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RESUMO

ALMEIDA, Gustavo de Oliveira, M.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, agosto de
2025. PERSEUCPP: uma estratégia de aprendizagem supervisionada para
previsao de peptideo de penetracao celular. Orientadora: Sabrina de Azevedo
Silveira.

Peptideos de penetracdo celular (CPPs) sao ferramentas promissoras para o
delivery celular, isto €, sdo capazes de translocar diversos compostos para o interior
das células sem causar danos a membrana celular. Esses peptideos atuam como
sistemas eficientes de entrega de farmacos, com baixa citotoxicidade em
comparagao a peptideos artificiais. No entanto, a identificagcao de CPPs por métodos
experimentais € custosa e demorada, o que reforca a necessidade de estratégias
computacionais por conta da escalabilidade e custo reduzido. Neste trabalho,
propomos o PERSEUCPP, uma estratégia baseada em aprendizagem de maquina
voltada para a identificacdo de CPPs e a predicao de sua eficiéncia de penetragao.
O modelo utiliza descritores derivados de propriedades fisico-quimicas, estruturais e
composicao atdbmica das sequéncias, sendo treinado com o algoritmo Extremely
Randomized Trees. Na primeira etapa, o classificador de CPPs foi desenvolvido com
um conjunto balanceado de 967 CPPs e 967 ndo-CPPs, utilizando valida¢do cruzada
10-fold. A validacado foi realizada com dois benchmarks, alcangando desempenho
superior aos métodos do estado da arte. A segunda etapa concentrou-se na
predicdo da eficiéncia de penetracdo, sendo treinada com um conjunto balanceado
de 140 CPPs e 140 nao-CPPs, também validada em um conjunto independente. O
modelo de eficiéncia apresentou resultados competitivos. Além do bom
desempenho, o PERSEUCPP se destaca por sua interpretabilidade, oferecendo
subsidios biolégicos sobre os descritores mais relevantes para a atividade de
penetracao celular. Os resultados obtidos indicam que o PERSEUCPP pode ser uma
ferramenta valiosa para a producédo de CPPs aplicaveis em sistemas de entrega de
farmacos e pesquisas biomédicas.

Palavras-chave: peptideos de penetragdo celular; cpps; aprendizado de maquina;
eficiéncia de penetracdo celular



ABSTRACT

ALMEIDA, Gustavo de Oliveira, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, August,
2025. PERSEUCPP: A Supervised Learning Strategy for Predicting Cell-
Penetrating Peptides. Adviser: Sabrina de Azevedo Silveira.

Cell-penetrating peptides (CPPs) are promising tools for cellular delivery, as they can
translocate various compounds into cells without causing damage to the cellular
membrane. These peptides act as efficient drug delivery systems, exhibiting lower
cytotoxicity compared to artificial peptides. However, the experimental identification
of CPPs is time-consuming and costly, which highlights the need for computational
strategies due to their scalability and reduced costs. In this work, we propose
PERSEUCPP, a machine learning-based strategy aimed at identifying CPPs and
predicting their penetration efficiency. The model leverages descriptors derived from
physicochemical, structural, and atomic composition properties of the sequences and
is trained using the Extremely Randomized Trees algorithm. In the first stage, the
CPP classifier was developed using a balanced dataset of 967 CPPs and 967 non-
CPPs, evaluated through 10-fold cross-validation. Validation was also performed
using two benchmark datasets, achieving performance superior to state-of-the-art
methods. The second stage focused on predicting penetration efficiency, trained with
a balanced set of 140 CPPs and 140 non-CPPs, and validated on an independent
dataset. The efficiency model showed competitive results. In addition to its strong
performance, PERSEUCPP stands out for its interpretability, offering biological
insights into the most relevant descriptors associated with cell-penetrating activity.
The results indicate that PERSEUCPP may serve as a valuable tool for the
development of CPPs in drug delivery systems and biomedical research.

Keywords: cell penetrating peptide; cpps; machine Learning; uptake efficiency



Figura 1 —
Figura 2 —

Figura 3
Figura 4 —

Figura 5 —

Figura 6 —

Figura 7 —

Lista de ilustracoes

[lustracagdo: Aminoacidos, peptideos e proteinas. . . . . . .. .. ...

[lustracagao: Estrutura basica dos aminoacidos. Em azul, esta repre-
sentado o grupo amino (N H;); em preto, o carbono central (C); em
roxo, o grupo carboxila terminal (-COOH); em vermelho, o Hidrogénio

(H); e em laranja, a cadeia lateral (R), que varia de acordo com cada

aminodcido. . . . ..

[lustracacgao: aprendizado constrativo. Imagem gerada pelo autor

Detalhamento do PERSEUCPP. Os passos principais sao divididos em
quatro etapas. 1 Representa a aquisicao de dados, as sequéncia pep-
tidicas sao obtidas de diversas fontes, sendo as principais CPPSite2.0
e MLCPP2.0; 2 Representa o célculo dos descritores: (i) Propriedades
fisico-quimicas, (ii) Padrdes de sequéncias; (iii) Frequéncias atdmicas;
3 Representa a etapa da aprendizado supervisionado, selecao de des-

critores principais, treino e teste do modelo. 4 Representa o preditor

de CPP, isto é, o modelo final disponivel para uso via web. . . . . . . .
Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado em caracteristicas fisico-quimicas

no conjunto de dados de treinamento. . . . . .. ... ... ... ...

Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado nas caracteristicas normaliza-
das CKSAAGP de carga positiva no conjunto de dados de treinamento.
CP-H representa a interacao do grupo de carregado positivamente com
o grupo hidrofébico; CP-CN representa a interacdo do grupo carre-
gado positivamente com o grupo carregado negativamente; CP-PNC
representa a interacao do grupo carregado positivamente com o grupo

polar nao carregado; CP-CP representa a interacdo entre grupos car-

regados positivamente . . . . . ... Lo

Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado nas caracteristicas normali-
zadas CKSAAGP de residuos polares nao carregados no conjunto de
dados de treinamento. PNC-H representa a interacao do grupo po-
lar nao carregado com o grupo hidrofébico; PNC-CN representa a
interagao do grupo polar nao carregado com o grupo carregado negati-
vamente; PNC-PINC representa a interacao entre grupos polares nao

carregados; PINC-PC represena a interacao entre o grupo polar nao

carregado com o grupo carregado positivamente. . . . . ... ... ..



Figura 8 —

Figura 9 —

Figura 10 —

Figura 11 —

Figura 12 —

Figura 13 —

Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado nas caracteristicas normaliza-
das CKSAAGP de residuos com carga negativa no conjunto de dados de
treinamento. CN-H representa a interacao do grupo carregado negati-
vamente com o grupo hidrofébico; CN-CN represnta a interagao dos
grupos carregados negativamente; CN-PNC representa a interacao
do grupo carregado negativamente com o grupo polar nao carregado;

CN-CP representa a interacao do grupo carregado negativamente com

grupo carregado positivamente. . . . . ... ... L.

Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado nas caracteristicas normaliza-
das CKSAAGP hidrofébicas no conjunto de dados de treinamento. H-
H representa a interagao entre grupos hidrofébicos; H-INC representa a
interagdo do grupo hidrofébico com o grupo carregado negativamente;
H-PNC representa a interagdo do grupo hidrofébico com o grupo po-

lar nao carregado; H-CP representa a interacdo do grupo hidrofébico

com o grupo carregado negativamente. . . . . .. ... ...

Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado nas caracteristicas normaliza-
das de composicao atomica no conjunto de dados de treinamento.

20 principais descritores independentes para a classificacao de CPPs
identificados pelo algoritmo Extremely Randomized Trees. As abrevia-

¢oes PC, PNC e H representam os grupos de aminoacidos: carregados,

polares nao carregados e hidrofébicos, respectivamente. . . . . . . . . .

Scatter plot dos CPPs e nao-CPPs com base no ponto isoelétrico e na
carga liquida no conjunto de dados de treinamento. Os CPPs sdo pre-
dominantemente peptideos catidnicos, apresentando valores de ponto
isoelétrico superiores a 7 em condicoes fisiologicas, enquanto grande
parte dos nao-CPPs sao peptideos anionicos, com valores de ponto

isoelétrico inferiores a 7. A linha tracejada em x = 7 indica o ponto

isoelétrico, destacando onde se inicia a transicao de carga. . . . . . ..

A razao das frequéncias dos descritores KG, RN, KN, RG e PG entre
os grupos CPP e nao-CPP. Cada barra no grafico representa a razao
(Frequéncia em CPP / Frequéncia em nao-CPP) das frequéncias de
uma caracteristica especifica, calculada como a frequéncia da caracte-
ristica no grupo CPP dividida pela frequéncia da mesma caracteristica
no grupo nao-CPP. Valores acima de 1 sugerem que a frequéncia da

caracteristica é maior no grupo CPP. Valores abaixo de 1 sugerem que

a frequéncia da caracteristica é maior no grupo nao-CPP. . . . . . ..



Figura 14 —

Figura 15 —

Figura 16 —

Figura 17 —

Figura 18 —

Razao entre as médias normalizadas dos descritores normnN, normnQO,
normnH e normnC entre os grupos CPP e nao-CPP. Cada barra no gra-
fico representa a razao (Frequéncia em CPP / Frequéncia em nao-CPP)
da média normalizada de uma caracteristica especifica, calculada como
a média normalizada da caracteristica no grupo CPP dividida pela mé-
dia normalizada da mesma caracteristica no grupo nao-CPP. Valores
acima de 1 sugerem que a média normalizada da caracteristica ¢ maior
no grupo CPP. Valores abaixo de 1 indicam que a média normalizada
da caracteristica ¢ maior no grupo nao-CPP.

Contribuigao relativa dos diferentes grupos de descritores na classifica-
¢ao de CPPs. Cada barra representa a contribuicao do grupo de des-
critores, em que dipeptideos representam grupos de dois aminoacidos e
tripeptideos representam grupos de trés. O grupo fisico-quimico inclui
descritores como indice GRAVY, Massa Molecular, Ponto Isoelétrico,
Hidrofobicidade e Carga Liquida. A Composi¢ado Atomica refere-se aos
atomos de nitrogénio, carbono, hidrogénio, oxigénio e enxofre. CKSA-
AGP representa a Composicao de Pares de Grupos de Aminoacidos
com Espacamento k. . . . . . ... ... L.
Visualizagao t-SNE de CPPs e nao-CPPs. Cada ponto representa um
peptideo descrito por um conjunto de descritores calculados. Os pontos
sao coloridos com base em sua classificacao: azul para CPPs e laranja
para nao-CPPs. A separacao distinta entre os agrupamentos azul e
laranja sugere que as caracteristicas selecionadas diferenciam de forma
eficaz os CPPs dos nao-CPPs.

Comparacao do Ponto Isoelétrico e da Carga Liquida entre as Sequén-
cias de Treinamento e as Sequéncias Classificadas Incorretamente. A
apresenta a distribuicao dos pontos isoelétricos para as sequéncias posi-
tivas do conjunto de treinamento e as sequéncias classificadas incorreta-
mente. B mostra a distribuicao do ponto isoelétrico para as sequéncias
negativas do treinamento e as sequéncias classificadas incorretamente.
C exibe a distribuicao da carga liquida para as sequéncias positivas
do treinamento e as sequéncias classificadas incorretamente. D repre-
senta a distribuicao da carga liquida para as sequéncias negativas do
treinamento e as sequéncias classificadas incorretamente.

Importancia de cada descritor atomico do preditor de eficiéncia. Cada
barra representa a importancia extraida pelo modelo ERT, em ordem
temos: atomos de oxigénio, enxofre, nitrogénio, hidrogénio e carbono

respectivamente .

46

47

48

20

23



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

Tabela 10 —

Lista de tabelas

Propriedades fisico-quimicas e composicao atomica dos aminodcidos . . 15
Descritores pos teste Mann-Whitney . . . . . . .. ... ... ... .. 34
Descritores poés analise de importancia . . . . . . . ... .. ... ... 36

Comparacao de desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina
para predicao de CPPs utilizando o mesmo conjunto de dados. Apre-
sentamos desempenho de cinco modelos de aprendizado de maquina,
SVM, XGB, MLP, RF e ERT, na predicao de peptideos de penetracao

celular (CPPs). . . . . . ... 38
Comparagao entre PERSEUCPP e os métodos competidores no dataset
independente CPP924 . . . . . . . .. .o 40
Comparagao entre PERSEUCPP e os métodos competidores no dataset
independente MLCPP2.0 . . . . . ... . .. ... ... .. .. .... 41
Comparagao entre PERSEUCPP e os métodos competidores no dataset
de validagao CPP1708 . . . . . . . . . . . . . ... 42

Previsoes incorretas no PERSEUCPP. Freq. representa o ntimero de
sequéncias nos subconjuntos CPP e nao-CPP, CP sao as previsoes cor-
retas e IP sao as previsoes incorretas . . . . . . ... ... L. 50
PERSEUCPP comparado com o estado da arte de predigao de eficiéncia 51
Resultados da comparacdo do PERSEUCPP proposto. ALL representa
todas as caracteristicas normalizadas, TRIPEP ¢ o grupo de tripepti-
deos, DIPEP é o grupo de dipeptideos, CKSAAGP representa a Com-
posicao de Pares de Grupos de Aminoacidos com Espacamento k, PC
é o grupo de caracteristicas fisico-quimicas e ATM é o grupo de carac-

teristicas de composicao atomica . . . . .. ... ... 52

Tabela 11 — Resultados da comparagao do PERSEUCPP proposto com as TOP-N

caracteristicas de cada grupo de descritores. . . . . . ... ... .. 52



Sumario

1 Introducdo. . . . . . . . . . e e e e e 12

2 Referencial tedrico . . . . . . . . . . . e e e e 15

2.1 Peptideos de penetracao celular . . . . . . ... ... 15

2.1.1  Definicao, historico e caracteristicas fundamentais . . . . . . . . .. 16

2.2 Competidores . . . . . . . . 19

221 CellPPD . . . . o 19

222 CPPpred. . . . . .. . 20

2.2.3 SkipCPP-Pred. . . . . . . . ... 20

224 BChemRF . . . . . ... . 21

2.2.5 MLCPP2.0 . . . . . .. 22

2.2.6 SiameseCPP . . . . . . . ... 22

227 PractiCPP . . . . . . . . . 24

2.2.8 GraphCPP . . . . . . . . 25

3 Materiaisemétodos . . . . . . . . .. ... e e e e e 27

3.1 Aquisicdiodedados . . . . . ... 27

3.2 Teste Mann-Whitney . . . . . . .. ... L oo 29

3.3 Engenharia de descitores . . . . . ... ... L o 30

3.4 Selecao e importancia de descritores . . . . . .. ... 31

3.5 Métricas de desempenho . . . . . ... 37

3.6 Treinamento domodelo. . . . . . . . . ... ... ... . 38

4 Resultados e discussfes . . . . . . . . .. e e e e e e e 39

4.1 CPP924 - Conjunto de dados independente . . . . . . . ... .. ... ... 39

4.2 MLCPP2.0 - Conjunto de dados independente . . . . . . . ... ... ... 40

4.3 CPP1708 - Conjunto de dados independente . . . . . . . .. .. ... ... 41

4.4 Resumo dos resultados das comparagoes . . . . . . .. ... ... 41

4.5 Interpretacao dos descritores . . . . . .. ..o 42

4.6 Predigoes Incorretas . . . . .. ..o 49

4.7 Classificador de eficiéncia . . . . . . . . . . ... 51
4.7.1 PERSEUCPP comparado com o estado da arte de eficiéncia de

penetracao . . . . . ... Lo e 51

4.7.2 Interpretacdo dos descritores . . . . . . .. ..o L. 51

5 ConclusBes . . . . . . i e e e e e e e e e e e e e e e e e e 54

Referéncias . . . . . . & & i i i i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 55



12

1 Introducao

A descoberta e o uso clinico de antibiéticos figuram entre os maiores avancos da
medicina no século XX, tendo reduzido drasticamente as taxas de mortalidade por in-
fecgoes bacterianas (Nature Editorial, 2018; GAYNES, 2017). Durante a chamada "Era
de Ouro” dos antibidticos, diversas moléculas antibacterianas como Penicilina (1928), Es-
treptomicina (1943) e Tetraciclina (1950), foram identificadas e incorporadas a prética
médica (Nature Editorial, 2018). No entanto, o uso excessivo e muitas vezes inadequado
desses medicamentos contribuiu para o surgimento e disseminacao da resisténcia bacteri-
ana, um dos maiores desafios da satide publica global na atualidade (LI; WU et al., 2023,;
LIU; XU; SLAVEYKOVA, 2023). Estima-se que a resisténcia bacteriana seja responsavel
por milhoes de mortes anualmente em todo o mundo, afetando gravemente tanto ambien-
tes hospitalares quanto populagoes expostas por vias ambientais e agroindustriais (CDC,
2019).

Nesse cendrio, cresce a necessidade de desenvolver alternativas terapéuticas efica-
zes, seguras e que sejam menos suscetiveis aos mecanismos de resisténcia ja conhecidos.
Os peptideos de penetracao celular (CPPs), sdo caracterizados por uma pequena cadeia
de aminodcidos (geralmente em torno de 30 residuos), parcialmente hidrofébicos, em ge-
ral de carga positiva, com alto ponto isoelétrico e ricos em arginina e lisina (RAMSEY;
FLYNN, 2015). Tais peptideos atuam como sistemas eficientes de entrega intracelular para
moléculas terapéuticas, incluindo antibiéticos, proteinas e acidos nucleicos, com baixa ci-
totoxicidade, dessa forma, se tornam 6timos candidatos para apoiar na busca de solu-
¢oes para a resistancia antimicrobiana. (MULLARD, 2023; GALZITSKAYA, 2023). Um
exemplo classico, é o peptideo trans-activator of transcription (TAT), derivado do HIV,
amplamente reconhecido por sua capacidade de transportar moléculas terapéuticas para
o interior das células (GULSEREN; UFUK et al., 2015). Além disso, o uso de CPPs para
transportar antibiéticos diretamente para o interior de bactérias resistentes pode reduzir
a concentracao necessaria do farmaco, minimizando efeitos colaterais e diminuindo o risco
de surgimento de novas resisténcias (RAMSEY; FLYNN, 2015).

Apesar de seu potencial terapéutico, a identificacao experimental de CPPs e a ava-
liagao de sua eficiéncia de penetragao celular envolvem procedimentos complexos, demo-
rados e de alto custo. Diante disso, abordagens computacionais baseadas em inteligéncia
artificial (IA) e aprendizado de maquina (ML, do ingles Machine Learning) (DAINA; ZO-
ETE, 2016; RODRIGUEZ-PEREZ et al., 2018; GALUCIO; MONTEIRO et al., 2019) tém
se consolidado como alternativas atrativas, proporcionando escalabilidade, padronizacao e
reprodutibilidade na descoberta de novos CPPs, sem a necessidade da sintetizacao e teste

de diversos tipos de peptideos, afim de encontrar alguns com a capacidade de penetracao.
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Diversas estratégias computacionais foram desenvolvidas ao longo da tultima dé-
cada. A plataforma CellPPD (GAUTAM; CHAUDHARY et al., 2013) combinou dados ex-
perimentais com métodos de aprendizado de maquina, baseando-se em propriedades como
carga, hidrofobicidade e comprimento da cadeia peptidica. J& o modelo CPPpred (HOL-
TON; POLLASTRI et al., 2013), adotou uma abordagem supervisionada com base em
composicao de aminoacidos e propriedades fisico-quimicas, permitindo ajustes de limiares
para controle de falsos positivos. Em seguida, o BChemRF (OLIVEIRA; SANTANA et
al., 2021) incorporou uma abordagem de ensemble learning com Random Forest, inte-
grando informagoes estruturais, flexibilidade e dados evolutivos para aumentar a precisao

das predigoes.

Existem também modelos mais sofisticados, como o SkipCPP-Pred (WEI; TANG
et al., 2017), que introduziram técnicas como k-skip-n-gram, uma variagao dos tradicio-
nais n-grams, que permite capturar relacoes entre residuos que nao estao necessariamente
adjacentes na sequéncia, ao considerar pares ou grupos de aminodcidos separados por até
k posi¢oes. Essa abordagem aumenta a capacidade do modelo de identificar padroes espa-
ciais mais complexos ao longo das cadeias peptidicas. Por outro lado, o MLCPP2.0 (MA-
NAVALAN; PATRA, 2022) prop6s uma arquitetura em duas camadas para prever tanto
a presenca de CPPs quanto sua eficiéncia de penetragao. Essa tltima estratégia combi-
nou uma variedade de descritores, de composi¢oes simples até codificagoes mais complexas
como CTD (do inglés Composition, Transition e Distribution) e DDE (do inglés Dipeptide
Deviation from Expected mean), e utilizou analise SHAP (SHapley Additive exPlanations),
uma abordagem baseada na teoria dos jogos que permite interpretar modelos de aprendi-
zado de maquina ao atribuir a cada variavel uma contribuicao individual para a previsao

realizada.

Abordagens mais recentes com redes neurais profundas foram propostas, como o
modelo SiameseCPP (ZHANG; WEI et al., 2022), baseado em redes siamesas e apren-
dizado contrastivo, destacou-se por extrair representagoes intrinsecas diretamente das
sequéncias, superando o desempenho do MLCPP2.0, mas perdendo em interpretabili-
dade. Além disso, o modelo PractiCPP (KEXIN; YUANPENG et al., 2024) introduziu o
conceito de hard negative sampling para lidar com bases de dados altamente desbalance-
adas, combinando descritores sequenciais, Morgan fingerprints e embeddings oriundos do
modelo ESM-2. Ja o GraphCPP avancou na representacao estrutural dos peptideos por
meio de redes neurais em grafos, alcangando resultados superiores ao modelar interacoes

moleculares complexas entre residuos e propriedades fisico-quimicas.

Apesar dos avangos notaveis, muitos desses modelos ainda enfrentam limitagoes
quanto a interpretabilidade, a necessidade de grandes volumes de dados de treinamento
e a elevada demanda computacional. Além disso, poucos métodos oferecem um equilibrio

satisfatério entre desempenho preditivo e interpretabilidade dos fatores envolvidos.



Capitulo 1. Introdugdo 14

Diante desse cenario, este trabalho mostra o desenvolvimento do PERSEUCPP,
uma estratégia computacional baseada em aprendizado supervisionado, voltada para a
predi¢ao de CPPs e avaliagao de sua eficiéncia de penetracao celular. O modelo utiliza des-
critores derivados de propriedades fisico-quimicas, como massa, carga e ponto isolétrico,
além de descritores estruturais, que consideram padroes de aminoacidos na cadeia, e des-
critores atomicos, que quantificam os atomos que compoem as sequencias, com énfase na
interpretabilidade e robustez estatistica. Ao empregar o algoritmo Extremely Randomized
Trees (ERT), bem como estratégias de valida¢ao cruzada e testes em bases independentes,

busca-se oferecer uma ferramenta interpretavel e com elevado desempenho preditivo.

Além do desempenho preditivo, uma contribui¢do importante do PerseuCPP estéa
em sua interpretabilidade. Ao basear-se em descritores biologicamente significativos (por
exemplo, propriedades fisicoquimicas, estruturais e atdomicas), o PerseuCPP permite a
inspecao direta de quais caracteristicas estdo impulsionando uma determinada previsao.
Isso nos permite: (i) formular hip6teses sobre o papel de propriedades especificas, como a
distribui¢ao de carga ou a composi¢do de aminodcidos, na atividade de CPPs (peptideos
penetrantes de células); (ii) investigar por que certas sequéncias sao classificadas incorre-
tamente e se elas podem, de fato, representar CPPs ainda nao descobertos; e (iii) orientar
o design racional de peptideos ao sugerir quais propriedades poderiam ser modificadas
para ampliar o potencial de penetracao celular. Tais percepgoes nao estao prontamente
disponiveis apenas com embeddings de “caixa-preta”, nos quais as fronteiras de decisao
subjacentes nao sao biologicamente interpretaveis. Dessa forma, o PerseuCPP nao apenas
alcanca desempenho preditivo de alta qualidade, como também fornece um arcabouco
para conectar previsdes computacionais a descoberta e ao design experimental de pepti-

deos, destacando assim seu impacto para além da simples acuracia de classificagao.

Dessa forma, o objetivo deste estudo foi desenvolver e avaliar o modelo PER-
SEUCPP, verificando sua capacidade de identificar CPPs e predizer sua eficiéncia de pene-
tragdo, bem como investigar os descritores mais relevantes para essa tarefa, comparando-o

com os principais métodos da literatura.
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2.1 Peptideos de penetracao celular

Os aminoacidos sdo pequenas moléculas organicas que constituem as unidades fun-
damentais das proteinas e peptideos, cada um apresentando caracteristicas fisico-quimicas
proprias, como mostrado na Tabela 1. Quando agrupados em cadeias curtas, originam
peptideos, enquanto cadeias mais longas e complexas dao origem as proteinas (ER; LA-
RAIB et al., 2004), veja Figura 1. A principal diferenga entre proteinas e peptideos esta
no tamanho e na estrutura: peptideos geralmente possuem até 50 aminoacidos, apresen-
tando estruturas mais simples e flexiveis, enquanto proteinas sao formadas por sequéncias
mais longas que frequentemente se dobram em conformacoes tridimensionais complexas
e desempenham funcgoes biolégicas mais amplas, como catélise enzimatica e sinalizacao

celular (ER; LARAIB et al., 2004; IMB, University of Queensland, 2017).

Tabela 1 — Propriedades fisico-quimicas e composi¢ao atomica dos aminoacidos

Aminoécido Simb. pl  Polaridade Hidrofobicidade nH nC nN nO nS
Alanina A 6.0 Nao polar  Hidrofébico 7 3 1 2 0
Arginina R 10.8 Polar (+) Hidrofilico 4 6 4 2 0
Asparagina N 5.4 Polar Hidrofilico 8 4 2 3 0
Acido aspértico D 2.8 Polar ()  Hidrofilico T 4 1 4 0
(Cisteina C 5.1 Polar hidrofébico 7 3 1 2 1
Acido glutdmico  E 3.2 Polar (=)  Hidrofilico 9 5 1 4 0
Glutamina Q 5.7 Polar Hidrofilico 10 5 2 3 0
Glicina G 6.0 Nao polar Hidrofébico 5 2 1 2 0
Histidina H 7.6 Polar (+) Hidrofilico 9 6 3 2 0
Isoleucina I 6.0 Nao polar  Hidrofébico 13 6 1 2 0
Leucina L 6.0 Nao polar  Hidrofébico 13 6 1 2 0
Lisina K 9.7 Polar (+) Hidrofilico 4 6 2 2 0
Metionina M 5.7 Nao polar  Hidrofébico 11 5 1 2 1
Fenilalanina F 5.5  Nao polar  Hidrofébico 1 9 1 2 0
Prolina P 6.3 Nao polar  Hidrofébico 9 ) 1 2 0
Serina S 5.7  Polar Hidrofilico 7 3 1 3 0
Treonina T 5.6  Polar Hidrofilico 9 4 1 3 0
Triptofano W 5.9 Nao polar  Hidrofébico 12 11 2 2 0
Tirosina Y 5.7 Polar hidrofébico 1 9 1 3 0
Valina \Y 6.0 Nao polar Hidrofébico 1 5 1 2 0

As abreviagoes utilizadas foram pl = Ponto Isoelétrico, nH = Numero de dtomos de Hidrogénicio, nC
= Nuamero de atomos de Carbono, nN = Numero de dtomos de Nitrogénio, nO = Numero de dtomos
de Oxigénio e nS = Numero de dtomos de Enxofre. (SCIENTIFIC, 2025)

Os peptideos de penetragao celular (CPPs) representam uma classe de biomolé-

culas com capacidade de translocar-se através das membranas celulares e de facilitar a
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Figura 1 — Ilustracagao: Aminoacidos, peptideos e proteinas.

entrega de diversas moleculas terapéuticas (MULLARD, 2023). Desde sua descoberta,
os CPPs evoluiram de peptideos lineares de ocorréncia natural para estruturas ciclicas
e funcionalizadas, visando superar limitagoes como a instabilidade metabdlica e a baixa
biodisponibilidade (PARK; SAJID et al., 2019). Esta otimizagao continua é fundamental
para a entrega de farmacos, impulsionando a demanda por abordagens computacionais
eficientes. A compreensao dos mecanismos de internalizacao, que variam com a concen-
tracao e as propriedades fisico-quimicas dos peptideos, é crucial para o design de CPPs.
Nesse contexto, a bioinformética emerge como uma ferramenta indispensavel, permitindo
a predigao, caracterizacao e otimizagao de CPPs por meio de descritores moleculares
avancados. A analise de composi¢oes de aminoacidos, dipeptideos, tripeptideos, padroes
de k-espagamento, composi¢ao atémica e propriedades de transicao e distribuicao oferece
um arcabougo robusto para acelerar a descoberta e o desenvolvimento de CPPs com per-
fis de eficacia e seguranga aprimorados, pavimentando o caminho para novas terapias e

diagnosticos.

2.1.1 Definicao, histérico e caracteristicas fundamentais

Os CPPs sao altamente diversos em termos de suas propriedades fisico-quimicas e
biolégicas. Embora tipicamente curtos, variando de 5 a 50 aminoécidos, eles apresentam
variagoes consideraveis em comprimento, carga, solubilidade e hidrofobicidade (MUL-
LARD, 2023). Uma caracteristica predominante é a presenca de uma carga liquida posi-
tiva, frequentemente devido a riqueza em aminoacidos basicos como arginina e lisina, o
que resulta em um alto ponto isoelétrico. Muitos CPPs também incorporam regides parci-
almente hidrofébicas, que sdo essenciais para suas interagoes com a bicamada lipidica da
membrana celular (MULLARD, 2023; GALZITSKAYA, 2023; XIE; Bl et al., 2020). A in-
ternalizagdo mediada por CPPs é considerada segura e eficiente, uma vez que geralmente
nao induz perturbacdes na estrutura da membrana plasmatica. A predominancia de CPPs
catidnicos e seu mecanismo de interacao primario, que envolve interacoes eletrostaticas

com as membranas celulares que possuem carga negativa, estabelece uma relagao direta
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fundamental (MULLARD, 2023; XIE; BI et al., 2020). Essa propriedade inerente explica
por que descritores bioquimicos que quantificam a carga ou a composi¢ao de aminoacidos
bésicos (como arginina e lisina) sdo intrinsecamente preditivos da atividade de CPPs. A
compreensao de que a carga positiva é um fator chave para a interacao e internalizagao
direciona a sele¢ao e o desenvolvimento de ferramentas bioinformaticas que capturam essa
caracteristica, como a carga liquida, a frequéncia de aminoacidos basicos ou o ponto isoe-

létrico, tornando-as altamente relevantes e preditivas para a identificacao e caracterizagao
de CPPs.

O grupo de descritores CTD (Composition, Transition e Distribution) sao muito
importantes para a classificacdo dos peptideos como CPPs, pois capturam padroes globais
das propriedades fisico-quimicas (YUAN; GAO et al., 2022). Para calcular esses descrito-
res, primeiro escolhe-se uma propriedade (como hidrofobicidade, volume, polaridade etc.)
e classifica-se os aminodcidos em grupos (tipicamente 3 grupos, por exemplo para po-
laridade: polar, neutro e hidrofébico) (DUBCHAK; MUCHNIK et al., 1995). O CTDC
(Composition) quantifica a fragdo de aminodcidos de uma sequéncia que pertence a cada
grupo definido para a propriedade em questao (DUBCHAK; MUCHNIK et al., 1995).0
CTDT (Transition) mede a frequéncia de transi¢oes entre dois grupos diferentes ao longo
da sequéncia — em outras palavras, a propor¢ao de jungoes adjacentes onde um aminoa-
cido de um certo grupo é seguido por outro de grupo distinto (DUBCHAK; MUCHNIK
et al., 1995). J4 o CTDD (Distribution) captura a distribui¢ao posicional dos aminoacidos
de cada grupo na sequéncia: calcula as posigoes relativas (ao longo da cadeia) do primeiro
aminoacido de um grupo, do 25% quantil, 50% (mediana), 75% e do tltimo aminoédcido
daquele grupo, retornando cinco percentis que fornecem uma ideia de quao espalhados ou
concentrados estao os residuos de determinado tipo ao longo do peptideo (DUBCHAK;
MUCHNIK et al., 1995).

Combinando todos os valores de composicao, transicao e distribuicao para um
conjunto de propriedades (por exemplo, hidrofobicidade, polaridade, acessibilidade ao
solvente, carga, etc.), obtém-se um vetor numérico que sumariza caracteristicas globais da
sequéncia. Em resumo, os descritores CTDC, CTDT e CTDD fornecem, respectivamente,
informagoes sobre a composicao de categorias de aminodcidos, frequéncia de transigao
entre categorias vizinhas e posigoes relativas dessas categorias na sequéncia (DUBCHAK;
MUCHNIK et al., 1995; YUAN; GAO et al., 2022)

Um outro descritor muito utilizado é o DDE (do inglés Dipeptide Deviation from
Ezxpected mean), este quantifica o desvio da frequéncia observada de cada dipeptideo (par
de aminoédcidos adjacentes) em relagdo a sua frequéncia esperada em uma sequéncia,
dada a composigao de aminoacidos dessa sequéncia (YUAN; GAO et al., 2022). A ideia
¢é considerar que, se os aminodcidos se combinassem aleatoriamente de acordo com suas
proporcgoes globais, cada par teria uma certa probabilidade teérica de ocorrer. Primeiro

calcula-se a composicao bruta de dipeptideos (frequéncia de cada um dos 400 possiveis
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pares de aminodcidos) na sequéncia, depois estima-se a média tedrica de ocorréncia de
cada dipeptideo com base nas frequéncias individuais dos dois aminoacidos que o for-
mam (SARAVANAN; GAUTHAM, 2015). Isso pode capturar padrdes sequenciais de 2
residuos nao detectaveis pela composi¢ao simples, por exemplo, um CPP pode ter ocor-
réncias de “RR”, “KK” muito acima do aleatério, indicando um motivo basico repetido.
A inclusao de DDE enriquece o conjunto de atributos com informacoes de ordem local,

complementando os CTD que cobrem ordem global e atributos fisicos.

Os vinte aminoacidos proteinogénicos possuem todos uma estrutura basica comum,
veja Figura 2, composta pelos elementos carbono (C), hidrogénio (H), oxigénio (O), nitro-
génio (N) e enxofre (S) (ZOUBOULIS, 2009). Cada aminoacido contém um grupo amina
(-N Hy) ligado a um carbono « central, e um grupo carboxila (-COOH) terminal; além
disso, todos possuem pelo menos um atomo de hidrogénio ligado ao carbono central. A
diferenca entre eles esta na cadeia lateral (grupo R), que varia em estrutura e composigao
atomica. Algumas cadeias laterais contém apenas dtomos de C e H (por exemplo, alanina,
valina, leucina), enquanto outras incluem oxigénio (como serina, treonina), ou nitrogénio
(como lisina, arginina) (ZOUBOULIS, 2009). Dois aminoacidos apresentam enxofre (S)
em suas cadeias laterais: a cistelna, com um grupo tiol (-SH), e a metionina (ZOUBOU-
LIS, 2009), as quantidades atomicas podem ser conferidas na Tabela 1. Essa diversidade
de atomos nas cadeias laterais confere propriedades distintas a cada aminoacido, por
exemplo, cadeias ricas em N tendem a ser basicas (capazes de protonar e portar carga
positiva), cadeias com O tendem a ser polares ou acidas, e assim por diante. Em resumo,
todos os aminoacidos contém C, H, O, N na sua estrutura, e uma minoria contém S,

sendo essas diferencas atomicas fundamentais para as caracteristicas fisico-quimicas de
cada residuo (ZOUBOULIS, 2009).
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Figura 2 — llustracagao: Estrutura basica dos aminodcidos. Em azul, esta representado
o grupo amino (NH,); em preto, o carbono central (C); em roxo, o grupo
carboxila terminal (-COOH); em vermelho, o Hidrogénio (H); e em laranja, a
cadeia lateral (R), que varia de acordo com cada aminoacido.

Dessa forma, as caracteristicas abordadas acima podem ser empregadas para dife-

renciar peptideos que penetram células (CPPs, cell-penetrating peptides) de peptideos que
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nao possuem essa capacidade. Sabe-se que muitos CPPs compartilham certos padroes de
sequéncia e composi¢ao, por exemplo, tendem a ser cationicos e anfipaticos, apresentando
multiplos residuos com carga positiva (como arginina e lisina) e simultaneamente residuos
hidrofébicos que permitem interagoes com a bicamada lipidica (MULLARD, 2023). Os
descritores CTD podem capturar quantitativamente essas caracteristicas: um CPP tipico
muitas vezes exibird alta composigdo de grupos de aminoécidos basicos (positivamente
carregados) no CTDC e também um perfil de distribui¢ao indicando residuos positivos
tanto nas porgoes iniciais quanto finais da sequéncia (refletindo certas sequéncias sinal)
no CTDD. Da mesma forma, uma alta frequéncia de transi¢oes entre residuos carregados
e apolares no CTDT pode refletir a anfipaticidade da sequéncia, um atributo impor-
tante para a translocacao através de membranas (YUAN; GAO et al., 2022; MULLARD,
2023). Ja o descritor DDE pode evidenciar motivos dipeptidicos enriquecidos em CPPs
— por exemplo, pares como arginina-triptofano (RW) ocorrem frequentemente em alguns
CPPs conhecidos e seu desvio positivo no vetor DDE indicaria essa super-representacao
em comparacao a peptideos nao penetrantes (SARAVANAN; GAUTHAM, 2015; YUAN;
GAO et al., 2022; MULLARD, 2023). Adicionalmente, informagoes sobre a composi¢ao
elementar ajudam a interpretar essas tendéncias: um elevado contetido de nitrogénio (pro-
veniente de muitas cadeias laterais basicas) e baixo contetido de enxofre (CPPs raramente
contém muitos residuos de cisteina/metionina, a menos que formem pontes internas) po-
dem ser pistas complementares sobre a capacidade de penetracao (ZOUBOULIS, 2009;
MULLARD, 2023). Em suma, descritores globais como CTD, padroes locais como DDE
e caracteristicas atémicas dos aminoacidos atuam em conjunto como um conjunto de pe-
gadas digitais’ de um peptideo, permitindo identificar aqueles com alta probabilidade de

funcionar como CPPs.

2.2 Competidores

2.2.1 CellPPD

O modelo CellPPD (GAUTAM; CHAUDHARY et al., 2013) foi um dos primeiros
preditores de CPPs baseados em aprendizado de maquina, combinando um conjunto de
dados experimentais de peptideos conhecidos com descritores fisico-quimicos. Este mo-
delo, desenvolvido por Gautam et al. (2013), utilizou uma maquina de vetor de suporte
(SVM) treinada em caracteristicas como composi¢do de aminodcidos (AAC) e dipepti-
deos, padroes binarios de sequéncia e propriedades fisico-quimicas (PCP) dos peptideos.
Em particular, o CellPPD enfatiza atributos conhecidos por influenciar a entrada celular:
carga positiva liquida, hidrofobicidade e comprimento da sequéncia. Esses fatores refletem
tendéncias observadas experimentalmente, por exemplo, a maioria dos CPPs ¢é constituida

de peptideos curtos (tipicamente 5-30 aminodcidos) com alta carga cationica e fragdo con-
siderdvel de residuos hidrofébicos (KAUFFMAN; FUSELIER; OTHERS., 2015). A carga
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positiva favorece interagoes eletrostaticas com membranas celulares negativas, enquanto
regioes hidrofébicas facilitam a translocacao através da bicamada lipidica (KAUFFMAN;
FUSELIER; OTHERS., 2015). O CellPPD incorpora essas caracteristicas como varidveis
de entrada: peptideos com maior carga e hidrofobicidade tendem a receber pontuagoes
mais altas de CPP, e hd um comprimento 6timo (em torno de 10-20 residuos), sequéncias
muito curtas podem nao conter motivos suficientes, ao passo que sequéncias muito longas
podem ter dificuldade de penetracao. Gragas a essa abordagem hibrida (dados experimen-
tais + caracteristicas calculadas), o CellPPD alcangou desempenho robusto, tornando-se
uma referéncia inicial na area. Em suma, o CellPPD mostrou que integrar conhecimentos

bioquimcos em algoritmos de ML melhora significativamente a identificagdo de CPPs.

2.2.2 CPPpred

O CPPpred (HOLTON; POLLASTRI et al., 2013) introduziu um preditor de CPPs
que utiliza como entrada principalmente composicao de aminoacidos aliada a descritores
fisico-quimicos globais da sequéncia. Especificamente, o modelo computa frequéncias re-
lativas de cada aminodcido (AAC) e varias propriedades como peso molecular, ponto
isoelétrico (pl) e indices de hidrofobicidade para caracterizar a sequéncia. Essas carac-
teristicas alimentam uma rede neural do tipo N-to-1 (um modelo que sintetiza toda a
sequéncia em uma tUnica saida) que produz uma probabilidade de o peptideo ser CPP.
Um aspecto importante do CPPpred é o ajuste de limiar de decisao para equilibrar sen-
sibilidade e especificidade. Os autores notaram que usar o limiar padrao de 0,5 (ou seja,
classificar como CPP se a probabilidade > 0,5) resultava em aproximadamente 20% de
falsos positivos, enquanto um limiar mais alto, como 0, 7, reduzia os falsos positivos para
menos de 10%. Os autores enfatirazam que determinadas composigoes de aminodcidos (por
exemplo, enriquecimento em Arg/Lys) e propriedades globais (como alto pl e moderada
hidrofobicidade) diferenciam CPPs de peptideos comuns, e incorporou essas informagoes
no modelo. A combinagao dos descritores e o ajuste no limiar de decisao fizeram com que

CPPpred fosse considerado o estado da arte na época.

2.2.3 SkipCPP-Pred

O SkipCPP-Pred (WEI; TANG et al., 2017) introduziu uma inova¢ado no modo
de representar sequéncias, visando capturar padroes nao contiguos importantes para a
atividade CPP. O cerne da abordagem ¢ o conceito de k-skip-n-gram adaptativo. Em vez
de considerar apenas n-gramas contiguos (subsequéncias de n residuos adjacentes), a téc-
nica k-skip-n-gram inclui subsequéncias de comprimento n onde os elementos podem estar
separados por até k posi¢oes na cadeia. Em outras palavras, ela incorpora informagao de
distancia no modelo de n-gramas tradicional. Por exemplo, um 2-skip-3-grama considera

grupos de trés aminoacidos que nao precisam estar lado a lado na sequéncia. Entre dois
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deles, pode haver até dois outros aminoacidos no meio. Isso permite identificar padroes
mesmo quando os aminoacidos estao um pouco afastados uns dos outros. Assim, padroes
relacionados a distancias curtas na sequéncia, como aminoacidos basicos repetidos a cada
2 posigoes, ou pares hidrofébico-cationico alternados, podem ser reconhecidos pela repre-
sentacao k-skip-n-gram, mesmo que nao formem segmentos continuos. Essa representacgao
de caracteristicas é entao fundida com um classificador Random Forest no SkipCPP-Pred,

construindo um modelo rapido e acurado.

Em suma, o SkipCPP-Pred exemplifica a evolucao das técnicas de representacao
de sequéncias em bioinformatica ao expandir a janela de percep¢ao do modelo além de
segmentos consecutivos, ele conseguiu detectar padroes dispersos (mas coordenados) ca-

racteristicos dos CPPs.

2.2.4 BChemRF

O BChemRF-CPPred (OLIVEIRA; SANTANA et al., 2021) representa um avango
ao integrar aprendizado de conjunto (ensemble) e uma rica variedade de descritores, indo
“além de regras quimicas” fixas. O nome BChemRF denota "beyond chemical rules fra-
mework"com Random Forest. Em sua esséncia, o modelo emprega um algoritmo Random
Forest, um conjunto de multiplas arvores de decisao treinadas em diferentes amostras/-
subconjuntos de atributos, cujo os resultados sao combinados e para decidir se um deter-

minado peptideo é CPP ou nao, é feito um esquema de votagao (DONGES, 2024).

Para o modelo de Oliveira, et al (2021), cada arvore se beneficia de um conjunto
abrangente de descritores de peptideo, que abrangem tanto caracteristicas de sequén-
cla quanto de estrutura e evolugao. Especificamente, o modelo extrai: (a) propriedades
fisico-quimicas globais (carga, hidrofobicidade média, etc.), (b) composi¢ao aminoacidica
e padroes de dipeptideos, (c) informagoes estruturais preditas (por exemplo, tendéncia
a hélice/folha, acessibilidade de superficie, presenga de estrutura secundéria particular),
(d) medidas de flexibilidade da cadeia peptidica, e (e) dados evolutivos derivados de
alinhamentos (perfis de sequéncia indicando conservacao de cada posi¢ao) (OLIVEIRA;
SANTANA et al., 2021).

Ao incorporar simultaneamente todos esses aspectos, o Random Forest aprende
a partir de centenas de atributos (os autores relatam uso de 2704 features no total).
O resultado desse ensemble alcangou alta acuracia (=~ 90 — 96%) e MCC acima de 0,80
em testes independentes. Em resumo, o BChemRF exemplifica a evolugdo para modelos
hibridos e de ensemble: ele une diversas fontes de informagao (sequéncia + estrutura +
filogenia) e utiliza Random Forest para capturar relagdes complexas entre esses descri-
tores. Essa abordagem melhora a generalizacdo do modelo, por exemplo, mesmo CPPs
nao-lineares (ciclicos ou modificados) podem ser identificados quando suas caracteristicas

estruturais/flexibilidade se assemelham aos padroes aprendidos.
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225 MLCPP2.0

O MLCPP 2.0 (MANAVALAN; PATRA, 2022) representa um preditor que simul-
taneamente identifica CPPs e estima sua eficdcia de internalizacao (“forga” de captacao).
Ele é construido como um modelo de duas camadas (two-layer predictor), também cha-
mado de abordagem de stacking, onde uma camada inicial de modelos gera previsoes
que alimentam uma segunda camada refinadora. Especificamente, os autores treinaram
dezenas de modelos bésicos (com diferentes algoritmos de ML e conjuntos de descrito-
res) usando validagao cruzada, e entdo mesclaram as probabilidades previstas por esses
modelos em um novo vetor de atributos para cada exemplo. A primeira camada decide
se o peptideo é CPP ou nao, e a segunda camada (ativada somente se CPP) prediz se
ele possui alta eficiéncia de internalizagao, implementando efetivamente um classificador
cascata para duas propriedades distintas. Essa arquitetura hierdrquica (CPP vs nao, se-
guido de forte vs fraco) reflete o entendimento biolégico de que nem todos os CPPs tém o
mesmo potencial de entrega, e permitiu ao modelo abordar ambos os problemas de forma
integrada. Em termos de descritores de sequéncia, o MLCPP 2.0 explorou 17 métodos de
codificagao de atributos, mas destacou-se o uso de CTD e DDE, combinados a outros, no

conjunto final otimizado.

Um aspecto importante do MLCPP2.0 foi a interpretabilidade. Os autores aplica-
ram a andlise SHAP (SHapley Additive Explanations) para explicar as contribuigoes de
cada variavel na decisao do modelo final. O SHAP baseia-se em teoria de jogos, calcu-
lando valores de Shapley que atribuem a cada feature um valor de importancia indicando
quanto aquela feature aumenta ou diminui a probabilidade predita, em média, conside-
rando combinagoes possiveis de features (LUNDBERG; LEE, 2017; RAMASUNDARAM;
SOHN et al., 2025).

Em resumo, o MLCPP 2.0 consolidou varios avangos: (1) um modelo empilhado de
duas camadas, que melhora acurdcia combinando multiplos algoritmos, (2) um conjunto
ampliado de descritores, unindo CTD globais e DDE locais entre outros, para capturar
todos os niveis de padrao na sequéncia, e (3) interpretacao pés-hoc via SHAP, garantindo

transparéncia sobre a influéncia de cada caracteristica na predicao.

2.2.6 SiameseCPP

O SiameseCPP (ZHANG; WEI et al., 2022) representa um desvio marcante dos
métodos baseados em descritores manuais, ao empregar redes neurais siamesas e aprendi-
zado contrastivo para extrair automaticamente uma representacao intrinseca das sequén-
cias de peptideos. Uma rede siamés consiste de duas (ou mais) sub-redes idénticas (com-
partilhando pesos) que processam dois inputs em paralelo, produzindo vetores de saida

comparaveis, isto é, o objetivo dessa arquitetura nao é classificar os dados de entrada,
mas sim diferenciar as entradas (CHOPRA; HADSELL; LECUN, 2005). A ideia é treinar
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o sistema nao para classificar diretamente cada sequéncia, mas sim para diferenciar pares
de sequéncias com base em suas caracteristicas: sequéncias similares (por exemplo, dois
CPPs conhecidos) devem gerar vetores de embeding préximos, enquanto sequéncias de
classes distintas (um CPP e um nao-CPP) devem resultar em vetores distantes no espago
de representacao, um exemplo ilustrativo desse comportamento pode ser observado na
Figura 3. Esse ¢ o cerne do aprendizado contrastivo: o modelo aprende uma fungao de
similaridade entre peptideos, de forma que CPPs acabem concentrados em uma regiao do
espaco de embeddings, separada dos nao-CPPs. No SiameseCPP, isso foi implementado

pela primeira vez em predicao de CPPs.

Os beneficios dessa abordagem sao notaveis. Primeiro, a rede aprende represen-
tagdes continuas de peptideos (embeddings) de forma auto-supervisionada pelos rétulos,
sem necessidade de pré-definir descritores manuais como AAC, hidrofobicidade, etc. Isso
permite capturar padrées complexos e de alto nivel, possivelmente combinando motivos
de sequéncia dispersos, propensao estrutural e outras correlagées, que humanos poderiam
nao antecipar facilmente. De fato, o SiameseCPP mostrou que os vetores gerados por sua
rede, os embeddings, foram tao informativos que, mesmo ao serem usados em um modelo
simples no final, como uma regressao logistica ou outro classificador basico, ainda conse-
guiram superar o desempenho de modelos tradicionais. Isso indica que a rede foi capaz
de aprender, sozinha, padrdes muito relevantes sobre os CPPs, que nao eram facilmente

capturados por métodos mais antigos baseados apenas em caracteristicas manuais.

Por outro lado, existem desafios e consideragoes nessa abordagem. O treinamento
contrastivo requer estratégias de amostragem de pares eficazes, isto é, selecionar pares
negativos dificeis (aqueles nao-CPPs que mais se parecem com CPPs) é essencial para
forgar a rede a refinar sua discriminacao, de outra forma ela poderia encontrar um padrao
trivial e ndo generalizar. A dificuldade reside em definir o que sdo “sequéncias similares”
ou “diferentes” de forma significativa: felizmente, no caso de CPPs, a definicdo bindria
de rotulo serve de guia, mas ainda assim o espaco de possiveis pares ¢ enorme, exigindo
amostragem cuidadosa. Além disso, as representagoes aprendidas pela rede sdo resulta-
dos de multiplas transformacgoes nao lineares, e por isso, configuram um método opaco,
diferentemente de modelos anteriores nos quais poderiamos apontar “carga” ou “hidro-
fobicidade” como fatores, aqui cada dimensao do embedding é uma combinagao abstrata
de caracteristicas, dificultando a interpretabilidade do modelo. De maneira geral, o Si-
ameseCPP apresentou resultados superiores a seus competidores e marcou a transigao
para algoritmos que aprendem a caracteristica certa a partir dos dados, ao invés de serem

explicitamente informados de quais caracteristicas observar.
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Figura 3 — Ilustracagao: aprendizado constrativo. Imagem gerada pelo autor

227 PractiCPP

O PractiCPP (KEXIN; YUANPENG et al., 2024) é uma estratégia computacional
de aprendizado profundo projetado para lidar com a situagao de extrema desproporcao de
classes (datasets altamente desbalanceados, onde CPPs positivos sdo muito raros frente
aos negativos). Ele inova em dois aspectos principais: (i) a utilizagdo de hard negative
sampling iterativo para robustez do treinamento, e (ii) a integracao de informagoes multi-
modais sobre os peptideos, combinando descrigoes tanto no espaco da sequéncia quanto no

espago quimico/estrutural, incluindo embeddings pretreinados de linguagem de proteinas.

Hard negative sampling é uma técnica que visa refinar as fronteiras de decisao
do modelo, expondo-o de forma reforgada a exemplos negativos que sao particularmente
traigoeiros (isto ¢, facilmente confundidos com positivos) (KEXIN; YUANPENG et al.,
2024). Dessa forma o PractiCPP, funciona da seguinte forma: durante cada iteragao de
treinamento, para cada lote de sequéncias positivas (CPPs) incluidas, seleciona-se um
subconjunto de sequéncias negativas que o modelo atual considera mais propensas a se-
rem CPP, ou seja, aquelas com maior probabilidade predita. Esses negativos "dificeis"sao
entdo incorporados no treino junto com os positivos, forcando o classificador a aprender
a distingui-los. Esse procedimento faz o modelo “se concentrar” nas fronteiras: se certas
sequéncias nao-CPP compartilham caracteristicas com os CPPs a ponto de enganar o
classificador, elas serdo elevadas a prioridade de aprendizado, ajustando os pardmetros
da rede para separa-las melhor. A medida que o modelo melhora, os hard negatives evo-
luem, isto é, novas sequéncias negativas se tornam os casos mais desafiadores e o processo
se repete iterativamente até a convergéncia. Em sintese, o hard negative sampling atua
como um “treinador exigente”, desafiando continuamente a rede com os exemplos mais

dificeis até que ela generalize bem mesmo nos casos limitrofes. Essa abordagem ¢é fun-
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damental quando ha um desequilibrio severo, pois, na sua auséncia, o modelo tenderia
a rejeitar negativamente a maioria trivial, sem aprimorar a capacidade de distinguir os
poucos positivos frente aos negativos mais desafiadores. O PractiCPP demonstrou que o
hard negative sampling melhorou significativamente métricas como AUC-PR, focando a

precisao justamente onde importa: nos falsos positivos de maior risco.

O segundo pilar do PractiCPP ¢é seu médulo de extracao de caracteristicas e pre-
digdo (PractiCPP-base), que combina trés tipos de descritores de peptideo complemen-
tares. Primeiro, ele extrai descritores sequenciais classicos da cadeia de aminoacidos, que
ja discutimos nos modelos anteriores. Segundo, incorpora descritores quimicos locais via
Morgan fingerprints, que sdo sao vetores binarios amplamente utilizados em quimioin-
formatica para representar estruturas moleculares (LESORT; DIAZ-RODRIGUEZ et al.,
2018). No contexto de peptideos, isso captura, por exemplo, presenca de anéis aroméaticos
ou fragmento de cadeia contendo lisina seguida de valina. Conforme mencionado pelos
autores (KEXIN; YUANPENG et al., 2024), o Morgan fingerprint é definido como um
descritor do ambiente estrutural local dos atomos. O terceiro tipo de feature sao em-
beddings pré-treinados do modelo de linguagem ESM-2, que é um transformer de tltima
geracao treinado em milhoes de sequéncias de proteinas, que produz para qualquer sequén-
cia de aminoacidos um vetor de alta dimensao resumindo padroes evolutivos e estruturais
aprendidos de forma autéonoma. Em conjunto, sequencial + Morgan + ESM-2 cobrem
diferentes perspectivas: a sequéncia prové atributos globais diretos, o fingerprint quimico
local detalha microestruturas e propriedades atomicas, e o embedding ESM adiciona in-
tuicao estatistica de alta ordem baseada em big data de proteinas. O PractiCPP fornece
esses trés conjuntos de features em um modelo de aprendizado profunda para produzir a
predicao final de CPP.

A eficacia dessa abordagem multimodal ficou evidente quando PractiCPP superou
métodos anteriores em bases desbalanceadas, mostrando robustez e sensibilidade eleva-
das. Notavelmente, ele conseguiu manter alta deteccao de CPPs sem inflar falsos positivos,
gragas ao refinamento por hard negatives e a informagao abrangente fornecida pelos des-

critores heterogéneos.

2.2.8 GraphCPP

O GraphCPP introduz uma abordagem de Graph Neural Network (GNN) para
predizer a capacidade de penetragdo de membrana de peptideos (ATILLA; BALAZS et
al., 2025). Diferentemente dos modelos tradicionais, que se baseiam apenas na sequéncia
linear de aminoacidos ou em descritores moleculares globais, o GraphCPP propoe uma
abordagem inovadora ao tratar cada peptideo como uma estrutura quimica representada
por um grafo molecular. Nessa representacao, cada atomo da molécula do peptideo é con-

vertido em um no, enquanto as ligacoes quimicas entre os atomos sao representadas como
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arestas conectando esses nés. Para isso, os peptideos sdo convertidos para a notagao SMI-
LES isomérica, que captura nao apenas a composicao atomica da molécula, mas também
informagoes estruturais como quiralidade e estereoquimica. A conversao dos SMILES em

grafos ¢ feita utilizando a biblioteca RDKit.

Cada né do grafo (ou seja, cada atomo) recebe um vetor com 32 caracteristicas
quimicas relevantes, como o tipo de atomo, carga formal, hibridizacao, aromaticidade, ni-
mero de hidrogénios ligados, quiralidade, entre outras. Essas informagoes sao fundamen-
tais para que a rede neural compreenda a estrutura local de cada dtomo e suas interacoes

no contexto da molécula

Além da estrutura baseada no grafo, o modelo incorpora também os topological
torsion fingerprints, que sdo descritores classicos da quimica computacional baseados
em padroes de ligacao entre atomos ao longo da estrutura. Esses fingerprints sdo proces-
sados separadamente e, em seguida, concatenados a representacao do grafo gerada pela
GNN. O vetor final é entao passado por camadas lineares com fungao de ativagao PReLLU
até chegar na camada de saida, que realiza a predicao final sobre a capacidade do peptideo

penetrar na célula.

Em resumo, o GraphCPP representa o estado da arte atual, aproveitando Re-
des Neurais em Grafo para capturar de forma abrangente as caracteristicas estruturais e
moleculares que governam a capacidade de um peptideo penetrar células. Isso reflete a
evolugao continua da area: dos modelos baseados apenas na sequéncia passamos a incor-
porar estrutura, primeiro via descritores e agora via arquiteturas de aprendizado profundo
nativamente estruturais, alcancando niveis inéditos de desempenho preditivo e potencia-

lizando descobertas de CPPs com propriedades complexas.
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3 Materiais e métodos

Nesta se¢ao detalharemos o PERSEUCPP, nossa estratégia de aprendizado super-
viosionada que utiliza descritores estruturais, fisico-quimicos e composicao atomica para
classificar peptideos de penetracao celular. Aqui serd detalhado como os dados foram co-
letados e preparados, o calculo dos descritores, a etapa de aprendizado supervisionado e a
estratégia de validacdo. A Figura 4 apresenta um resumo dos passos principais do método

de predicao proposto.

@ Aquisigdo de dados @ Calculo de descritores @ Aprendizagem supervis.
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Figura 4 — Detalhamento do PERSEUCPP. Os passos principais sdo divididos em quatro
etapas. 1 Representa a aquisicao de dados, as sequéncia peptidicas sao obtidas
de diversas fontes, sendo as principais CPPSite2.0 e MLCPP2.0; 2 Repre-
senta o calculo dos descritores: (i) Propriedades fisico-quimicas, (ii) Padroes
de sequéncias; (iii) Frequéncias atomicas; 3 Representa a etapa da aprendizado
supervisionado, selecao de descritores principais, treino e teste do modelo. 4
Representa o preditor de CPP, isto é, o modelo final disponivel para uso via
web.

3.1 Aquisicao de dados

Dois conjuntos de dados foram utilizados para treinar nosso modelo, um para a
classificacao dos peptideos como CPP ou nao-CPPs, e outro para classificacao da eficiéncia
de penetragao. Para validagao, demonstragao da capacidade de generalizacao e compara-
ragado com os competidores, foram utilizados trés datasets independentes. Na literatura
existem datasets que sao compostos de outros datasets ja existentes, abaixo explicamos a

composicao dos datasets principais e como o nosso foi construido.
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1. CPPSite2.0: Composto por 1.883 CPPs tinicos. O CPPSite2.0 é um conjunto de
dados continuamente atualizado de CPPs validados experimentalmente. Ele foi uti-

lizado para aumentar nosso conjunto de dados de treinamento. (AGRAWAL et al.,
2015)

2. Conjunto de dados de treinamento MLCPP2.0: Originalmente composto por
573 CPPs validados experimentalmente do CPPSite2.0 e 573 nao-CPPs onde parte
sdo validados experimentalmente e parte gerados artificialmente por modelos anteri-
ores (MANAVALAN; PATRA, 2022). Os autores unificaram dados de seis métodos
preexistentes para formar um conjunto de treinamento mais confidvel. Apds remo-
cao de sequéncias redundantes (> 85% de identidade), selecionaram 573 CPPs e 573

nao-CPPs deste conjunto.

3. Conjunto de dados de treinamento PERSEUCPP: Nosso conjunto de dados
¢é composto pelo conjunto de treinamento MLCPP2.0, ampliado com sequéncias po-
sitivas adicionais provenientes do CPPSite2.0. Para balancear o nimero de novas
sequéncias positivas com negativas, fizemos o download de dados de diversos méto-
dos previamente publicados, ja mencionados anteriormente no Capitulo Referencial
Teorico em 2.2.1-2.2.8, excluimos quaisquer sequéncias que apareciam nos conjun-
tos de teste (conjunto independente MLCPP2.0, conjunto independente CPP924,
conjunto de teste CPP1708) e removemos duplicatas. O conjunto resultante contém
peptideos naturais com 967 CPPs e 967 nao-CPPs, que utilizamos para construir
nosso modelo de classificacao. E importante ressaltar que as sequéncias negativas
utilizadas em nosso estudo, assim como aquelas empregadas por outros modelos,
nao sao todas validadas experimentalmente. Em muitos casos, os autores geram
exemplos negativos artificialmente, utilizando sequéncias que foram confirmadas
experimentalmente como nao-CPPs ou assumindo que peptideos com similaridade

estrutural ou funcional a ndo-CPPs conhecidos também sdo nao-CPPs.

4. Conjunto de dados de treinamento de eficiéncia MLCPP2.0: Composto
por 140 peptideos com baixa e 140 CPPs com alta eficiéncia de internalizagao,
ambos validados experimentalmente (MANAVALAN; PATRA, 2022). Este conjunto
de dados foi utilizado para construir nosso modelo para a tarefa de classificacdo da

eficiéncia de internalizacao de CPPs.

5. Conjunto de dados independente MLCPP2.0: Composto por 157 CPPs vali-
dados experimentalmente e 2.170 nao-CPPs (MANAVALAN; PATRA, 2022), esse
dataset foi construido aplicando os mesmos métodos do conjunto de treino citado
anteriormente. Esses dados foram utilizados para comparar o PERSEUCPP com

modelos concorrentes.
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6. Conjunto de dados independente de eficiéncia MLCPP2.0: Composto por
40 CPPs com baixa e 40 CPPs com alta eficiéncia de internalizagao. O objetivo deste
conjunto de dados foi comparar o PERSEUCPP com modelos concorrentes (MA-
NAVALAN; PATRA, 2022).

7. Conjunto de dados independente CPP924: Um conjunto de dados de alta
qualidade composto por 462 CPPs naturais tinicos e 462 sequéncias negativas gera-
das artificialmente (WEI; TANG et al., 2017). A similaridade entre quaisquer duas
sequéncias no grupo positivo era inferior a 20%. As sequéncias negativas foram gera-
das aleatoriamente, com composicao de aminoacidos e comprimento semelhante ao
dos CPPs, e selecionadas de forma a nao apresentarem alta identidade com nenhuma
sequéncia positiva. No entanto, como essas sequéncias nao possuem validacao expe-
rimental, assume-se que nao possuem atividade de penetracao celular. O objetivo

deste conjunto de dados foi comparar o PERSEUCPP com modelos concorrentes.

8. Conjunto de dados CPP1708: Composto por 854 CPPs validados experimen-
talmente e 854 nao-CPPs (ATILLA; BALAZS et al., 2025), o conjunto CPP1708 foi
construido a partir da combinacao de sequéncias provenientes de diversos métodos
previamente publicados. As sequencias passaram por um processo de rotulagem,
remocao de duplicatas e padronizacao estrutural, isto é, as estruturas peptidicas fo-
ram convertidas para o formato SMILES isomérico (representagdo quimica linear).
Para reduzir a redundéncia, foi aplicado o algoritmo CD-HIT com limiar de 70% de
similaridade de sequéncia, resultando em 854 CPPs tnicos e 3.712 nao-CPPs. Em
seguida, foram selecionadas aleatoriamente 854 sequéncias negativas para garantir
o balanceamento do conjunto. Por fim, o dataset foi dividido em subconjuntos de
treinamento (80%), validagao (10%) e teste (10%).

3.2 Teste Mann-Whitney

O teste de Mann-Whitney U (MWU) é um teste estatistico ndo paramétrico usado
para comparar duas amostras independentes quando nao podemos supor que elas sigam
uma distribui¢ao normal (HART, 2001). Por exemplo, em estudos com tamanho de amos-
tra pequeno ou dados assimétricos, o teste de Mann-Whitney pode fornecer resultados
mais confidveis do que testes paramétricos tradicionais (HART, 2001), isto é, no caso dos
CPPs, possuimos uma base de dados relativamente pequena e diversos descritores, o teste
MWU, ird nos dizer quais descritores realmente sao uteis para a diferenciacao entre os
grupos de CPPs e nao CPPs.

O teste de Mann-Whitney trabalha com os ranks (postos) dos dados. O procedi-
mento bésico é ordenar conjuntamente todos os valores das duas amostras do menor para

o maior, ignorando de qual grupo eles vém (HART, 2001; TAI; DHALIWAL; BALASU-
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BRAMANIAM, 2022)(por exemplo, CPP e nao CPP). Em seguida, atribui-se o posto
1 ao menor valor, posto 2 ao segundo menor, e assim por diante, até o valor mais alto
(que recebe posto N, onde N é o total de observagoes nos dois grupos). Depois, calcula-se
a soma dos postos de cada grupo (ou a média dos postos em cada grupo). Se as duas
amostras vem de populacoes semelhantes, espera-se que os postos altos e baixos fiquem

misturados entre os grupos, resultando em somas de postos relativamente préoximas em
ambos os grupos (HART, 2001; TAI; DHALIWAL; BALASUBRAMANIAM, 2022).

A estatistica U do teste de Mann-Whitney baseia-se justamente nessa ideia de
comparacao de postos. Uma forma de entendé-la é contar o ntimero de “vitorias” de
um grupo sobre o outro em todas as comparagoes par a par entre observagoes dos dois
grupos. Por exemplo, para cada par formado por um valor do Grupo A e um do Grupo
B, verifica~se qual dos dois é maior. Sob a hipdtese nula (nenhuma diferenga entre os
grupos), esperariamos que aproximadamente metade das comparacoes favoreca o Grupo
A e metade favoreca o Grupo B. Nesse caso, as somas de postos de A e B seriam proximas.
Porém, se um grupo tende a ter valores sistematicamente maiores que o outro, seus dados
receberao postos mais altos (préximos do topo da ordenagao), enquanto o outro grupo
recebera postos mais baixos (HART, 2001; TAI; DHALIWAL; BALASUBRAMANIAM,
2022). Assim, quanto mais distantes estiverem as somas de postos dos dois grupos, mais
evidéncia havera de diferenca entre eles, o que resulta em um p-valor menor. O p-valor
representa a probabilidade de observarmos uma diferenga tao grande (ou maior) entre os
grupos caso a hipotese nula seja verdadeira (isto é, se realmente nao houver diferenga).
Assim, um p-valor pequeno indica que tal diferenca seria improvavel por acaso, sugerindo

que os grupos sao, de fato, diferentes.

3.3 Engenharia de descitores

Na primeira parte deste estudo, um conjunto de 8.426 descritores foi calculado e
normalizado pelo comprimento da cadeia de cada sequéncia peptidica. Esses descritores
incluiram Composi¢io Atémica, Composigao de Dipeptideos (DPC), Composicio de Tri-
peptideos (TPC), Composicio de Pares de Grupos de Aminodcidos com Espacamento k
(CKSAAGP), e Propriedades Fisico-Quimicas, como o indice GRAVY (Grand Average of
Hydropathy), Massa Molecular, Ponto Isoelétrico, Hidrofobicidade e Carga Liquida.

Para o DPC, foram computadas todas as combinagdes possiveis dos 20 aminoa-
cidos tomadas em pares. Também utilizamos o DPC normalizado pelo comprimento do
peptideo. Para o TPC, foram calculadas todas as combinagoes possiveis dos 20 aminoa-
cidos tomadas em grupos de trés. Adicionalmente, o TPC também foi normalizado pelo

comprimento do peptideo.

Para o CKSAAGP, calculamos a frequéncia de pares de grupos de aminoéacidos
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separados por K residuos na sequéncia peptidica. Os aminoacidos foram agrupados com
base em suas propriedades fisico-quimicas, como carga, polaridade e hidrofobicidade. Esse
descritor captura interagdes proximais entre grupos de aminoacidos que podem influenciar
significativamente a estrutura e a fung¢ao do peptideo. Além disso, os descritores CKSA-
AGP foram normalizados pelo comprimento do peptideo, garantindo consisténcia entre

sequéncias de diferentes tamanhos.

As propriedades fisico-quimicas, indice GRAVY, Massa Molecular, Ponto Isoe-
létrico, Hidrofobicidade e Carga Liquida, foram calculadas utilizando a biblioteca Bi-
opython (COCK et al., 2009). Por fim, a Composi¢io Atémica foi determinada a partir
das quantidades de carbono, hidrogénio, nitrogénio, oxigénio e enxofre, também normali-

zadas pelo comprimento da cadeia.

3.4 Selec3o e importancia de descritores

Devido ao grande nimero de descritores, uma anélise exploratéria dos dados foi
realizada utilizando o teste estatistico de Mann-Whitney, conforme discutido em 3.2,
para verificar se cada caracteristica apresentava diferenga significativa (valor de p < 0,05)
entre os grupos CPP e nao-CPP. Para essa analise cada descritor foi calculado e entao
normalizado pelo tamanho da sequéncia. Como resultado, o conjunto inicial de 8.426

descritores foi reduzido para 1.137.

A Figura 5 mostra os cinco descritores fisico-quimicos e a diferenca entre as classes
de CPP e nao-CPPs. Todos os descritores serao considerados pois apresentaram um p-

value < 0,05.

J& para os 16 descritores CKSAAGP, da Figura 6-9, temos 9 descritores que de-

monstraram p-value < 0,05 entre CPPs e nao-CPPs:

1. Carga positiva e hidrofobia isto é, em uma sequéncia peptidica, para os CPPs (Fi-
gura 6, primeiro gréfico, caixa azul), ha grupos de aminoacidos carregados positiva-
mente préximos de grupos hidrofébicos mais predominantes do que em nao-CPPs

(Figura 6, primeiro grafico em laranja);

2. Carga positiva e carga positiva, ou seja, em uma sequéncia peptidica, para os CPPs
(Figura 6, ultimo grafico, caixa azul), hd grupos de aminoacidos carregados positi-
vamente proximos de grupos de aminoacidos carregados positivamente mais predo-

minantes do que em nao-CPPs.

3. Polar nao carregado e hidrofébicos, em uma sequéncia peptidica, para os CPPs

(Figura 7, primeiro grafico, caixa azul), é menos predominante do que nao-CPPs;
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Figura 5 — Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado em caracteristicas fisico-quimicas no
conjunto de dados de treinamento.

4. Polar nao carregado e polar nao carregado, em uma sequéncia peptidica, para os
CPPs (Figura 7, terceiro grafico, caixa azul), é menos predominante do que nao-
CPPs;

5. Polar nao carregado e carga positiva, em uma sequéncia peptidica, para os CPPs

(Figura 7, ltimo gréfico, caixa azul), é mais predominante do que nao-CPPs;

6. Carga negativo e hidrof6bicos, em uma sequéncia peptidica, para os nao-CPPs (Fi-

gura 8, primeiro gréfico, caixa larajna) é mais predominante do que em CPPs;

7. Hidrofébicos e negativamente carregados, em uma sequéncia peptidica, para os nao-
CPPs (Figura 9, segundo grafico, caixa laranja) é mais predominante do que em
CPPs;

8. Hidrofébicos e polar nao carregador, em uma sequéncia peptidica, para os nao-CPPs

(Figura 9, terceiro gréfico, caixa laranja) é mais predominante do que em CPPs;

9. Hidrofébicos e carga positiva, em uma sequéncia peptidica, para os CPPs (Figura 9,

ultimo grafico, caixa azul) é mais predominante do que em nao CPPs.
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Figura 6 — Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado nas caracteristicas normalizadas CK-
SAAGP de carga positiva no conjunto de dados de treinamento. CP-H repre-
senta a interacao do grupo de carregado positivamente com o grupo hidrofo-
bico; CP-CN representa a interagao do grupo carregado positivamente com
o grupo carregado negativamente; CP-PNC representa a interagao do grupo
carregado positivamente com o grupo polar nao carregado; CP-CP representa
a interagao entre grupos carregados positivamente

Também temos os cinco descritores de composicao atomica, que é referente a quan-
tidade de atomos em cada aminoacidos que compoe a cadeia peptidica, como discutido na
Secao 2.1. Todas as caracteristicas atomicas serao incluidas, pois demonstraram p-value

< 0,05 e a diferenca entre as classes podem ser conferidas na Figura 10.

Para as caracterisiticas sequenciais (dipeptidos e tripeptideos) temos 8.400 fea-
tures, pois estas sao compostas de combinacoes possiveis dos 20 aminoacidos naturais,
conforme discutido na Secao 2.1. Assim, teriamos os 8.400 graficos para apresentar. Para
contornar isso, calculamos o p-value de todos os dipeptideos e tripeptideos, selecionando
somente aqueles com p-value < 0,05. Dessa forma, o cojunto das caracteristias sequenciais
foi reduzido de 8.400 para 1.118.

Depois da aplicacao dessa estratégia em todos os grupos de descritores mencio-
nados anteriormente, o conjunto de 8.419 features foi reduzido para 1.137, seguindo a

distribuicao presente na Tabela 2.

Por fim, a partir dos 1.137 descritores, treinamos o modelo utilizando o algoritmo
ERT (Extremely Randomized Trees), que permite identificar os descritores com maior
influéncia na classificagdo de um peptideo como CPP. O algoritmo gera uma tabela com
os graus de importancia de cada descritor, cujos valores somam 100%. Com base nesses

dados, removemos os descritores cuja contribuicao foi igual a zero, resultando na reducao
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Figura 7 — Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado nas caracteristicas normalizadas CK-
SAAGP de residuos polares nao carregados no conjunto de dados de treina-
mento. PNC-H representa a interacao do grupo polar nao carregado com
o grupo hidrofébico; PNC-CN representa a interacdo do grupo polar nao
carregado com o grupo carregado negativamente; PNC-PNC representa a
interacao entre grupos polares nao carregados; PNC-PC represena a intera-
¢ao entre o grupo polar nao carregado com o grupo carregado positivamente.

Tabela 2 — Descritores pos teste Mann-Whitney

Descritor Qtd inicial Qtd pés MWU
Fisico-Quimicos 5 5
Comp. Atomicos 5 5
CKSAAGP 16 9
Dipeptideos 400 310
Tripeptideos 8.000 808

do conjunto original para 491 descritores, que podem ser conferidos na Tabela 3.
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Figura 8 — Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado nas caracteristicas normalizadas CK-
SAAGP de residuos com carga negativa no conjunto de dados de treinamento.
CN-H representa a interacao do grupo carregado negativamente com o grupo
hidrofébico; CN-CN represnta a interagdo dos grupos carregados negativa-
mente; CN-PNC representa a interacao do grupo carregado negativamente
com o grupo polar nao carregado; CN-CP representa a interagao do grupo
carregado negativamente com grupo carregado positivamente.
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Figura 9 — Boxplot dos CPPs e nao-CPPs baseado nas caracteristicas normalizadas CK-
SAAGP hidrofébicas no conjunto de dados de treinamento. H-H representa
a interacao entre grupos hidrofébicos; H-INC representa a interagao do grupo
hidrofébico com o grupo carregado negativamente; H-PINC representa a inte-
racao do grupo hidrofébico com o grupo polar nao carregado; H-CP representa
a interacao do grupo hidrofébico com o grupo carregado negativamente.
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Boxplot dos CPPs e ndo-CPPs baseado nas caracteristicas normalizadas de
composi¢ao atomica no conjunto de dados de treinamento.

Tabela 3 — Descritores pés andlise de importancia

Descritor Quantidade Importancia
Fisico-Quimicos 5 25,51%
CKSAAGP 3 9,44%
Comp. Atomicos 5 15,41%
Dipeptideos 285 35,03%
Tripeptideos 193 14,58%
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3.5 Métricas de desempenho

Para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos e compara-los com aborda-
gens previamente propostas na literatura, foram utilizadas métricas classicas, essas permi-
tem quantificar a capacidade dos algoritmos em distinguir corretamente entre peptideos
CPPs e nao-CPPS, fornecendo uma visao abrangente sobre acertos, erros e equilibrio nas
predicoes. Todas as métricas dependem que utilizaremos no estudo dependem de quatro
varidveis: TP (Verdadeiro Positivo) que representa o nimero de casos classificados corre-
tamente como positivos, enquanto FN (Falso Negativo) refere-se aos casos incorretamente
classificados como negativos, apesar de serem positivos. FP (Falso Positivo) indica o ni-
mero de casos incorretamente classificados como positivos, sendo na verdade negativos, e
TN (Verdadeiro Negativo) representa os casos corretamente classificados como negativos.

A seguir, as métricas sdo apresentadas e descritas:

1. Sensibilidade (SIN) mede a fragdo de instancias positivas corretamente identifica-
das pelo classificador, variando de 0 a 1. Valores mais altos de SN indicam menos

falsos negativos:
TP

SN=Fp T N

(3.1)

2. Especificidade (SP) mede a fracao de instdncias negativas corretamente identi-
ficadas, também variando de 0 a 1, com valores mais altos indicando menos falsos

positivos:
TN

SP = p TN

(3.2)

3. Acuréacia (ACC) mede a correcao geral das previsoes do modelo, também variando

de 0 a 1, mas pode nao ser adequada para conjuntos de dados desbalanceados:

TP +TN
ACC = TP+TN+ FP+ FN (3.3)

4. Coeficiente de Correlagao de Matthews (MCC) é uma métrica robusta para
problemas de classificacdo binaria, especialmente 1til em conjuntos de dados des-
balanceados. Seu valor varia de -1 a +1, onde +1 indica uma predicao perfeita, 0
representa uma classificagdo aleatoéria e -1 indica uma total discordancia entre as
predigoes e os rotulos reais (previsoes inversas). O MCC leva em consideracao todos
os elementos da matriz de confusdo (TP, TN, FP e FN), oferecendo uma medida

equilibrada mesmo quando as classes tém distribui¢oes muito diferentes:

(TP x TN) — (FP x FN)
/(TP + FP)(TP+ FN)(FP+TN)(TN + FN)

MCC = (3.4)

5. Area sob a Curva (AUC) plota a taxa de verdadeiros positivos contra a taxa
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de falsos positivos e representa a capacidade do modelo de distinguir entre as clas-
ses. Um valor de AUC igual a 0,5 sugere auséncia de capacidade discriminativa,
enquanto valores crescentes acima de 0,5 indicam desempenho discriminativo pro-
gressivamente melhor. Com excecao da ACC, todas as métricas sdo robustas e apro-

priadas mesmo em cendrios com conjuntos de dados desbalanceados.

3.6 Treinamento do modelo

Para a etapa de treinamento, ja com as 491 features determinadas, foram aplica-
dos os algoritmos Extremely Randomized Tree (ERT), Random Forest (RF), XGBoost
(XGB), Support Vector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP) ao nosso conjunto
de dados de treinamento para identificar aquele que produziria os melhores resultados.
Os valores das métricas de cada algoritmo sao apresentados na Tabela 4. Realizamos
uma validac¢ao cruzada de 10 partigdes (10-fold cross-validation), obtendo um desempe-
nho médio que reflete a estabilidade dos modelos em diferentes configuragoes de dados de

treinamento e teste.

Dessa forma, o modelo escolhido foi o ERT, por apresentar os melhores resulta-
dos, com os 491 descritores, que nomeamos de PERSEUCPP. Além disso, treinamos um
modelo com somente os TOP 20 descritores com o maior valor de importancia de clas-
sificagdo e nomeamos de Perseu2(. A capacidade de classificacdo e de generalizagdo do
PERSEUCPP e Perseu20 serao discutidos mais a frente. Adicionalmente, com o objetivo
de capturar informagoes semanticas de alto nivel, ou seja, padroes complexos relacionados
a estrutura, funcao e contexto evolutivo das sequéncias, geramos representacoes vetoriais
(embeddings) das proteinas por meio de um modelo de linguagem especializado. Para
isso, utilizamos o modelo ESM-1b (ESM1-T6-43M-UR50S) (RIVES et al., 2021), que foi
treinado em larga escala para aprender a “linguagem” das proteinas. Essas representacoes

foram extraidas para o nosso conjunto principal de treinamento, originando o modelo
PerseuEESM.

Tabela 4 — Comparagao de desempenho dos algoritmos de aprendizado de méaquina para
predicao de CPPs utilizando o mesmo conjunto de dados. Apresentamos de-
sempenho de cinco modelos de aprendizado de maquina, SVM, XGB, MLP,
RF e ERT, na predigao de peptideos de penetracao celular (CPPs).

Modelo MCC ACC SN SP AUC F1

SVM 0,192 0594 0,725 0,466 0,647 0,540
XGB 0657 0826 0,769 0,898 0,901 0,872
MLP 0,686 0841 0,536 0,901 0,906 0,852
RF 0,740 0,896 0,874 0,877 0,949 0,901
ERT 0,801 0,934 0,868 0,998 0,981 0,926

Nota: Os valores em negrito representam o melhor desempenho entre os competidores.
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4 Resultados e discussoes

Para demonstrar a habilidade de classificagio do nosso modelo, foi realizado um
conjunto de experimentos. Primeiro, avaliamos cinco diferentes algoritmos de machine le-
arning (ERT, RF, XGB, SVM e MLP) para determinar qual seria o melhor para construir
o PERSEUCPP, os resultados obtidos estao disponives na Tabela 4, esclarendo a escolha
do algoritmo ERT. Depois de escolhida a melhor estratégia, comparamos o modelo pro-
posto com outros cinco preditores, incluindo o estado da arte. Nas se¢oes seguintes, serao

discutidos os resultados em relagao a cada competidor.

4.1 CPP924 - Conjunto de dados independente

Para este tépico, o desempenho do PERSEUCPP foi comparado com cinco pre-
ditores de CPPs: CPPred-RF, TargetCPP, StackCPPred, SiameseCPP e PractiCPP. As
comparagoes foram realizadas utilizando o conjunto independente de validacao CPP924
para avaliar o desempenho do nosso método em relacao aos preditores existentes. Esse
conjunto de dados é balanceado entre CPPs e nao-CPPs, compreendendo 924 peptideos
naturais, onde 462 CPPs sao validados experimentalmente e 462 nao-CPPs foram gerados

artificalmente conforme discutido na Seg¢do 3.1.

O SiameseCPP, conforme distutimos na Subsegdo 2.2.6 é uma arquitetura de apren-
dizado profundo que aprende descritores discriminativos diretamente a partir das sequén-
cias peptidicas. O método foi construido com o conjunto de dados CPP924, no qual 80% foi
utilizado para treinamento e 20% para teste, sendo entdo comparado com os concorrentes.
Apesar de geralmente apresentar bons resultados, o modelo carece de interpretabilidade

e apoio na compreensao das questoes biolégicas subjacentes aos dados.

De acordo com (RAMEZAN; WARNER; MAXWELL, 2019), construir e testar
um modelo de classificacdo utilizando 80% dos dados para treinamento e 20% para teste
¢ menos robusto do que a validagao cruzada, havendo a possibilidade de que os resulta-
dos obtidos dessa forma sejam superestimados. No entanto, para uma comparagao justa,
utilizamos a mesma particdo com 20% do conjunto de dados para testar nosso método
frente aos concorrentes, ja que essa foi a configuragao utilizada pelo entao estado da arte.
A Tabela 5 apresenta a comparacao entre o PERSEUCPP e os métodos concorrentes no

CPP924. Nossa estratégia apresenta resultados superiores ao SiameseCPP nesse conjunto
de dados.

O PractiCPP (KEXIN; YUANPENG et al., 2024) emprega amostragem altamente
negativa (hard negative sampling) para aprimorar os limites de decisao e utiliza trés tipos

de descritores: descritores sequenciais derivados das sequéncias de aminoacidos, descri-
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tores locais obtidos a partir da estratégia chamada Morgan Finger Print (que captura
o ambiente quimico ao redor de cada atomo), e embeddings pré-treinados do modelo de
linguagem ESM-2; conforme discutido na Subsecao 2.2.7. O PractiCPP supera modelos
de tltima geracao como o SiameseCPP e o MLCPP2.0 tanto em conjuntos de dados ba-
lanceados quanto desbalanceados. Por outro lado, nosso modelo supera o PractiCPP no
conjunto de dados CPP924, conforme mostrado na Tabela 5. No entanto, nao foi possivel
realizar uma comparacao justa utilizando o conjunto de dados desbalanceado, pois ele nao

foi disponibilizado juntamente com o cédigo-fonte no artigo do PractiCPP.

Tabela 5 — Comparagao entre PERSEUCPP e os métodos competidores no dataset inde-
pendente CPP924

Method MCC ACC SN SP AUC
PERSEUCPP20 0,745 0,878 0,764 0,844 0,933
PerseulESM 0,869 0,934 0,894 0,926 0,973
CPPred-RF 0,831 0916 0,905 0,926 -
TargetCPP 0,871 0,935 0,943 0,936 -
StackCPPred 0,890 0,945 0,942 0,948 -
PractiCPP 0,913 0,95 0,943 0,971 -
SiameseCPP 0,923 0,961 0,959 0,964 -

PERSEUCPP 0,940 0,970 0,961 0,978 0,975

Nota: Os valores em negrito representam o melhor desem-
penho entre os competidores. PERSEUCPP20 representa o
modelo treinado somente com as TOP 20 features e Perseu-
ESM representa o modelo com embeddings pré-treinados do
modelo de linguagem ESM-2. Os valores de AUC nao foram
reportados pelos competidores.

4.2 MLCPP2.0 - Conjunto de dados independente

Nesta etapa, o desempenho do PERSEUCPP foi comparado com quatro preditores
de CPPs: C2Pred, BchemRF, MLCPP2.0 e SiameseCPP. Para esse fim, foi utilizado
o conjunto de validagago MLCPP2.0, que também foi empregado como referéncia pelos
quatro métodos mencionados. Esse conjunto de dados é composto por 157 CPPs (validados

experimentalmente) e 2.184 ndo-CPPs (onde maioria foi gerado artificialmente).

Os resultados apresentados na Tabela 6 demonstram que o PERSEUCPP supera
os métodos C2Pred, BchemRF, MLCPP2.0 e também o SiameseCPP. Essa superioridade
destaca a eficicia do PERSEUCPP e seu potencial de aplicagdo pratica na predicao de
CPPs.
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Tabela 6 — Comparacao entre PERSEUCPP e os métodos competidores no dataset inde-
pendente MLCPP2.0

Method MCC ACC SN SP AUC
C2Pred 0.326 0.781 0.790 0.781 0.867
BchemRF 0.467 0893 0.745 0.908 0.914

MLCPP2.0 0.624 0934 0.847 0.940 0.928
SiameseCPP  0.652 0.959 0.624 0.983  0.980
PerseuESM 0.794 0970 0.904 0.973 0.969
PerseuCPP20 0.736 0974 0.871 0.979 0.972
PerseuCPP 0.854 0.989 0.860 0.994 0.984

Nota: Os valores em negrito representam o melhor desem-
penho entre os competidores. PERSEUCPP20 representa o
modelo treinado somente com as TOP 20 features e Perseu-
ESM representa o modelo com embeddings pré-treinados
do modelo de linguagem ESM-2. Os valores de AUC néo
foram reportados pelos competidores.

4.3 CPP1708 - Conjunto de dados independente

Nesta secao, o desempenho do PERSEUCPP foi comparado com quatro méto-
dos de predicao: CellPPD, C2Pred, MLCPP2.0 e GraphCPP. Este conjunto de dados é
composto por um conjunto diverso de 90 CPPs e 98 nao-CPPs, projetado para testar a

capacidade de generalizacdo dos modelos preditivos.

O GraphCPP (ATILLA; BALAZS et al., 2025) utiliza redes neurais gréaficas (GNNs)
para prever CPPs, modelando as sequéncias peptidicas como grafos moleculares. Esse mé-
todo captura relagoes intrincadas entre os aminoacidos e suas propriedades fisico-quimicas.
Ao integrar descritores como nés e arestas, o GraphCPP fornece embeddings robustos que

aumentam a precisao na predicao de CPPs.

Os resultados apresentados na Tabela 7 demonstram que o PERSEUCPP apre-
senta resultados compativeis ou superiores em comparacao com o concorrente de estado da

arte, evidenciando sua robusta capacidade de predi¢ao mesmo sob condigoes desafiadoras.

4.4 Resumo dos resultados das comparacoes

De modo geral, a versao do PERSEUCPP treinada com os 491 descritores tradi-
cionais apresentou, de forma consistente, os melhores desempenhos nos trés conjuntos de
teste independentes, MLCPP2.0, CPP924 e CPP1708, quando comparada com modelos
de tltima geracao e com nossas proprias versoes utilizando ESM. Notavelmente, embora
a versao baseada em ESM (PerseulSSM) tenha apresentado bom desempenho, especial-
mente nos conjuntos MLCPP2.0 e CPP924, ela nao superou o modelo com 491 descritores

em nenhum dos trés benchmarks. Essa consisténcia destaca a robustez e a generalidade
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Tabela 7 — Comparacao entre PERSEUCPP e os métodos competidores no dataset de
validacao CPP1708

Method MCC ACC PR SN Fl  AUC
CellPPD 0,0000 059 00 00 00 :

C2Pred 0,0540 0,571 0,458 0,256 0,328  0,6500
MLCPP2.0 0,3001 0,667 0,786 0,256 0,386 0,6860
GraphCPP 0,5787 0,795 0,776 0,731 0,752 0,8459
PerseuESM 0,652 0811 0979 0595 0,740 0,853

PERSEUCPP20 0,515 0,754 0,846 0,556 0,671 0,849
PERSEUCPP 0,646 0,811 0,960 0,607 0,744 0,8652

Nota: Os valores em negrito representam o melhor desempenho entre
os competidores. PERSEUCPP20 representa o modelo treinado somente
com as TOP 20 features e PerseuESM representa o modelo com embed-
dings pré-treinados do modelo de linguagem ESM.

do modelo PERSEUCPP construido com base em descritores fisico-quimicos, estruturais
e atémicos, que sao ao mesmo tempo biologicamente interpretaveis e computacionalmente
eficientes. Esses resultados sustentam a decisao de adotar essa configuracao como a versao
principal do modelo, oferecendo um equilibrio favoravel entre desempenho, interpretabili-
dade e aplicabilidade pratica. Em termos de desempenho geral, o PERSEUCPP apresenta

resultados compativeis ou superiores a todos os métodos previamente propostos.

4.5 Interpretacao dos descritores

A primeira parte deste estudo concentrou-se nos efeitos da combinagao de carac-
teristicas fisico-quimicas, estruturais e atomicas na classificagao de CPPs. O algoritmo
Extra Trees foi fundamental nesse processo, fornecendo insights sobre a importancia de
cada caracteristica. A Figura 11 apresenta os 20 principais descritores, destacando seu

papel relevante no processo de classificagao.

O Ponto Isoelétrico e a Carga Liquida sao descritores do grupo de propriedades
fisico-quimicas e exercem grande influéncia na caracterizagao dos CPPs. Na Figura 12, foi
confirmado que os CPPs analisados apresentaram predominantemente valores de ponto
isoelétrico superiores a sete (pI > 7), sendo, portanto, em sua maioria cationicos em
condigoes fisioldgicas. De acordo com a literatura, a membrana celular é composta prin-
cipalmente por fosfolipidios, os quais podem apresentar grupos fosfato e grupos substi-
tuintes carregados negativamente em suas cabegas polares (ALBERTS et al., 2002), o que
facilita a interacao dos CPPs com as membranas celulares, especialmente em bactérias,

confirmando a relevancia dessas caracteristicas na classificagao dos CPPs.

Arginina (R) e lisina (K) estao entre os residuos relevantes para a eficicia dos

peptideos de penetracao celular, uma vez que sao catidonicos. CPPs ricos em arginina
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Figura 11 — 20 principais descritores independentes para a classificacao de CPPs identifi-
cados pelo algoritmo Extremely Randomized Trees. As abreviagoes PC, PNC
e H representam os grupos de aminoacidos: carregados, polares nao carrega-
dos e hidrofébicos, respectivamente.

mostram-se promissores para a entrega de macromoléculas terapéuticas, como peptideos,
proteinas e dcidos nucleicos, no interior das células (SCHMIDT; MISHRA et al., 2009).
A importancia da arginina nos CPPs é evidenciada por seu envolvimento em interagoes
eletrostdticas e sua contribuigao para a afinidade de ligacao dos CPPs com as membra-
nas celulares (SCHMIDT; MISHRA et al., 2009). Além disso, peptideos ricos em lisina
demonstraram maior atividade de penetracao celular em comparagao com outros pepti-
deos (KIM; CHOI et al., 2018). E, portanto, razodavel que o modelo tenha identificado a
arginina e a lisina como descritores criticos para a classificacdo, conforme mostrado na
Figura 11. Esses aminoacidos se destacam nos dipeptideos KG, RN, KN e RG nas posi-
¢oes 13, 14, 17 e 18 da Figura 11, respectivamente, assim como nos tripeptideos RRR e
KKR nas posicoes 15 e 20.

A utilidade da composicao de dipeptideos se estende a predicao da localizagao
subcelular de proteinas (LI; GAO, 2020), a identificagdo de proteinas téxicas bacteria-
nas (SU et al., 2014) e ao design de peptideos de penetragao celular altamente eficien-
tes (GAUTAM; CHAUDHARY et al., 2013). Em especial na busca por CPPs, a compo-
sicao de dipeptideos tem sido utilizada para diferenciar CPPs de nao-CPPs (GAUTAM,;
CHAUDHARY et al., 2013). Como pode ser observado na Figura 13, a razao CPPs/nao-
CPPs para os dipeptideos KG, RN, KN, RG e PG sugere que a presenca de KN e PG é

mais comum em CPPs, enquanto KG, RN e RG estao mais presentes em nao-CPPs.

Cada residuo de aminoécido possui uma composicao especifica de atomos de car-

bono (nC), hidrogénio (nH), nitrogénio (nN) e oxigénio (nO), e alguns também apresen-
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Figura 12 — Scatter plot dos CPPs e nao-CPPs com base no ponto isoelétrico e na carga li-
quida no conjunto de dados de treinamento. Os CPPs sao predominantemente
peptideos catidonicos, apresentando valores de ponto isoelétrico superiores a 7
em condigoes fisiologicas, enquanto grande parte dos nao-CPPs sao peptideos
anionicos, com valores de ponto isoelétrico inferiores a 7. A linha tracejada
em x = 7 indica o ponto isoelétrico, destacando onde se inicia a transi¢ao de
carga.

tam enxofre (nS), como é o caso da cisteina (C) e da metionina (M). Neste trabalho,
as frequéncias desses atomos normalizada pelo comprimento da cadeia foram utilizadas
como descritores. Observa-se na Figura 11 que os descritores Atomos de Oxigénio e Ato-
mos de Nitrogénio desempenham um papel importante na classificacdo. A relacao entre
o numero de atomos de nitrogénio e oxigénio e a capacidade de penetragao celular dos
peptideos tem sido investigada, destacando a importancia desses &tomos na potencializa-
¢ao da fungao peptidica (KALAFATOVIC; GIRALT, 2017; HAO; ZHANG et al., 2022).
Especificamente, peptideos ricos em arginina, que contém multiplos &tomos de nitrogénio
em seus grupos guanidinio, demonstraram capacidade efetiva de penetrar membranas ce-
lulares. Isso se deve principalmente a sua habilidade de formar ligacoes de hidrogénio e
interagir eletrostaticamente com componentes da membrana celular carregados negativa-

mente, como fosfolipidios e glicosaminoglicanos (HAO; ZHANG et al., 2022).

Além disso, a presenca de atomos de oxigénio em peptideos especificos, frequen-
temente na forma de grupos hidroxila ou carbonila, pode contribuir para sua natureza
anfipdtica, a qual é essencial para o processo de translocacao através da membrana. Es-

ses grupos facilitam interagdes com as regides hidrofilica e hidrofébica da membrana,
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Figura 13 — A razao das frequéncias dos descritores KG, RN, KN, RG e PG entre os gru-
pos CPP e nao-CPP. Cada barra no grafico representa a razao (Frequéncia
em CPP / Frequéncia em nao-CPP) das frequéncias de uma caracteristica
especifica, calculada como a frequéncia da caracteristica no grupo CPP di-
vidida pela frequéncia da mesma caracteristica no grupo nao-CPP. Valores
acima de 1 sugerem que a frequéncia da caracteristica é maior no grupo CPP.
Valores abaixo de 1 sugerem que a frequéncia da caracteristica é maior no
grupo nao-CPP.

CPP/n&o-CPP

melhorando, assim, a capacidade do peptideo de atravessar a bicamada lipidica (KALA-
FATOVIC; GIRALT, 2017).

Vale destacar que a quantidade de nitrogénio é maior em CPPs quando compa-
rada aos nao-CPPs, enquanto a quantidade de oxigénio é superior nos nao-CPPs, conforme
mostrado na Figura 14. Esse resultado é justificado pelos radicais dos residuos de ami-
noacidos, que podem conter grupos ionizaveis, tornando-se positivos pela protonagao dos
grupos amino (na presenca de nitrogénio) ou tornando-se negativos pela desprotonagao
dos grupos carbonila ou hidroxila (na presenca de oxigénio) em pH fisiologico. Dessa
forma, peptideos catidnicos s@o ricos em nitrogénio, enquanto peptideos anidnicos sao

ricos em oxigénio.

Conforme mostrado na Figura 11, os descritores PC__PC, PNC_H e H PC, que
fazem parte do CKSAAGP (Composi¢ao de Pares de Grupos de Aminoécidos com Es-
pagamento k) com distancia de aminodcidos S=1, também exerceram forte influéncia na
classificagdo. Essa caracteristica captura a frequéncia de pares de grupos de aminoacidos
separados por um residuo, refletindo interagdes proximais que podem influenciar dire-
tamente a estrutura e a funcao dos peptideos. Especificamente, interagoes entre cargas
positivas com cargas positivas (PC__PC), grupos polares nao carregados com hidrofébicos
(PNC_H) e hidrofébicos com cargas positivas (H PC) sao descritas na literatura como
relevantes para a capacidade de penetracao celular (MULLARD, 2023). Essas interagoes

afetam propriedades cruciais como afinidade com a membrana celular, estabilidade con-
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Figura 14 — Razao entre as médias normalizadas dos descritores normnN, normnQO,
normnH e normnC entre os grupos CPP e nao-CPP. Cada barra no gra-
fico representa a razdao (Frequéncia em CPP / Frequéncia em nao-CPP) da
média normalizada de uma caracteristica especifica, calculada como a média
normalizada da caracteristica no grupo CPP dividida pela média normalizada
da mesma caracteristica no grupo nao-CPP. Valores acima de 1 sugerem que
a média normalizada da caracteristica ¢ maior no grupo CPP. Valores abaixo
de 1 indicam que a média normalizada da caracteristica ¢ maior no grupo
nao-CPP.

formacional e solubilidade, contribuindo significativamente para a eficiéncia de penetragao

dos peptideos.

A Figura 15 ilustra a contribuicao relativa dos diferentes grupos de descritores na
classificagdo de CPPs pelo PERSEUCPP. A analise revela que dipeptideos e tripeptideos
exercem influéncia significativa na tarefa de classificagao. No entanto, quando analisados
isoladamente, ou seja, descritor por descritor, tendem a apresentar pouca influéncia, o que
era esperado, considerando que existem 20? dipeptideos e 20% tripeptideos. Outros des-
critores apresentam impacto significativo mesmo quando considerados individualmente.
Por exemplo, o ponto isoelétrico, que faz parte do grupo de descritores fisico-quimicos,
apresenta uma contribuicao individual de quase 10%. Além disso, os demais descritores
fisico-quimicos, como carga liquida, hidrofobicidade, gravy e massa, também desempe-
nham um papel importante, especialmente para peptideos cationicos que interagem com
regides anionicas dos fosfolipidios na superficie celular (ALBERTS et al., 2002). Adici-
onalmente, a composicao atomica mostrou uma contribuicao moderada, sugerindo que
elementos especificos, como nitrogénio e oxigénio, influenciam as interacoes eletrostaticas
e a formagao de ligagoes de hidrogénio com componentes da membrana (KALAFATOVIC;
GIRALT, 2017; HAO; ZHANG et al., 2022). De modo geral, essa andlise dos descritores

segmentados em categorias indica que cada grupo possui uma contribuicao relevante para
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a predicao de CPPs, ressaltando a importancia de descritores que capturem propriedades
fisico-quimicas, composigao de residuos e também algum contexto (como capturado por
di e tripeptideos), uma vez que todos esses aspectos estao relacionados a capacidade de

carregar moléculas terapéuticas para dentro da célula.
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Figura 15 — Contribuicao relativa dos diferentes grupos de descritores na classificagao de
CPPs. Cada barra representa a contribuicao do grupo de descritores, em que
dipeptideos representam grupos de dois aminoacidos e tripeptideos represen-
tam grupos de trés. O grupo fisico-quimico inclui descritores como indice
GRAVY, Massa Molecular, Ponto Isoelétrico, Hidrofobicidade e Carga Li-
quida. A Composicao Atomica refere-se aos atomos de nitrogénio, carbono,
hidrogénio, oxigénio e enxofre. CKSAAGP representa a Composicao de Pares
de Grupos de Aminoacidos com Espagamento k.

Por fim, analisamos também a separacao dos dados através da visualizagao t-
distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), que ¢ uma estratégia de redugao de
dimensionalidade utilizada para visualizar dados complexos e de alta dimensdo. A analise
mostrou uma separacao significativa entre CPPs e ndo-CPPs, conforme apresentado na
Figura 16. Todos os 20 principais descritores (TOP20) foram utilizados para gerar essa
visualizacao t-SNE. A combinagao desses descritores separa de forma eficaz os CPPs dos
nao-CPPs, demonstrando seu poder discriminativo. Assim, a combinacao dos descritores
discutidos acima com as contribui¢oes dos demais 471 descritores, juntamente com o
algoritmo ERT, permitiu ao PERSEUCPP alcancar resultados de alta qualidade e superar

o estado da arte.
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Figura 16 — Visualizagao t-SNE de CPPs e nao-CPPs. Cada ponto representa um peptideo
descrito por um conjunto de descritores calculados. Os pontos sdo coloridos
com base em sua classificagdo: azul para CPPs e laranja para nao-CPPs.
A separacao distinta entre os agrupamentos azul e laranja sugere que as
caracteristicas selecionadas diferenciam de forma eficaz os CPPs dos nao-
CPPs.
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4.6 Predicoes Incorretas

Considerando os conjuntos de dados independentes CPP924, MLCPP2.0 e CPP1708,
nosso modelo classificou incorretamente 98 de 2.699 sequéncias, sendo 5 do CPP924, 35
do MLCPP2.0 e 58 do CPP1708. A Tabela 8 mostra o nimero de previsdes incorretas

para cada conjunto de dados, considerando CPPs e nao-CPPs.

Para ilustrar, discutimos brevemente os descritores ponto isoelétrico e carga li-
quida, que sao os descritores mais importantes quando analisados separadamente. Na Fi-
gura 17A, a mediana do ponto isoelétrico das sequéncias positivas do conjunto de treino
(caixa azul rotulada como CPPs) apresenta um valor préximo a mediana do ponto isoe-
létrico das sequéncias classificadas erroneamente (caixa laranja rotulada como nao-CPPs
preditos como CPPs) na Figura 17B. Um comportamento semelhante é observado ao se
analisar a carga, pois na Figura 17C a mediana da carga das sequéncias positivas do treino
(caixa azul rotulada como CPPs) estd proxima da mediana das sequéncias classificadas er-
roneamente (caixa laranja rotulada como nao-CPPs preditos como CPPs) na Figura 17D.
Assim, aparenta que o que causa confusao em nosso modelo é que as sequéncias negati-
vas classificadas erroneamente (nao-CPPs preditos como CPPs) apresentam descritores

semelhantes aos das sequéncias positivas do conjunto de treino.

Embora modelos de aprendizado de maquina possam ter tendéncia a serem mais
sensiveis a falsos positivos ou falsos negativos, nosso modelo superou todos os concor-
rentes considerando os conjuntos de dados de referéncia utilizados na literatura para va-
lidagdo dos resultados. Obtivemos instancias classificadas incorretamente nos conjuntos
independentes CPP924, MLCPP2.0 e CPP1708, incluindo tanto falsos positivos quanto
falsos negativos. No entanto, isso nao é necessariamente um erro, devido a natureza das
sequéncias negativas. Dada a escassez de dados, muitas dessas sequéncias foram geradas
automaticamente com base em sequéncias negativas validadas experimentalmente, sendo
assim, essas instancias podem ser sequéncias positivas reais ainda nao determinadas ex-
perimentalmente. Nesse caso, nosso método nao estaria cometendo um erro de predicao,

mas sim identificando um CPP ainda nao determinado experimentalmente.
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Tabela 8 — Previsoes incorretas no PERSEUCPP. Freq. representa o ntimero de sequéncias
nos subconjuntos CPP e nao-CPP, CP sao as previsoes corretas e IP sdo as
previsoes incorretas

Base Label Freq CP 1IP
CpPP 92 88 4
CPP924
non-CPP 93 92 1
CpPP 157 150 7
MLCPP
non-CPP 2170 2142 28
CPP1703 CpPP 79 50 29
non-CPP 96 67 29
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Figura 17 — Comparacao do Ponto Isoelétrico e da Carga Liquida entre as Sequéncias

de Treinamento e as Sequéncias Classificadas Incorretamente. A apresenta a
distribuicao dos pontos isoelétricos para as sequéncias positivas do conjunto
de treinamento e as sequéncias classificadas incorretamente. B mostra a dis-
tribuicao do ponto isoelétrico para as sequéncias negativas do treinamento e
as sequéncias classificadas incorretamente. C exibe a distribuicao da carga
liquida para as sequéncias positivas do treinamento e as sequéncias classifi-
cadas incorretamente. D representa a distribuicao da carga liquida para as
sequéncias negativas do treinamento e as sequéncias classificadas incorreta-
mente.
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4.7 Classificador de eficiéncia

A segunda etapa do PERSEUCPP foi responséavel por avaliar a eficiéncia da pe-
netracao dos peptideos. Em outras palavras, além de categorizar um peptideo como CPP
ou nao-CPP, o método proposto avaliou quéo eficiente o peptideo é em termos de inter-

nalizacao.

4.7.1 PERSEUCPP comparado com o estado da arte de eficiéncia de pene-
tracao

Para construir o preditor de eficiéncia do PERSEUCPP, utilizamos a composi-
¢ao atomica (o nimero de dtomos de carbono, hidrogénio, nitrogénio, oxigénio e enxofre
normalizado pelo comprimento da cadeia). Para o nosso método, a composi¢ao atdmica,
desempenhou um papel importante na melhoria dos resultados. O preditor de eficién-
cia. MLCPP2.0, considerado a época o método de estado da arte, foi treinado com 140
sequéncias de alta efetividade de penetracao e 140 de baixa efetividade, ambas validadas
experimentalmente. O modelo focou em descritores como Composi¢ao de Pares de Grupos
de Aminoécidos com Espagamento k (CKSAAGP), Composicao de Dipeptideos (DPC) e
Composi¢ao de Aminodcidos (AAC).

O PERSEUCPP obteve sucesso na predicao da eficiéncia dos CPPs, apresentando
resultados compativeis ou superiores em comparagao com o estado da arte, conforme

apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — PERSEUCPP comparado com o estado da arte de predicdo de eficiéncia

Method MCC ACC SN SP AUC

MLCPP2.0 0,354 0,677 0,652 0.750 0,708
PERSEUCPP-Atm 0,356 0,726 0,761 0,625 0,690

Nota: Atm indica que o modelo foi treinado somente com os descri-
tores atéomicos. Os valores em negrito mostram o melhor desempenho
obtido.

4.7.2 Interpretacdo dos descritores

Como estamos lidando exclusivamente com CPPs e tentando distingui-los entre
alta e baixa eficiéncia, uma variedade de experimentos foi conduzida para avaliar qual
grupo de descritores é capaz de melhorar a classificagdo. Os resultados desses experimen-
tos estao disponiveis nas Tabelas 10-11.Dessa forma, o conjunto de descritores selecionado
para treinar o modelo de classificacao da eficiéncia de um CPP foi o de frequéncias ato-
micas, pois apresentou os melhores resultados, veja Tabela 9. A Figura 18, fornece o

detalhamento da importancia de cada caracteristica atomica.
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Tabela 10 — Resultados da comparagdo do PERSEUCPP proposto. ALL representa todas
as caracteristicas normalizadas, TRIPEP ¢é o grupo de tripeptideos, DIPEP
é o grupo de dipeptideos, CKSAAGP representa a Composicao de Pares de
Grupos de Aminoacidos com Espacamento k, PC é o grupo de caracteristicas
fisico-quimicas e ATM ¢é o grupo de caracteristicas de composicao atomica

Descriptors MCC ACC SN SP AUC
ALL Features 0,273 0451 0,533 0,476 0,501
TRIPEP -0,092 0,451 0,456 0,437 0,465
DIPEP 0,314 0,645 0,608 0,750 0,692
CKSAAGP -0,052 0,580 0,695 0,250 0,565
pPC 0,256 0,705 0,761 0,625 0,690
PC + ATM 0,144 0,645 0,717 0,437 0,675
PC + ATM + CKSA 0,145 0,645 0,700 0,423 0,631
ATM + CKSA -0,032 0,564 0,662 0,312 0,559
ATM + DIP -0,032 0,564 0,662 0,312 0,559
ATM + TRIP -0,096 0,419 0,391 0,500 0,559
ATM 0,356 0,726 0,761 0,625 0,690

Tabela 11 — Resultados da comparagao do PERSEUCPP proposto com as TOP-N carac-
teristicas de cada grupo de descritores.

Descriptors MCC ACC SN SP AUC

TOP10 0,128 0,548 0,521 0,625 0,522
TOP50 0,151 0,403 0,391 0,437 0,493
TOP100  -0,054 0483 0,500 0,437 0,497
TOP150  -0,112 0435 0,434 0437 0,493
TOP200  -0,019 0483 0,478 0,500 0,504
TOP250 0,019 0,516 0,521 0,500 0,513
TOP300 0,003 0,500 0,478 0,562 0,539

Um aspecto importante do desempenho do nosso modelo sao suas métricas su-
periores em sensibilidade (SN) e acurdcia (ACC), além de uma AUC comparédvel a do
MLCPP2.0. Nosso modelo alcangcou uma SN de 0,761, representando um aumento de
16,72% em relacao a SN do MLCPP2.0, que é 0,652. A SN, que mede a capacidade do
modelo de prever corretamente instancias de CPPs eficientes dentro de todas as instan-
cias positivas existentes, ¢ uma métrica relevante para o nosso modelo, pois garante uma
identificagdo mais precisa de CPPs eficientes. Adicionalmente, nosso modelo apresenta
uma AUC de 0,690, valor proximo ao alcancado pelo MLCPP2.0.

Embora nossos resultados para a predi¢ao da eficiéncia de internalizacao de CPPs
sejam promissores, ¢ importante enfatizar que os conjuntos de dados de treinamento e
teste para essa tarefa ainda sao relativamente pequenos. Sendo assim, recomendamos
cautela na interpretacao desses resultados ou na formulacao de conclusoes definitivas até

que validagoes adicionais possam ser realizadas com conjuntos de dados independentes
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maiores e mais diversos.
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Figura 18 — Importéancia de cada descritor atéomico do preditor de eficiéncia. Cada barra
representa a importancia extraida pelo modelo ERT, em ordem temos: atomos
de oxigénio, enxofre, nitrogénio, hidrogénio e carbono respectivamente
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5 Conclusoes

Neste estudo, apresentamos o PERSEUCPP, uma estratégia baseada em aprendi-
zado de maquina desenvolvida especificamente para a predi¢ao de peptideos de penetragao
celular e da respectiva eficiéncia de penetracao. Embora o algoritmo de base, o Extremely
Randomized Trees, ja seja conhecido na literatura, a proposta deste trabalho reside na
modelagem inovadora que combina um conjunto abrangente e bem fundamentado de
descritores com uma abordagem rigorosa de sele¢ao de caracteristicas. Essa combinacao
estratégica resultou em um modelo computacional que se destaca tanto pelo alto desem-

penho preditivo quanto pela capacidade de interpretacao bioldgica dos resultados.

Ao empregar descritores que contemplam propriedades fisico-quimicas, caracteris-
ticas atomicas e padroes sequenciais, 0 PERSEUCPP demonstrou desempenho superior
aos métodos de estado da arte em todas as métricas de classificacdo nos conjuntos in-
dependentes MLCPP2.0, CPP924 e CPP1708. A diversidade e a qualidade dos descrito-
res utilizados nao apenas contribuiram para a capacidade de predicao do modelo, como
também favoreceram a extragdo de interpretagoes bioldgicas relevantes, auxiliando na

compreensao das caracteristicas mais determinantes para a penetracao celular.

Uma contribuicao central deste trabalho é o resgate e valorizacdo de métodos
classicos de aprendizado de maquina, frequentemente preteridos frente a modelos mais
complexos, como redes neurais profundas e grafos. Embora métodos modernos tenham
grande potencial, sua complexidade computacional e natureza opaca podem limitar sua
aplicabilidade em contextos nos quais a eficiéncia computacional e a interpretabilidade sao
desejaveis. Ao compararmos o PERSEUCPP com preditores baseados em deep learning
e redes neurais de grafos (GNNs), mostramos que métodos cldssicos, quando cuidadosa-
mente modelados, podem nao apenas competir de forma justa, como também superar

solugdes mais complexas em desempenho, transparéncia e custo computacional.

Além disso, o PERSEUCPP possui uma segunda etapa especializada na predigao
da eficiéncia de penetracao dos CPPs, classificando-os em categorias de alta ou baixa
eficiéncia. Nessa fase, nosso modelo também obteve resultados comparaveis ao principal

método da literatura, reforcando sua robustez e aplicabilidade.

Por fim, este trabalho introduz uma estrutura que alia uma boa capacidade predi-
tiva a interpretacao bioldgica, permitindo uma aplicacao pratica mais ampla. Uma abor-
dagem explicativa orientada por descritores, possibilita nao apenas a previsao de CPPs,
mas também o entendimento aprofundado de relacdes estrutura-funcao, o que pode ori-
entar estudos futuros sobre toxicidade, mecanismos de a¢ao e o design racional de novos

peptideos.
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