0.4388 0.6100 0.2819 0.3088
ML19.csv MLO3.csv 0.4388 0.6100 0.3682 0.3366
ML19.csv MLO4.csv 0.4184 0.5900 0.9684 0.3625
ML19.csv MLO5.csv 0.4706 0.6400 0.2112 0.3359
ML19.csv MLO6.csv 0.5038 0.6700 0.9684 0.5012
ML19.csv MLO7.csv 0.4184 0.5900 0.8154 0.2736
ML19.csv MLO8.csv 0.4706 0.6400 0.3682 0.3226
ML19.csv ML09.csv 0.5152 0.6800 0.5830 0.3886

continua ... (amostra formatada para impressao)

Métricas Globais:

Média do Coeficiente de Jaccard (J): 0.4777

indice de Concordancia de Fleiss (kF): 0.4263

Média da Distancia KS entre Pares (D): 0.1176

Valor-p Médio do Teste KS para Pares: 0.5297

Média da Distancia KS para Multiplas Amostras (D_mult): 0.0854
Valor-p Médio do Teste KS para Multiplas Amostras (p_mult): 0.4963
Média de Kendall Tau (T): 0.3193

Mediana de Kendall Tau (%): 0.3217

Percentual de Pares com Tt > 0: 100.00%

Figura 16 — Exemplo de saida dos Célculos de Similaridade, Correlagao e Distribuicao.

O mesmo principio de compactacao para visualizacdo de uma amostra reduzida é
aplicado. Isso decorre do fato da possibilidade da quantidade de pares ordenados ser
extremamente numMeroso.

Na implementacao da Figura, temos o total de 190 pares de arquivos. Para n arquivos,

o numero de pares ¢ dado por:

n!

2= g3y

(ex: m = 50 = 1.225 pares) (16)
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Calcula-se individualmente as métricas adiante mencionadas para os pares ordenados

de arquivos.

A Coeficiente de Jaccard,
A Coeficiente de Owverlap;
A Teste de Kolmogorov-Smirnov;

[ Correlacao de Kendall Tau;

Ao final sao exibidas as médias globais do Coeficiente de Jaccard, Kendall Tau e
do Teste KS, mas também outras medidas de importancia global que considera todo o

conjunto de arquivos. Sao elas:

O Indice de Concordancia de Fleiss;
(d Teste de KS p para multiplas amostras;
A Mediana de Kendall Tau;

1 Proporgao de pares de arquivos que tem correlagao de Kendall positiva (1 >0).

A.3.3.1 Mapas de Calor

Para cada uma das métricas individuais discutidas na Sec¢ao A.3.3, foi implementado
um mapa de calor (heatmap) visando uma visualizagdo abrangente das diferentes implemen-
tagoes. As Figuras 17, 18, 19 e 20 ilustram exemplos de testes distintos, correspondendo a
cada métrica analisada.

Os intervalos das métricas sao normalizados entre 0 e 1, exceto para o coeficiente de
Kendall Tau, que varia entre —1 e 1. A escala cromatica dos mapas de calor foi padronizada
para garantir consisténcia visual: tons mais intensos na escala vermelha indicam valores
proximos ao maximo da métrica, enquanto tons mais frios na escala azulada representam
valores proximos ao minimo.

Nos exemplos apresentados, observa-se a variacao de parametros entre implementagoes.
Para configuragbes com nimero reduzido de arquivos (inferior a 20), os valores numéricos
podem ser exibidos internamente ao heatmap com tamanho de fonte legivel. Entretanto,
para configuracoes com mais de 20 arquivos, recomenda-se a reducao do tamanho da fonte
ou a supressao dos valores numéricos, priorizando a interpretagao visual por meio da escala

de cores.



APENDICE A. Avaliacio do Impacto do Algoritmo RIS na Geragio de Redes de Interacdo

130 Proteina-Proteina no Genppi
imp:.ementacao Numero 114
Parametros: Top_ N = 200 Modo: Machine Learning
Ndmero de arquivos = 20 Métrica esco.hida: Degree
Mapa de Ca.or do Coeficiente de Jaccard
- 1.0
MLOO.csv - 06 06 06 06 06 06 06 06 06 06 05 06 06 06 06 06 06 0.5
MLO1.csv - 06 06 06 06 06 06 05 06 06 06 06 06 06 06 06 06 0.6
MLO2.csv - 0.6 05 06 06 05 05 06 06 06 05 05 06 06 06 06 0.6
MLO3.csv - 06 06 06 05 06 06 05 06 06 05 06 06 06 06 0.6
- 0.8
MLO4.csv - 06 06 06 05 06 06 06 06 06 06 06 05 06 06
MLO5.csv - 06 06 05 06 06 06 06 05 06 06 06 06 06
MLO6.csv — 06 06 06 06 06 06 06 06 06 06 0.6 06
MLO7.csv - 05 06 06 06 06 05 06 06 05 06 0.6 -0.6
MLO8.csv - 06 05 05 05 06 06 05 06 05 05
—
g
'S5 MLO9.csv - 05 06 06 06 06 06 06 06 0.6
o
<t
ML10.csv - 05 06 05 06 06 06 05 0.6
ML11l.csv - 05 06 06 06 06 05 0.6 -0.4
ML12.csv - 06 06 06 05 06 06
ML13.csv - 06 06 0.6 06 0.5
ML14.csv - 0.6 0.6 0.6 0.5
- 0.2
ML15.csv - 0.6 0.6 0.6
ML16.csv - 0.6 0.5
ML17.csv - 0.5
ML19.csv- 06 06 06 06 06 06 06 06 05 06 06 06 05 06 06 06 06 06 0.5
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 - 00
> > > > > > > > > > > > > > > > > > >
wn wn %] (%] (%] wn wn %] %] (%] wn w0 %] (%] wn wn %) %] (%]
¢ ¢ & ¢ g ¢ & g ¢ & © ¢ oo & U © & O g
o — o~ m < n o ~ e} (2] o — o~ m < n o ~ [ee]
o o o o o o o o o o — — — — — — — — —
— - - - - — — - - - — — - - — - - - -
£ £ £ £ £ £ £ £ £ £ £ £ £ 5 £ 5 = = =
Arquivo2
Notas:

a) Desejavel: Préximo a 1.0 (Conjuntos idénticos ou quase idénticos);

b) Méximo: 1.0 - (Similaridade Total);

¢) Minimo: 0.0 - (Nenhuma intersegéo entre os Arquivos).

Figura 17 — Comparacao do Coeficiente de Jaccard entre arquivos - Exemplo.
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smp:.ementacao Numero 152

Parametros: Top N = 20 Modo: Machine Learning
NuUmero de arquivos = 40 Métrica escoihida: Betweenesscentraiity

Mapa de Ca.or do Teste de Koimogorov-Smirnov (KS,)

MLOO.csv -
MLO1l.csv -
MLO2.csv -
MLO3.csv -
MLO4.csv -
MLO5.csv -
MLO6.csv -
MLO7.csv -
MLO8.csv -
MLO9.csv -
ML10.csv -
ML11.csv -
ML12.csv -
ML13.csv -
ML14.csv -
ML15.csv -
ML16.csv -
ML17.csv -
ML18.csv -
ML19.csv -
ML20.csv -
ML21.csv -
ML22.csv -
ML23.csv -
ML24.csv -
ML25.csv -
ML26.csv -
ML27.csv -
ML28.csv -
ML29.csv -
ML30.csv -
ML31.csv -
ML32.csv -
ML33.csv -
ML34.csv -
ML35.csv -
ML36.csv -
ML37.csv -
ML39.csv -

Arquivol

MLO0O.csv -
MLO2.csv
MLO4.csv
MLO6.csv -
mLo8.csv il
ML10.csv -
ML12.csv
ML14.csv I
ML16.csv
ML18.csv -
ML20.csv -
ML22.csv I
ML24.csv -
ML26.csv -
ML28.csv I
ML30.csv
ML32.csv I
ML34.csv -
ML36.csv
ML38.csv -

Arquivo2

- 0.0

Notas:

a) Desejavel: Préximo a 0.0;
b) Maximo: 1.0 - (Distribuigdes completamente distintas);

¢) Minimo: 0.0 - (Distribui¢des idénticas).

Figura 18 — Teste de Kolmogorov-Smirnov entre arquivos - Exemplo.
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imp:ementacdao Numero 99
Parametros: Top_N = 30 Modo: Machine Learning
Ndmero de arquivos = 10 Métrica escoihida: Betweenesscentraiity
Mapa de Ca.or do Coeficiente de Over.ap
- 1.0
>
%]
©
8 - 0.6 0.4 0.4 0.4 0.5 0.6 0.5 0.6
-
=
>
(%]
<
= - 0.6 0.5 0.5 0.5 0.5 0.6 0.6
—
= - 0.8
>
(%]
<
o - 0.6 0.5 0.5 0.5 0.5 0.4
2
=
>
(%]
<
m - 0.4 0.5 0.4 0.5 0.5
S -0.6
=
— =
S
E 0.4 0.4 0.4 0.4
g3
< =
>
3
5 - 0.5 0.4 0.5 - 0.4
o
-
=
>
[%]
<
S - 0.4 0.5
o
—
=
I -0.2
<
~ - 0.4
o
—
=
>
4]
o - 0.6 0.5 0.4 0.5 0.4 0.6 0.5 0.4 0.5
2
=
1 1 1 1 1 1 1 1 1 - 0.0
> > > > > > > > >
[%] (%} (V] (%] (%} (%] (%] (%} (V]
|S) (&) (&} |S) o (&} |S) (&) (&}
o — o~ m < 7o) O ~ o]
o o o o o o o o o
— — — — — — — — —
= = = = = = = = =
Arquivo2
Notas:

a) Desejavel: Préximo a 1.0 (Conjuntos idénticos ou quase idénticos);
b) Méximo: 1.0 - (Similaridade Total);

¢) Minimo: 0.0 - (Nenhuma intersegéo entre os Arquivos).

Figura 19 — Comparacao do Coeficiente de Quverlap entre arquivos - Exemplo.
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smp:.ementacao Numero 160

Parametros: Top N = 50 Modo: Machine Learning
NuUmero de arquivos = 40 Métrica escoihida: Bridgingcentraiity

Mapa de Ca.or da Corre:acao de Kenda.: Tau

MLOO.csv - . .

MLO1l.csv -
MLO2.csv -
MLO3.csv -

MLO5.csv -
MLO6.csv -
MLO7.csv -
MLO8.csv -

ML10.csv - .
ML11.csv -
ML12.csv -
ML13.csv -

ML15.csv -

ML16.csv - . .

ML17.csv -
ML18.csv - .

ML20.csv -
ML21.csv -

ML22.csv - -

ML23.csv -

Arquivol

ML25.csv -
ML26.csv - ||
ML27.csv -
ML28.csv -
ML29.csv -
ML30.csv -
ML31.csv -
ML32.csv
ML33.csv
ML34.csv
ML35.csv
ML36.csv
ML37.csv -
ML39.csv -

ML16.csv 4101

MLO0O.csv -
MLO2.csv -
MLO4.csv -
MLO6.csv -
MLO08.csv —
ML10.csv -
ML12.csv -
ML14.csv -
ML18.csv -
ML20.csv -
ML22.csv -
ML24.csv -
ML26.csv -
ML28.csv -
ML30.csv -
ML32.csv -
ML34.csv -
ML36.csv -
ML38.csv -

Arquivo2

- 1.0

MLO4.csv -
- 0.7

MLO9.csv - -0.5

ML14.csv - -0.2

ML19.csv - - 0.0

ML24.csv - - —-0.

Notas:

a) Desejavel: Proximo a 1.0 (Alta proporcao de pares concordantes);
b) Maximo: 1.0 - (Pares com correlagdo positiva);

¢) Minimo: 0.0 - (Pares com correlagdo nula).

Figura 20 — Correlagdo de Kendall Tau entre arquivos - Exemplo.
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A.3.4 Resumos das Médias Globais

A seguir sao apresentados os resultados consolidados das analises de similaridade, cor-
relagdo e distribuicao aplicadas as redes geradas. Os dados fornecem uma visdo abrangente
do desempenho do Genppi. Os dados referentes ao modo Features sao apresentados na
Tabela 9 de forma filtrada. Nela sao exibidos apenas os resultados aos quais diferem os
dados da convergéncia completa de 100%. Para todas as demais implementag¢oes do modo

Features, a linha 1 da Tabela os representa.

Tabela 9 — Resultados para o Modo Features (Dados Filtrados)

MGP Jaccard Fleiss R-Kendall KS p Top N Nr Arg Met Implem

100.00%  1.0000  1.0000 1.0000 0.0000 ok ok 1 ok

099.84%  0.9968  1.0000 1.0000 0.0488 030 040 3 069
099.98%  0.9995  1.0000 1.0000 0.0488 200 040 3 072
099.80%  0.9962  1.0002 1.0000 0.0392 020 050 3 086
099.87%  0.9974  1.0000 1.0000 0.0392 030 050 3 087
099.98%  0.9996  1.0000 1.0000 0.0392 200 050 3 090

Para uma compreensao estruturada dos outros resultados referentes ao modo Machine

Learning, trés Tabelas sao disponibilizadas:

1 Tabela 10 para a métrica Degree (Grau dos Nos);
0 Tabela 11 para a métrica Betweenness Centrality (Centralidade de Intermediacao);

0 Tabela 12 para a métrica Bridging Centrality (Centralidade de Ponte).

A organizacao dos dados por métricas topologicas foi escolhida para destacar como
cada critério — grau, intermediacao e ponteamento — influencia a identificacao de nés
criticos em redes bioldgicas, permitindo uma analise comparativa robusta.

A Média Global Ponderada (MGP) é uma das métricas centrais apresentadas, medindo
a presenca consistente de nos criticos entre as implementagoes, ponderada pela frequéncia
de aparicao em multiplos arquivos. Essa métrica é complementada pela Média Global
de Jaccard, que reflete a similaridade média entre conjuntos de nés, isolando variagoes
estruturais e fornecendo uma medida de estabilidade conjunta do sistema.

Além disso, o Indice de Fleiss é utilizado para avaliar a concordancia entre as imple-
mentagoes, ajustando para o acaso e validando se a similaridade observada excede padroes
aleatérios. Uma alta heterogeneidade no Indice de Fleiss pode indicar inconsisténcias ou
viés amostral, sendo critica para isolar variagoes nao significativas.

Os resultados da Razao Positiva de Kendall Tau (R-Kendall) sdo apresentados como

uma medida de correlagao prioritaria para este cenario, pois focam na propor¢ao de pares
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concordantes, que ¢ mais relevante do que a proporc¢ao de pares discordantes na avaliagao
da estabilidade de rankings de nés. Essa métrica é particularmente 1til para validar a
robustez do algoritmo RIS do Genppi, especialmente em cenarios com alta variabilidade.

Por fim, o teste de Kolmogorov-Smirnov para miltiplas amostras (KS_p) é utilizado
para quantificar a divergéncia entre as distribui¢oes de graus de todos os arquivos, forne-
cendo uma medida geral que expressa a consisténcia ou divergéncia entre as distribuigoes.
Valores baixos de KS p indicam diferencas estatisticamente significativas, enquanto valores
altos sugerem distribuicoes similares.

Para facilitar a visualizagdo e a comparacao entre as métricas, os resultados foram
organizados em tabelas separadas, com as implementagoes ordenadas por sequéncia ordinal
crescente de Top_ N (10, 20, ..., 200) e Nr Arq (10, 20, ..., 50). Embora a numeragao
das implementagoes (coluna Implem) nao seja totalmente sequencial devido a combinagao
Unica de parametros, essa ordenacao permite uma andalise clara do impacto de varia¢oes
nos parametros sobre a consisténcia e a relevancia dos resultados.

Em particular, para um genoma com 559 nés, TOP_N = 200 (aproximadamente 36%
da rede) atinge valores de MGP de até 75.89%, indicando que as redes bioldgicas possuem
nos criticos altamente redundantes.

A segmentacdo por métricas topologicas também permite comparar como Degree,
Betweenness e Bridging capturam diferentes aspectos da topologia da rede. Enquanto o
Degree prioriza nés altamente conectados, o Betweenness identifica aqueles que atuam
como intermediarios em caminhos, e o Bridging foca em nos que conectam comunidades
distintas. Essa abordagem é essencial para entender como variagoes nos parametros do
Genppi impactam a identificacdo de nds criticos, especialmente em um genoma como o
Ba__ Ak, onde a complexidade estrutural demanda métricas robustas e complementares.

Os resultados apresentados destacam a importancia da escolha de métricas e dos
parametros para a analise de redes biolégicas. A combinacao de MGP, Jaccard, Fleiss,
R-Kendall e KS p oferece uma avaliagdo multidimensional da consisténcia, similaridade e
robustez das redes, sendo fundamental para decisoes metodoldgicas em estudos futuros.

Em seguida, é apresentado na Figura 21, um gréafico que reflete o comportamento das
métricas normalizadas em funcao do parametro Top N para o modo Machine Learning.
As linhas de tendéncia destacam padroes importantes, como a convergéncia da R-Kendall
para valores maximos, indicando estabilidade nos rankings de nos criticos, e a reducao
progressiva da distancia de KS, que sugere maior homogeneidade nas distribui¢oes a
medida que Top N aumenta. Além disso, a saturacao da MGP e do Jaccard em Top N
> 100 revela um limiar de redundancia estrutural nas redes, enquanto oscilagoes no Fleiss
sinalizam varia¢Oes na concordancia entre implementagoes. O grafico complementa as

tabelas oferecendo uma perspectiva dindmica e visual para a analise parametrizada.
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Tabela 10 — Resultados para Métrica Degree - Modo Machine Learning

MGP Jaccard  Fleiss R-Kendall KS p Top_ N Nr Arq Met Implem

033.20% 0.1534  0.0516 0.3111 0.5930 010 010 1 091
039.00%  0.1956  0.0844 0.5778 0.5670 020 010 1 092
040.40%  0.2054  0.1120 0.7556 0.5620 030 010 1 093
052.08%  0.3070  0.1873 0.9111 0.5420 050 010 1 094
061.98%  0.4073 0.2551 1.0000 0.5017 100 010 1 095
075.15%  0.5677  0.3404 1.0000 0.4281 200 010 1 096
027.55%  0.1401  0.0878 0.3632 0.6205 010 020 1 109
035.08%  0.1913  0.1413 0.6105 0.6020 020 020 1 110
038.45%  0.2161  0.1670 0.7368 0.5897 030 020 1 111
048.38%  0.2975  0.2358 0.8737 0.5702 050 020 1 112
059.37%  0.4020  0.3207 0.9895 0.5313 100 020 1 113
073.91%  0.5695 0.4078 1.0000 0.4569 200 020 1 114
025.22%  0.1327  0.1056 0.3103 0.6169 010 030 1 127
032.82% 0.1831 0.1618 0.6069 0.5996 020 030 1 128
037.27% 0.2153  0.1928 0.7195 0.5962 030 030 1 129
046.94%  0.2927 0.2631 0.8552 0.5805 050 030 1 130
058.73%  0.4027  0.3460 0.9908 0.5423 100 030 1 131
073.47%  0.5697  0.4304 1.0000 0.4608 200 030 1 132
023.66% 0.1269 0.1154 0.3141 0.6150 010 040 1 145
031.61% 0.1788  0.1699 0.6000 0.5980 020 040 1 146
036.85%  0.2164 0.2104 0.7205 0.5932 030 040 1 147
046.47%  0.2926  0.2825 0.8256 0.5792 050 040 1 148
058.30%  0.4019  0.3585 0.9923 0.5377 100 040 1 149
073.26%  0.5701  0.4430 1.0000 0.4591 200 040 1 150
023.58%  0.1288  0.1263 0.3380 0.6208 010 050 1 163
031.27% 0.1788  0.1788 0.6278 0.5997 020 050 1 164
036.77%  0.2184  0.2213 0.7322 0.5982 030 050 1 165
046.06%  0.2916  0.2905 0.8237 0.5825 050 050 1 166
057.52%  0.3963  0.3581 0.9910 0.5443 100 050 1 167

072.90% 0.5673 0.4524 1.0000 0.4655 200 050 1 168
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Tabela 11 — Resultados para Métrica Betweenness Centrality - Modo Machine Learning

MGP  Jaccard Fleiss R-Kendall KS p Top. N Nr Arq Met Implem
042.00%  0.2233  0.1254 0.6222 0.2290 010 010 2 097
048.90%  0.2784  0.2005 0.8222 0.1685 020 010 2 098
053.07% 0.3173  0.2221 0.9778 0.1360 030 010 2 099
059.44%  0.3804 0.2873 0.9778 0.1172 050 010 2 100
067.38%  0.4695  0.3609 1.0000 0.0828 100 010 2 101
075.89% 0.5781 0.3930 1.0000 0.0608 200 010 2 102
041.40% 0.2441  0.2069 0.6474 0.2362 010 020 2 115
045.60%  0.2753  0.2614 0.8053 0.1809 020 020 2 116
047.93%  0.2951  0.2692 0.9000 0.1587 030 020 2 117
055.89%  0.3680  0.3265 0.9947 0.1334 050 020 2 118
066.30%  0.4777  0.4263 1.0000 0.0854 100 020 2 119
074.79%  0.5811  0.4665 1.0000 0.0670 200 020 2 120
040.87%  0.2482  0.2492 0.6322 0.2406 010 030 2 133
046.60%  0.2923  0.3003 0.8207 0.1759 020 030 2 134
048.78%  0.3106  0.3173 0.9057 0.1513 030 030 2 135
055.31%  0.3699  0.3626 0.9908 0.1281 050 030 2 136
065.85%  0.4792  0.4505 1.0000 0.0867 100 030 2 137
074.54%  0.5837  0.4870 1.0000 0.0640 200 030 2 138
040.29%  0.2481 0.2626 0.6038 0.2436 010 040 2 151
045.76%  0.2890  0.3080 0.8333 0.1800 020 040 2 152
048.47%  0.3118 0.3324 0.9231 0.1546 030 040 2 153
054.60%  0.3666  0.3704 0.9936 0.1253 050 040 2 154
065.68%  0.4806  0.4608 1.0000 0.0841 100 040 2 155
074.22%  0.5823  0.5037 1.0000 0.0631 200 040 2 156
038.94% 0.2401 0.2616 0.6016 0.2550 010 050 2 169
045.63%  0.2908  0.3205 0.8196 0.1806 020 050 2 170
048.31%  0.3128  0.3439 0.9118 0.1567 030 050 2 171
054.08%  0.3639 0.3772 0.9886 0.1281 050 050 2 172
065.17%  0.4769  0.4703 1.0000 0.0850 100 050 2 173
074.18%  0.5834 0.5142 1.0000 0.0650 200 050 2 174
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Tabela 12 — Resultados para Métrica Bridging Centrality - Modo Machine Learning

MGP Jaccard  Fleiss R-Kendall KS p Top N Nr Arq Met Implem

022.00% 0.0753 - 0.0161 0.2889 0.4160 010 010 3 103
029.10% 0.1208  0.0269 0.5333 0.2990 020 010 3 104
031.67% 0.1383  0.0392 0.5556 0.2560 030 010 3 105
038.84% 0.1921  0.0688 0.7778 0.2140 050 010 3 106
055.04% 0.3345  0.1843 0.8889 0.1517 100 010 3 107
072.97% 0.5385  0.2992 1.0000 0.0788 200 010 3 108
015.95%  0.0649  0.0191 0.2053 0.4348 010 020 3 121
023.75% 0.1116  0.0739 0.4421 0.3407 020 020 3 122
027.83% 0.1384  0.0933 0.6263 0.3048 030 020 3 123
035.66%  0.1937  0.1281 0.6789 0.2462 050 020 3 124
051.77% 0.3274  0.2319 0.8895 0.1667 100 020 3 125
071.19% 0.5351  0.3463 1.0000 0.0936 200 020 3 126
015.11% 0.0681  0.0434 0.2184 0.4484 010 030 3 139
022.03% 0.1091  0.0887 0.4966 0.3520 020 030 3 140
026.49% 0.1379  0.1106 0.5862 0.3025 030 030 3 141
033.92% 0.1892  0.1420 0.7195 0.2267 050 030 3 142
050.18%  0.3206  0.2460 0.8851 0.1523 100 030 3 143
070.39% 0.5314  0.3695 1.0000 0.0866 200 030 3 144
014.25%  0.0673  0.0554 0.2295 0.4419 010 040 3 157
021.41% 0.1094  0.1023 0.5179 0.3268 020 040 3 158
026.33% 0.1411  0.1282 0.6090 0.2786 030 040 3 159
033.91% 0.1934  0.1623 0.7385 0.2131 050 040 3 160
049.80% 0.3211  0.2632 0.8603 0.1415 100 040 3 161
069.93% 0.5291  0.3817 1.0000 0.0825 200 040 3 162
013.36% 0.0645  0.0558 0.2106 0.4219 010 050 3 175
020.47% 0.1061  0.1039 0.4980 0.3208 020 050 3 176
025.61% 0.1388  0.1309 0.5984 0.2743 030 050 3 177
033.69% 0.1943  0.1743 0.7355 0.2135 050 050 3 178
049.64% 0.3220  0.2728 0.8596 0.1420 100 050 3 179
069.63% 0.5273  0.3935 1.0000 0.0852 200 050 3 180
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a) Topologia da rede: Cada ponto representa uma implementacao diferente com métricas como

Tendéncia das Métricas Normalizadas em Fungao do Top_N:
Anélise Multimétrica com Implementagdes Topolégicas no Modo Machine Learning.

30 IR >

200

Degree, Betweenness Centrality ou Bridging Centrality. As variagdes entre pontos de mesma cor

refletem diferengas nas métricas topologicas utilizadas;

b) As linhas continuas conectam os valores médios de cada métrica para diferentes valores de Top_N,

)

d)

e)

indicando a tendéncia geral de comportamento;

Linhas ascendentes sugerem melhoria na similaridade conforme mais elementos sédo considerados

(MGP, Jaccard, Fleiss e R-Kendall);

Linha de KS_Multi tem indicador inverso (descendente), ou seja, enquanto as demais métricas
apresenta um comportamento onde valores mais altos indicam melhor desempenho, com o ideal

sendo proximo de 1, para KS_Multi, valores mais baixos sao preferiveis, e o ideal é atingido

quando seu valor se aproxima de 0, indicando distribui¢ées mais similares.

Todas as métricas foram escalonadas para [0, 1] para comparagio direta.

Figura 21 — Comportamento das Métricas Normalizadas em Fung¢do do Top_ N no modo

Machine Learning.
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A.4 Avaliacao

A.4.1 Modo Features

No modo Features, as redes geradas pelo Genppi apresentaram uma consisténcia
estrutural quase perfeita. Das 90 implementagoes analisadas, apenas 5 tiveram resultados
diferentes de 100% para a Média Global Ponderada (MGP), com o menor valor registrado
sendo 99,87%. Para outras métricas, também apresentou resultado otimizado. Isso indica
que a estrutura topoldgica da rede permaneceu praticamente inalterada em todas as
implementacgoes, reforcando a robustez do modo Features mesmo com o uso do algoritmo
RIS para gerar redes estaveis e previsiveis. Portanto, a analise detalhada concentra-se no

modo Machine Learning, onde foram observadas variagoes significativas nas métricas.

A.4.2 Modo Machine Learning
A.4.2.1 Analise por Niimero de Arquivos (Nr Arq)

A variacao do Nr Arq impacta as métricas estatisticas de forma distinta, conforme a

métrica topoldgica e o Top_ N:

[ Fleiss Kappa: Aumenta consistentemente com o Nr Arq para todas as métricas

topologicas. Exemplo:
— Degree (Top_ N=200): 0.3404 (Nr Arq=10) — 0.4524 (Nr Arg=50).

1 MGP: Decresce sistematicamente, sugerindo que mais arquivos introduzem ruido em

redes ja estaveis. Exemplo:
— Betweenness Centrality (Top_ N=200): 75,89% — 74,18%.

A Jaccard e R-Kendall: Comportamento erratico, imprevisivel, irregular ou cadtico.

Exemplo:

— Bridging Centrality (Top_ N=30): R-Kendall varia entre 0.5556, 0.6263, 0.5862,
0.6090 e 0.5984 a medida que aumenta o niimero de arquivos.
— para a mesma métrica topolégica Degree (Top_N=30 tende a crescer) em
contrapartida para (Top_ N=10 tende a diminuir.)
A KS p: Sem tendéncia definida. Exemplo:

— Degree (Top__N=200): KS_p aumenta de 0.4281 para 0.4655.
— Bridging Centrality (Top_ N=100): KS_p diminui de 0.1517 para 0.1420.
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Pode-se concluir que em relagao ao nimero de arquivos:

[ Nr Arq elevado reduz a MGP e aumenta o Fleiss, mas introduz instabilidade em
Jaccard e R-Kendall.

[ O KS_p nao é sensivel ao niimero de arquivos, variando aleatoriamente.

A.4.2.2 Anailise por Top N

O parametro Top N (quantidade de néds criticos analisados) é o fator mais influente

nas métricas de consisténcia:

(1 Para todas as métricas (Degree, Bridging Centrality e Betweenness Centrality), o
aumento do Top_ N elevou a Média Geral de Presenca (MGP) (ex: Métrica 2: de
22,33% para 75,89%), corroborando a afirmagao de que valores altos de Top_ N

reduzem a sensibilidade a aleatoriedade.

A R-Kendall: Atinge 1.0 para Top N > 100, mostrando convergéncia total nos rankings

de noés criticos.
A KS p: Aumento ligeiro com algumas excecoes.

A Fleiss: O indice de Fleiss tedrico varia de -1 (discordancia extrema) a 1 (concor-
dancia perfeita) e no grafico, é importante considerar que tal medida foi normalizada
para o intervalo [0,1]. Nos dados de anélise apresentados, ele varia de -0.0161 (inico
caso) qual significa concordancia pior que o acaso a 0.5142, indicando que amostras

maiores (Top_N=200) estabilizam a identificacao de nds.

O grafico revela uma tendéncia logaritmica: ganhos de consisténcia sao significativos

até Top N=150, com retornos marginais além desse valor.

A.4.2.3 Comparagao entre Métricas Topologicas

A anédlise comparativa das métricas topolégicas (Betweenness Centrality, Degree e Brid-
ging Centrality) revela padroes consistentes e diferengas significativas em seu desempenho,
conforme os critérios avaliados.

Em primeiro lugar, observa-se que a ordem hierarquica de desempenho Betweenness
Centrality > Degree > Bridging Centrality é predominante na maioria dos cenarios. Essa
tendéncia é clara em métricas como a MGP, onde a Betweenness Centrality apresenta
valores sistematicamente superiores, seguida pelo Degree e, por fim, pela Bridging Centrality.
Por exemplo, para Top  N=200 e Nr Arg=10, a MGP atinge 75,89% para Betweenness,
75,15% para Degree e 72,97% para Bridging. Padrao semelhante repete-se em Fleiss e
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Jaccard, com a Betweenness liderando e a Bridging ocupando a ultima posicdo. Apenas
no R-Kendall ha situagoes pontuais em que Degree e Betweenness se equivalem, como em
Top_ N=100 e Nr Arg=10, onde ambas atingem 1.000, contra 0.8889 da Bridging. Essas
excegoes, porém, nao invalidam a tendéncia geral.

A diferenca percentual entre Betweenness e Bridging é a mais expressiva entre todas
as combinagoes de métricas. Em Top_ N=100 e Nr Arq=10, por exemplo, a MGP da
Betweenness (67,38%) supera a da Bridging (55,04%) por mais de 12 pontos percentuais,
indicando comportamentos estruturais distintos. Essa disparidade sugere que a Betweenness
Centrality identifica nés criticos com maior precisao, enquanto a Bridging é mais sensivel
a flutuagoes na topologia da rede.

Quanto a estabilidade, os dados nao corroboram a hipotese de que a Bridging Centrality
seja a métrica mais estavel. Pelo contrario, o KS p — que mede a similaridade entre
distribuicoes — revela que a Betweenness apresenta valores consistentemente baixos
(ex.: 0.0608 para Top_ N=200), indicando distribui¢oes distintas e menor aleatoriedade.
J& a Bridging oscila entre valores intermediarios (ex.: 0.0788 para Top N=200), e o
Degree exibe os maiores KS_p (ex.: 0.4281), refletindo maior redundancia. Essa variacao
posicional no KS p (Betweenness < Bridging < Degree) inverte a légica observada em
outras métricas, destacando que a Betweenness é a mais estavel em termos distributivos.

Por fim, a Betweenness Centrality destaca-se como a métrica mais informativa, com a
maior média geral de desempenho em critérios como MGP e Fleiss. A diferenca relativa
média entre Betweenness e Bridging ultrapassa 10% em multiplos cenérios, reforgando
um distanciamento informacional significativo. Essa lacuna ressalta a importancia de
selecionar métricas alinhadas aos objetivos da andlise: a Betweenness para precisao, o

Degree para robustez, e a Bridging para contextos intermediarios.

A.4.2.4 Padroes em Valores Intermediarios - Top_ N=100

Para Top  N=100, que representa 17,89% da rede analisada:

O MGP: Até 67,38% (Métrica 2), indicando que 20% dos nés capturam padroes

estruturais criticos.

1 R-Kendall: 1.0000 em praticamente todas as métricas, mostrando que a aleatoriedade

do RIS nao afeta a hierarquia global.

0 Distancia KS para multiplas amostras: Mantém-se abaixo de 0,15 (exceto para

Degree), onde valores altos sugerem similaridade distributiva.
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Para Top N=50 (8,94% da rede analisada):

O MGP: Atinge até 52,08% (Métrica 1 - Degree), refletindo perda de precisdo em redes

reduzidas.

1 R-Kendall: 0.9111 (Betweenness e Degree), indicando alta concordancia mesmo em

subamostras menores.

A KS_p: Entre 0.1172 (Betweenness) e 0.5420 (Degree), evidenciando maior aleatorie-

dade no Degree.

A anadlise de valores intermediarios de Top N revela relagoes criticas entre granularidade
e confiabilidade. Para Top N=50, observa-se que a selecao de nos prioritarios captura
padroes primarios, porém falha em identificar conexoes secundarias, como evidenciado
pela reducao da MGP para 38,84% na métrica Bridging Centrality. Em contraste, Top -
N=100 oferece um equilibrio mais adequado entre precisao e eficiéncia, com a MGP
atingindo 67,38% para Betweenness Centrality, indicando maior capacidade de preservacao
de estruturas criticas.

Quanto a estabilidade, o KS p destaca comportamentos distintos: Betweenness Centra-
lity apresenta valor de 0.0828 para Top_ N=100, reforcando sua consisténcia na identificagao
de nods, enquanto o Degree exibe KS p=0.5017, sugerindo redundéancia na selecao. Esses
padroes orientam escolhas praticas: Top N=100 é recomendado para andlises detalhadas
com custo computacional moderado, enquanto Top  N=50 serve como triagem inicial,

porém com limitagoes na cobertura de padroes complexos.

A.5 Conclusao

A avaliacao do impacto do algoritmo RIS na geragao de redes de interacao proteina-
proteina demonstrou resultados significativos quanto a sua capacidade de reduzir a com-
plexidade computacional sem comprometer irremediavelmente a integridade estrutural
das redes. A andlise sistematica, baseada em métricas topoldgicas e testes estatisticos,
revelou padroes distintos entre os modos Features e Machine Learning (ML), destacando
a influéncia da abordagem metodoldgica na estabilidade das redes geradas.

No modo Features, observou-se consisténcia estrutural quase absoluta, com a Média
Global Ponderada (MGP) atingindo valores préximos a 100% em 85 das 90 implementacoes.
Isso indica que a estratégia baseada em caracteristicas bioquimicas pré-definidas é robusta
mesmo com a aplicagdo do RIS, preservando nos criticos e a topologia da rede. A alta

concordancia entre arquivos, evidenciada por coeficientes de Jaccard (> 0,99) e Indice
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de Fleiss adaptado (= 1,0), refor¢a que a aleatoriedade introduzida pelo algoritmo nao
distorceu a representatividade bioldgica nesse modo.

Em contraste, o modo Machine Learning apresentou maior variabilidade, especialmente
em métricas como Bridging Centrality, onde a MGP oscilou entre 13,36% (Top_ N = 10)
e 74,18% (Top__ N = 200). Essa flutuacao reflete a sensibilidade do ML & fragmentagao
de perfis filogenéticos, que pode comprometer a conexao entre comunidades funcionais.
Entretanto, o aumento progressivo da MGP com o crescimento do Top_ N (ex.: 72,90%
para Top_ N = 200) sugere que a redundéncia estrutural inerente as redes bioldgicas mitiga
parcialmente os efeitos da reducao de arestas, preservando um core hierarquico estavel.

A anélise das distribuigbes de graus, via valores de KS p (Teste de Kolmogorov-

Smirnov), revelou heterogeneidade controlada:

0 KS_p variou de 0.0608 (diferencas significativas entre as amostras) a 0.6208 (falta
de evidéncia para rejeitar a hipdtese nula - distribuigao similar), com tendéncia de

queda conforme Top N aumenta.

0 A Correlagao de Kendall Tau (7 = 0,32——1,00) confirmou estabilidade na ordenagao

de nés criticos para Top_ N > 100, indicando preservacao da hierarquia global.

Mapas de calor e médias de Jaccard (0,15-0,58) complementaram a andlise, mostrando
que a similaridade entre redes depende criticamente do Top N.

Quanto as contribui¢oes metodolédgicas, o trabalho introduziu uma abordagem para
avaliagdo de redes PPI, integrando métricas cléssicas (como Degree e Betweenness) com
adaptacdes de testes estatisticos (ex.: Indice de Fleiss para concordancia multivariada).
A formulacao da Média Global Ponderada destacou-se como uma solu¢ao eficaz para
contornar distor¢oes causadas por nés esparsos, oferecendo uma medida mais fiel da
representatividade estrutural.

Os resultados obtidos tém implicagbes praticas para estudos de biologia sistémica.
No modo Features, a aplicacdo do RIS mostra-se viavel para otimizacdo computacional
sem perdas significativas. J& no modo Machine Learning, recomenda-se o uso de Top N
representativo da rede (> 50). Adicionalmente, a disponibilizacao publica dos arquivos .dot,
.csv e codigos assegura transparéncia e reprodutibilidade, facilitando futuras investigagdes.

Em sintese, este trabalho valida a eficacia do algoritmo RIS como ferramenta para
mitigar a explosao combinatoéria em redes PPI, equilibrando eficiéncia computacional e
preservacao estrutural. As limitagoes identificadas no modo Machine Learning abrem
caminho para refinamentos futuros, como a incorporagao de pesos biologicos nas subdivisoes
ou a combinacao de multiplas métricas para analises integradas. Por fim, o trabalho
consolida um marco metodologico para avaliagdo de algoritmos de reducao de complexidade

em redes bioldgicas, com aplicagoes potenciais além do contexto proteico.
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