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Resumo

Os principais desafios relacionados ao problema de classificacdo de enzimas em
banco de dados de estruturas de proteinas sdo: 1) o ruido presente nos dados; 2) o
grande numero de varidveis; e 3) o niumero nao-balanceado de membros por
classe. Para abordar esses desafios, apresenta-se uma metodologia para selecao
de par@metros, que combina recursos da matematica (ex.: Transformada Discreta
do Cosseno) e da estatistica (ex.g., correlacdo de varidveis e amostragem com
reposicdo). A metodologia foi validada considerando-se os trés principais
métodos de classificacdo da literatura, a saber: arvore de decisdo, classificacédo
Bayesiana e redes neurais. Os experimentos demonstram que essa metodologia é
simples, eficiente e alcanca resultados semelhantes aqueles obtidos pelas
principais técnicas para selecdo de parametros na literatura.

Termos para indexacdo: classificacdo de enzimas, predicdo de funcdo de
proteinas, estruturas de proteinas, banco de dados de proteinas, selecao de
parametros, métodos para classificagdo de dados.
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A Methodology for Feature
Selection in Protein
Classification Models

Abstract

The major challenges related to the enzyme classification problem in protein
databases are: 1) the noise in the data; 2) the large number of parameters; and 3)
the class-imbalanced protein datasets. To address these challenges, we
introduce a methodology for parameter selection that combines the strength of
mathematics (e.g., Discrete cosine transform) and Statistics (e.g., correlation
analysis and resampling). The methodology was validated taking into account
three of the most known classification methods in the literature, as follows:
decision trees, Bayesian classification and neural networks. Our experiments
demonstrate that this methodology is simple, efficient and yields results similar to
those obtained by feature selection methods available in the literature.

Index terms: enzyme classification, predicting protein functions, protein
databases, parameter selection, data classification methods.
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Introducéao

Um dos principais objetivos da bioinformatica é a caracterizacdo automatizada de
um grande nimero de proteinas disponiveis em bancos de dados de estruturas de
proteinas. O alvo primordial dessa caracterizacao é o entendimento detalhado das
funcoes das proteinas e de suas interagcbes com outras moléculas em processos
bioquimicos (Radivojac et al., 2004).

Em particular, o debate sobre a relagao entre estrutura e funcao de proteinas e,
como inferir a funcdo de uma proteina por meio de sua estrutura, vem crescendo
cada vez mais (Shrager, 2003). A maioria dos métodos para classificar proteinas
é baseada na deteccdo de similaridades de seqliéncias ou de estruturas.
Infelizmente, isso ndo é sempre possivel porque o nimero de novas proteinas
sem seqUéncia homdlogas ou sem similaridade estrutural vem crescendo a cada
ano. Por exemplo, no sitio do Protein Data Bank - PDB (Berman et al., 2000), o
numero de estruturas de proteinas com funcdes desconhecidas vem crescendo
muito rapido. Em 2000, o nimero de estruturas com funcdes desconhecidas era
10, em 2002 esse numero passou para 83 e, em 2004, o nimero cresceu para
401.

Um trabalho recente, conduzido por Dobson & Doig (2005), apresentou um novo
método para predizer classes de enzimas, a partir de dados estruturais de
proteinas, que facilita o entendimento sobre a relacdo entre estrutura e funcéo. A
idéia do método proposto por Dobson e Doig é a partir de um grupo de atributos
estruturais de proteinas, classificar cada proteina dentro de uma das seis classes
protéicas, conhecidas como as superfamilias. Dobson e Doig utilizaram o banco
de dados de proteinas ASTRAL SCOP 1.63 (Brenner et al., 2000; Chandonia et
al., 2002). A precisdo desse método chega a 35%, usando o classificador
support vector machine.

Motivados pelo trabalho apresentado em Dobson & Doig (2005) e pelo fato da
Embrapa possuir o STING DB (Neshich et al., 2003, 2004, 2005), um dos
maiores bancos de dados estruturais do mundo, o grupo de bioinformatica da
Embrapa Informéatica Agropecudria prop6s uma metodologia para selecdo de
parametros em modelos de classificacdo de proteinas.

A metodologia proposta tem o objetivo de melhorar o processo de selecdo de
parametros para aumentar a precisdo do modelo de classificacdo de proteinas,
por meio de uma abordagem hibrida que contempla recursos da matematica (ex.:
Transformada discreta do cosseno) e da estatistica (ex.: correlagcdo de varidveis e
amostragem com reposicao). A metodologia aborda os trés desafios presentes
em classificacdo de banco de dados de proteinas, a saber: 1) o ruido presente nos
parametros; 2) o grande numero de varidveis; e 3) o nimero ndo-balanceado de
membros por classe.

Os experimentos demonstram que, a partir da adocao dessa metodologia, é
possivel se obter um modelo de classificacdo com precisdo de aproximadamente
70%, um resultado significativo quando comparado com o método proposto em
Dobson & Doig (2005).
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Material e Métodos

A classificacdo é uma tarefa de mineracdo de dados que tem por objetivo
classificar itens de dados em uma entre diversas classes previamente definidas,
com base em propriedades comuns, entre um conjunto de objetos no banco de
dados.

A técnica de classificacao utiliza um conjunto de exemplos para desenvolver um
modelo, conhecido como conjunto de treinamento. Em geral, o conjunto de
treinamento contém dois tercos dos exemplos disponiveis em um banco de
dados. Um terco dos exemplos é entdo usado para testar a precisao do modelo.
Apds a construcao do modelo de classificacao, esse é usado para predizer classes
de novos casos que estao para ser inseridos no banco de dados. Um padrao de
classificacao é similar a um padrao de regressao, porém ele prediz o valor de um
atributo nominal ou uma categoria de um valor real.

Na técnica de classificacdo, possui-se um conjunto de dados predeterminados
para a classificacao, isso caracteriza um método de aprendizado supervisionado,
onde o algoritmo é controlado por pardmetros que sao passados ao sistema.

Como aplicacées das técnicas de classificacdo, pode-se citar o diagnéstico
médico, a deteccdo de fraudes, a avaliacdo de riscos de empréstimos, a
aprovacao de créditos, a classificacdo de proteinas, entre outros.

Para o estudo de caso de classificacdo de proteinas, serao utilizados alguns dos
principais métodos propostos na literatura, a saber: arvores de deciséo,
classificador bayesiano simples, redes neurais e support vector machine.
Detalhes sobre a definicdo matematica e implementacao desses classificadores
podem sem encontrados em Han & Kamber (2001).

A escolha adequada de quais parametros devem ser mantidos e quais devem ser
descartados é uma tarefa desafiadora na classificacdo de proteinas. O conjunto
de todos os parametros usados para representar cada proteina pode ndo ser a
melhor opc¢éao para construir um modelo de classificacdo de proteinas. Em geral,
parametros altamente correlacionados agregam pouca informacdo ao modelo o
que pode comprometer a precisao do modelo de classificacao.

O alvo principal da selecdo de parametros é remover o ruido dos dados, isto &,
eliminar os parametros altamente correlacionados, sem comprometer a utilidade
dos dados.

Existem varios métodos para selecdao de parametros propostos na literatura
como, por exemplo, as técnicas de inteligéncia artificial para selecao de atributos
relevantes (Langley, 1994; Blum & Langley, 1997). O problema é que essas
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Técnicas dependem da natureza dos dados e, portanto, ndo podem ser aplicadas
em todo conjunto de parametros sob andlise.

Uma alternativa seria lancar mado de métodos para selecdo de parametros que
usam algumas medidas estatisticas sobre o conteldo dos parametros como, por
exemplo, o coeficiente de correlagdo. A idéia fundamental desses métodos é que
dois pardmetros altamente correlacionados contém bastante redundancia e,
portanto, um deles poderia ser removido do conjunto de pardmetros associados
ao modelo de classificacdo. Isto reduziria o ruido dos dados e, ao mesmo tempo,
aumentaria a precisdo do modelo.

Nesse trabalho enfatiza-se uma abordagem para selecao de parametros que
fundamentam-se em técnicas estatisticas, matematicas e de mineracdo de
dados. A abordagem proposta é baseada nas seguintes etapas:

a) correlacdo de parametros: nesta etapa, uma matriz de correlacdo é calculada
envolvendo todos os pardmetros para representar cada arquivo PDB (Tabela 1). A
matriz de correlacdo ird identificar os pares de paradmetros altamente
correlacionados. Em particular, foi definido o parametro de controle (coeficiente
de correlacao) com valor igual a 0.8. Em outras palavras, se um par de parametros
tem coeficiente de correlacdo com valor igual ou maior que 0.8, um dos
pardametros pode ser removido, uma vez que a presenca de ambos €
desnecessaria. O coeficiente de correlacao poderia ainda ser avaliado assumindo
valores menores ou maiores a 0.8. Entretanto, em nossos experimentos, 0.8
apresentou os melhores resultados.

Tabela 1. Parametros representativos
do banco de dados STING_DB.

STING_DB Parameters

1 Cross Presence Order @ca

2 Cross Presence Order @cb

3 Cross Presence Order @lha

4 Cross Link Order @ca

5 Cross Link Order @cb

6 Cross Link Order @lha

7 Contacts Energy (Internal)

8 Unused Contacts Energy

9 Surface Accessibility Complex
10 Surface Accessibility Isolation
11 Ep @ca

12 Ep @lha

13 Ep Average

14 Ep @surface

15 Dist. N-Terminal

16 Dist. C-Terminal

17 Dist. Center of Gravity

18 Hydrophobicity IKD

19 Hydrophobicity IR
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b) identificacdo de redundancia: depois de identificar os pares de parametros
altamente correlacionados em cada arquivo de proteina, o alvo é verificar
quais sao os pares de parametros altamente correlacionados em todo o banco
de dados STING_DB. Essa andlise pode ser obtida por meio de uma tarefa de
mineracao de dados conhecida como associacdo (Han & Kamber, 2001). O
objetivo desta tarefa é identificar associacdes e/ou relacionamentos entre
parametros de um banco de dados. Nessa abordagem, o alvo é identificar
grupos freqlientes de parametros altamente correlacionados em todo o
STING_DB. Um par de pardmetros é chamado de freqliente se ele é
encontrado em, pelo menos, uma certa porcentagem © (conhecida como
suporte) em todo o STING_DB. Nos experimentos, o pardmetro G foi ajustado

para 60%, o que € muito alto em aplicacdes de regras de associacdo.

c) remocéo de redundancia: uma vez que a redundancia deve ser identificada na
etapa anterior, alguns atributos podem agora ser removidos do conjunto de
parametros usados para a classificacdo de proteinas. O processo de remogao
leva em consideracéo os pares de parametros altamente correlacionados e que
sao freqlientes em todo o STING_DB. Para cada par de parametros altamente
correlacionados, um dos parametros pode ser removido aleatoriamente com o
propdsito de reduzir o ruido ou redundancia dos dados. No final, os atributos
restantes sao utilizados para o modelo de classificacao de proteinas. A Tabela
2 contém os parametros depois da remocdo de redundancia (ruidos). O
processo de remocgao considerou o parametro ajustado para 60%.

Tabela 2. Parametros selecionados depois
da remocéo de ruido.

STING DB Parameters

Cross Presence Order @ca
Cross Link Order @ca
Contacts Energy (Internal)
Unused Contacts Energy
Surface Accessibility Isolation
Ep @ca

Ep @lha

Ep Average

Ep @surface

Dist. Center of Gravity
Hydrophobicity IKD

_ =2 OO NOOOGOP~,WN =

- O
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d) representac@o de uma proteina em forma de matriz: depois da fase de selecao
de pardmetros, cada proteina pode entao ser representada por uma matriz,
onde as linhas sao os pardmetros e as colunas sao os aminoéacidos. O problema
com essa representacao é que o nimero de aminodacidos varia de proteina para
proteina, o que resulta em matrizes com dimensodes diferentes. Portanto, para
construir o modelo de classificacdo, todas as matrizes devem ter o mesmo
ndimero de linhas e colunas. Para isto, cada linha da matriz pode ser
representada por um sinal, de acordo com os fundamentos do processamento
de sinais. Foi decidido o uso da Transformada Discreta do Cosseno - TDC
(Ahmed et al., 1974) em cada linha (sinal) e truncou-se o numero de
coeficientes de expansao para 20, depois de alguns experimentos. A selecado
da TDC foi escolhida por duas razdes: 1) é uma transformacao ortonormal que
preserva as normas e os angulos dos vetores; 2) é uma transformada para
numeros reais, ao contrario da Transformada Discreta de Fourier, que é uma
transformada definida sobre o corpo dos nimeros complexos. A Fig. 1 mostra
que 20 coeficientes da TDC sdo suficientes para se obter uma boa
representacao do sinal (pardmetro) e para se manter a representacao geral do
sinal original. Cada proteina pode agora ser representada por 241 parametros,
onde 240 representam o produto das 11 varidveis da Tabela 2, multiplicadas
pelos 20 coeficientes de expansado totalizando 220 parametros. Além disso,
adicionou-se a freqliéncia dos 20 aminoacidos presentes nas proteinas. O
ultimo parémetro € a classe de enzima da proteina.

Distancia do centro de gravidade (1a8q)

25

20 :B%Qx P,

15

—e— Sinal original
—m— Sinal transformado

10

|

0 +—+———rrr—r— T
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

Residuos

Fig. 1. O sinal transformado mantém a representacao global do sinal
original. As altas freqliéncias, como esperado, sédo eliminadas.
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e) balancear niimero de membros por classe: a Tabela 3 mostra as seis classes de
enzimas das proteinas e o nimero de membros por classe para o banco de
dados ASTRAL SCOP, release 1.63, em nossos experimentos. No total,
existem 492 estruturas de proteinas em seis diferentes classes. Observando-
se a Tabela 3, é possivel perceber que o nimero de membros por classe nao é
balanceado. Por exemplo, a classe Hidrolase tem 158 membros, enquanto a
classe Ligase tem apenas 19. Se o modelo for construido considerando esse
nuimero de membros por classe, a precisdo serd comprometida devido a um
possivel enviesamento do modelo em direcéo as classes com um maior nimero
de representantes. Para tentar amenizar esse problema, pode-se usar a técnica
estatistica de amostragem com reposicdo para balancear o numero de
membros por classe, na selecao de amostras para os conjuntos de treinamento
e teste do modelo de classificacdo (Breiman, 1996). Duas restricoes foram
consideradas: a) o nUmero total de elementos foi preservado; e b) uma amostra
seguindo a distribuicdo Uniforme foi gerada.

Tabela 3. Classes de enzimas e seus
respectivos nimeros de membros
(banco de dados Astral, release 71.63)

Classes de enzimas Numero de membros

Oxidoredutase 77
Transferase 127
Hidrolase 158
Liase 60
Isomerase 51

Ligase 19

As etapas de a, b, ¢ e d, da metodologia, tém a finalidade de lidar com dois dos
desafios em classificacao de proteinas: reduzir o ruido presente nos parametros e
selecionar o conjunto de varidveis para a construcdo do modelo de classificacéo.
A etapa e é fundamental para balancear o nimero de membros por classe.

Resultados e Discussao

Uma vez que a metodologia para selecao de parametros foi apresentada, serao
avaliados os resultados obtidos durante a sua validacao e apresenta-se as licGes
aprendidas nesse processo.

Conforme mencionado previamente, foi utilizado um conjunto de estruturas de
proteinas do banco de dados ASTRAL SCOP, release 7.63, para a construcédo do
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modelo de classificacdo de proteinas.

Convém ressaltar que, as estruturas de proteinas presentes no ASTRAL SCOP
sdo um subconjunto daquelas presentes no banco de dados Sting DB. Como
mencionado, na etapa d de Material e Métodos, o nimero de parametros para
representar cada proteina foi 241, onde 240 representam o produto das 11
variadveis disponiveis na Tabela 2, multiplicadas pelos 20 coeficientes de
expansao totalizando 220 parametros. Além disso, adicionou-se a freqiéncia dos

20 aminoacidos presentes nas proteinas. O Ultimo pardmetro é a classe de
enzima da proteina.

Para avaliar a metodologia de selecdo de parametros em classificacdo de
proteinas, foram utilizados os algoritmos do software Weka, versdo 3.4.4
(Witten & Frank, 2005). Weka é um ambiente de software usado em problemas
de descoberta do conhecimento, composto de uma colecao de algoritmos nas
areas de aprendizado de maquina e mineracao de dados. Weka é um software
livre que esté disponivel sob licenca General Public License - GNU.

Além do software Weka, o Matlab foi utilizado e alguns programas foram
desenvolvidos em linguagens C + + e Java para o tratamento dos dados.

A metodologia proposta para selecdao de parametros foi avaliada utilizando-se os
métodos de classificacao descritos em Material e Métodos. Para cada método,
um classificador foi escolhido, conforme segue:

* Arvore de Decis&o (Random Forest)

* Modelo Bayesiano (Naive Bayes)

* Redes Neurais (Multilayer Perceptron)

* Support Vector Machine (algoritmo de otimizacéo proposto por John Platt)

Para cada método de classificacdo investigado nesse trabalho, foram
consideradas duas abordagens: 1) split-sample technique: a técnica tradicional
que divide os dados em dois grupos - dois terco para o conjunto de treinamento e
um terco para o conjunto de teste; 2) k-fold cross-validation: nesse caso, os
dados sao divididos em k subconjuntos de tamanhos aproximadamente iguais. O
modelo é entdo treinado k vezes, onde cada vez um dos subconjuntos é usado
para teste e, os demais, para treinamento. Em Goutte (1997), pode-se observar
que, para conjunto de dados pequenos, a técnica de validagao cruzada (k-fold
cross-validation) apresenta resultados melhores do que aqueles obtidos por meio
da técnica de segmentacao de amostras (split-sample technique).

A Fig. 2 mostra uma comparacao dos resultados obtidos para os quatro métodos
de classificacdo analisados, usando os 241 parametros. Em outras palavras, ndo
foi aplicado nenhum filtro para reducdo de varidveis. O método baseado em
arvore de decisao obteve os melhores resultados, proximos de 70% de preciséo,
seguido do método baseado em redes neurais, com precisao de

13
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quase 65%. Pode-se notar ainda que, mesmo o método Bayesiano obteve
precisdo acima de 40%, o que supera os resultados publicados em Dobson & Doig
(2005). Isso demonstra claramente que, usando a metodologia para selecao de
parametros, é possivel se obter um ganho significativo na precisdo do modelo de
classificacao.

No. de Variaveis: 241 (Sem aplicagao de filtro)
@ & o
o &
60 H H
¢
50 ﬂv || Ne G‘-\ | | |
o QQD‘ v’\?‘ b(‘_ &1’
'3 » @ validacio cruzada (k=10)
.G 40 i | | | - —
[ B conjunto de treinamento (66% dos dados)
o
30 1 H H H
20 - H
10
0
Bayes Arvore SVM Neurais
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Fig. 2. Comparacado dos métodos de classificacdo sem aplicacdo de
filtro para reducdo de varidveis - 241 variaveis.

Depois da avaliacdo da metodologia, sem a aplicacao de filtros para reducédo de
variaveis, foi utilizada uma outra abordagem para reducao de variadveis usando a
técnica de andlise de componentes principais PCA (do inglés Principal Component
Analysis). Em sintese, PCA é um método que tem por finalidade bésica, areducao
de dados a partir da eliminacdao das combinacdes lineares das variaveis originais
(Aitchison, 1986).

Na Fig. 3, pode-se observar a comparacéao dos resultados obtidos para os quatro
métodos de classificacdo analisados, usando-se PCA. Nota-se que o nimero de
parametros foi reduzido para 80. Nesse caso, o método baseado em éarvore de
decisdo obteve os melhores resultados novamente, acima de 69% de preciséo,
seguido do método baseado em redes neurais, com precisdo acima de 63%,
enquanto support vector machine alcancou precisdo de quase 60%. Pode-se
notar ainda que, mesmo o método Bayesiano obteve precisdo de quase 50%, o
que é um resultado superior aquele obtido em Dobson & Doig (2005).
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No. de Variaveis: 80 (Filtro usado - PCA)
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Fig. 3. Comparacado dos métodos de classificacdo com aplicacao de
filtro para reducéo de varidveis (PCA) - 80 variaveis.

Convém notar que os resultados alcancados com e sem reducédo de filtros sédo
proximos (Fig. 2 e 3). A razado principal é que as trés primeiras fases da
metodologia proposta tem o objetivo de eliminar a dependéncia de variaveis, o
que também é obtido com o uso da técnica de PCA. Em particular, o modelo
Bayesiano obteve um melhor resultado com o uso de PCA, pois a classificacéo
através de modelos Bayesianos é favorecida quando as varidveis em andlise sdo
independentes.

Em muitos projetos de mineracdo de dados, a fase de pré-processamento pode
consumir mais de 60% do tempo de execucdo. Contudo, as tarefas que
demandam mais tempo nem sempre sdo limpeza, resolucédo de inconsisténcias e
integracdo dos dados. No caso de classificacao de proteinas, a licdo aprendida foi
que o tratamento dos dados antes da geracao do modelo de classificacao é a fase
que mais demanda tempo.

Outras licbes aprendidas nesse projeto de mineracdo de dados foram as
seguintes:

* a selecdo de pardametros é a decisdo crucial: quando ndo existe um
tratamento adequado dos dados para a selecao de parametros, a precisao
do modelo de classificacdo pode ser comprometida. Observou-se que nem
sempre o maior numero de parametros é a melhor opcao para a geracéo do
modelo. O ruido introduzido em alguns pardmetros, que sdo combinagcao
linear de outros, precisa ser removido;
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* atransformacdo é uma etapa com obstaculos: a mineracédo de dados é um
projeto continuo de busca de inteligéncia e inferéncia aplicada aos dados.
Portanto, em muitos casos, a transformacdao de dados pode exigir: a)
requisitos de andlises complexas; b) verificacao de tendéncias escondidas;
c) verificacdo de hipdteses. Dificilmente alguém vai resolver tudo na
primeira tentativa.

Finalmente, acredita-se que aregra 80:20, conhecida como Lei de Pareto (Pareto,
1897), pode ser uma alternativa para a construcdo do modelo de classificacdo de
proteinas. Em outras palavras, 80% da precisdo do modelo de classificacdo pode
ser alcancada por meio de 20% dos parametros disponiveis (os parametros mais
representativos). Esses pardmetros devem discriminar as estruturas de
proteinas.

Conclusoes

Nesse trabalho foram abordados os trés principais desafios relacionados ao
problema de classificacdo de enzimas em banco de dados de estruturas de
proteinas: 1) o ruido presente nos parametros; 2) o grande nimero de variaveis; e
3) o nimero ndo-balanceado de membros por classe.

Para abordar esses desafios, foi apresentada uma metodologia para selecdo de
parametros, que combina recursos da matematica (Transformada Discreta do
Cosseno) e da estatistica (correlacdo de varidveis e amostragem com reposicao).

A metodologia foi validada utilizando-se o banco de dados ASTRAL SCOP,
release 1.63, considerando-se quatro diferentes métodos de classificacdo
propostos na literatura, a saber: arvores de decisdo, classificador bayesiano
simples, redes neurais e support vector machine. A metodologia também foi
comparada com uma similar apresentada em Dobson & Doig (2005), que obteve
uma precisao de até 35%, usando o classificador support vector machine.

Nos experimentos desse trabalho de pesquisa, foi demonstrado que a
metodologia proposta obteve uma precisdo de aproximadamente 70% para o
método de arvore de decisdo e, préximo de 65% para o método baseado em
redes neurais. Isso demonstra claramente que, usando essa metodologia para
selecao de parametros, é possivel se obter um ganho significativo na precisao do
modelo de classificacao.
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