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RESUMO

A regido promotora é uma sequiéncia de DNA que localiza-se anteriormente a
uma determinada regido génica. Ela é responsavel pelo inicio do processo de
transcricdo de um gene ou conjunto de genes. Assim, ela também atua como um
elemento regulador da expressdo génica. O estudo da regulagdo da expressao
génica é relevante porque é essencial para a compreensao da maquinaria vital dos
seres vivos, ja que a diferenga entre duas espécies esta mais relacionada em como
e quando seus genes estao “ativos” ou “inativos” do que com a estrutura destes em
si. Embora exista métodos computacionais para a predicdo de genes com boa
acuracia, o mesmo nao é conseguido para os promotores. Esta dificuldade deve-se
ao pequeno e pouco conservado padrdo das seqliéncias, gerando assim resultados
com alto nimero de falsos positivos. Além dos motivos consensuais, 0s promotores
possuem caracteristicas fisicas que os diferem de seqiéncias nao-promotoras. No
entanto, estas ainda ndo sdo amplamente utilizadas no problema de predigdo in
siico de promotores. Este trabalho tem como objetivo a utilizacdo de Redes Neurais
Artificiais para predizer e caracterizar promotores de Escherichia coi através de
duas abordagens: uma utilizando a codificacao ortogonal e outra utilizando os
valores de estabilidade da seqléncia promotora. Para a caracterizagao, realiza-se a
extracao de regras do tipo ff,..then. Os resultados obtidos neste trabalho sdo de 80%
para a predicdo com codificacdo ortogonal e 74% para a predicdo com a
estabilidade. As regras extraidas, para as duas abordagens, atestam que mesmo
degenerados, 0s motivos consensuais sao determinantes para que a rede

classifique uma determinada seqiéncia como promotora.

Paa_ras cha_g: promotores procarioticos, rede neural artificial, predigao
jas cha_p



ABSTRACT

The promoter region is localized few base pairs before the gene region. It is
responsible by initiate the gene expression process, thus, it plays a regulatory role.
The study about the gene expression regulation is a great area, since it can assist in
the comprehension of complex metabolic network presented by several organisms
and, because the difference between two different species is how and when your
genes are turn off and turn on than your structure. The computational methods to
gene prediction have a good accuracy, but this is not achieved in the promoter
prediction. This difficulty occurs because the length of promoter and the degenerate
pattern presented, thus the results presented a great number of false positives. This
work aims employed Neural Networks to promoter prediction and recognition of
Escherichia coi by two approaches: whit the orthogonal codification and stability
values of the promoter sequence. For characterization, realize the extraction rules of
type if ... then. The results in this work are: 80% and 74% for prediction whit
orthogonal codification and stability, respectlly. The rules extracted for two
approaches are accordingly whit the biologic knowledge. Despite the short and
incompletely conservation, the consensual motifs are important to classify a given

sequence like promoter.

{eyA_vprds: promoters prokaryotic, neural network, prediction
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1 INTRODUCAO

Os recentes avangos na Genética e na Biologia Molecular disponibilizam uma
grande quantidade de dados biologicos. No entanto, ndo tornam a descoberta do
conhecimento (confirmacao ou rejeicdo de hipoteses cientificas ou proposigéao de
novas hipoteses) uma questédo facil, ja que os fendbmenos biolégicos sdo muito
complexos e requerem a integracdo de muitas areas do conhecimento (BARRERA

et al, 2004).

A interface interdisciplinar mais antiga entre a Biologia e as Ciéncias Exatas
e, talvez, a mais conhecida, é a Bioestatistica. Gradualmente nos ultimos anos, a
Biologia tem utilizado, com avidez, as ferramentas proporcionadas pela Informatica e
pela Matematica para a resolucao de problemas nos mais diversos campos: desde a
Genética até a Ecologia. Como as metodologias tradicionais em Biologia Molecular
nao permitem a analise total dos dados, seja pelo alto custo ou pelo tempo de
analise, as ferramentas de Aprendizado de Maquina (AM) ganham aplicabilidade ao
problema, ja que sdo capazes de aprender de forma automatizada a partir de dados
disponiveis e levantar hipoteses relevantes sobre os mecanismos biologicos ainda

ocultos (BARRERA et al, 2004).

A molécula de DNA (acido desoxirribonucléico) ndo contém apenas genes

(pedacos de DNA que decodificam informacédo), mas também elementos que
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governam essa decodificacdo, os chamados elementos regulatérios. O conjunto
destes elementos € conhecido como regulacao da expressao génica (LEWIN, 2001).
O estudo da expressao génica, bem como de sua regulagédo, é um ponto importante
de estudo, ja que a transcricdo (primeiro passo da expressao génica) € regulada
pela interacao entre sequiéncias especificas da molécula de DNA e proteinas que ai
se ligam. A mais conhecida destas sequéncias é a regido promotora (SIVARAMAN
et al, 2005). De uma maneira simplificada, pode-se dizer que estas localizam-se
anteriormente a regiao génica e interagem com a enzima RNA polimerase (RNAp),

iniciando o processo de decodificagcdo do gene (DE ROBERTIS, 1993).

Como os promotores estdo intimamente ligados a expressdo génica, eles
podem atuar também, como elementos regulatérios. Fazendo uma analogia, os
elementos doA_rpstrea (como os genes) representam a memoria de um computador
e os elementos upstrea (como o0s promotores) seriam 0s programas que atuam
nesta memoria. O estudo dos promotores entdo, se faz necessario para prover
modelos sobre a constituicdo do “programa” e de como este opera (HOWARD e
BENSON, 2003). A regido promotora possui locais especificos e relativamente
conservados, que auxiliam no reconhecimento e na ligagdo da RNAp nesta regiao.
Além destes locais, 0s promotores possuem algumas caracteristicas estruturais
proprias, que os diferem de regides nao-promotoras (LEWIN, 2001; KANHERE e

BANSAL, 2005a).

As mais variadas abordagens computacionais tém sido empregadas para
reconhecer estas regides e, predizer se uma regido € ou ndao promotora. Dentre
estas técnicas, pode-se destacar Analise Probabilistica, Reconhecimento de
Padrées e AM. Embora haja progressos na predi¢cdo e andlise de promotores, estas

ainda estdo longe de possuir uma alta acuracia. A predicdo de elementos
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regulatérios (como os promotores) pode auxiliar na compreensdao do complexo
processo de regulagdo da expressado génica, bem como melhorar o reconhecimento

de regides codificadoras, ou seja, os genes (BURDEN et al, 2005).

Esta dissertacdo tem como tema a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais
(RNs) na predicdo e caracterizacdo de sequiéncias promotoras de organismos
procariotos, como a bactéria Escherichia coi (E. coi). Além da predicado das
seqliéncias promotoras, este trabalho extrai regras a partir das RNs treinadas.
Assim, pode-se compreender o que foi aprendido no processo de aprendizagem
pela rede e verificar quais elementos da seqiiéncia possuem um papel determinante
no reconhecimento de uma dada seqUéncia como promotora. Isto auxilia o
pesquisador na inferéncia de questdes relevantes sobre os promotores e na

validagdo do conhecimento bioldgico sobre estes.

Nas proximas secoes, descrevem-se 0s objetivos e a motivagdo para a

realizacdo deste trabalho de dissertagéo.

1.1 OBJETIVO GERAL

Reconhecer e caracterizar regides promotoras através da composicdo de
nucleotideos da sequiéncia promotora codificados ortogonalmente e dos valores de
estabilidade utilizando a abordagem de Redes Neurais Atrtificiais e, ap6s a extracao

de regras para a identificagdo do conhecimento aprendido pela RN.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Preparagéo dos dados de entrada para a realizagao do treinamento
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- Determinagdo da melhor arquitetura de RNs para o reconhecimento de

regides promotoras de E,coi

- Extragdo de regras para compreensao dos mecanismos utilizados para o
reconhecimento de promotores com a utilizagdo do ambiente R e do sofn_glre

WEKA,;

- Emprego de informacdes de estabilidade da seqiéncia promotora como

parametros de entrada para treinamento da RN;

1.3 MOTIVACAO

Um dos maiores desafios da era po6s-genémica é a determinacao de quando,
onde e como 0s genes sao “ligados” e “desligados”. A diferenca entre duas espécies
esta muito mais relacionada com a transcricio de seus genes do que com a
estrutura destes em si. Assim, 0 estudo da regulacao génica contribui para a
construcdo do conhecimento a respeito da funcionalidade dos genes em diferentes
espécies, na questao da diferenciagcdo celular em organismos multicelulares, na
resposta celular frente as mudancas ambientais, entre outras questées (HOWARD e

BENSON, 2003; COTIK et al, 2005; LEWIN, 2001).

Dentre os elementos regulatérios da transcricdo, os promotores ganham
destaque, porque sao os maiores responsaveis pelo inicio de todos os processos de
transcricdo e da expressao correta dos genes (LEWIN, 2001). Portanto, as
ferramentas de AM ganham aplicabilidade ao problema, j& que sdo capazes de
aprender de forma automatizada a partir de dados disponiveis e levantar hip6teses

sobre mecanismos bioldgicos ainda ocultos.
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Nas abordagens aplicadas na andlise de promotores procariéticos, apesar de
serem conhecidas, as informagdes fisicas da molécula de DNA como a diferenca de
estabilidade, curvatura, deformabilidade e composi¢cdo de dinucleotideos entre as
regides upstrea e do‘_'pstrea ndo sao consideradas. Portanto, a investigacao de
metodologias qué considerem eis informacdes estruturais e funcionais sabidamente
caracteristicas de promotores, e a extragcdo de regras de inferéncia para propor

hipoteses biolégicas referentes ao problema de reconhecimento e caracterizagao de

regides promotoras, é relevante e de carater promissor, conforme o estado da arte.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO
O texto esta organizado como descrito a seguir:

O capitulo 2 apresenta alguns conceitos fundamentais sobre Biologia
Molecular relacionados com a expressao génica em organismos procariotos. Neste
capitulo, da-se enfoque na caracterizagao estrutural dos promotores procariéticos e
sua relacdo com a expressao génica. O capitulo seguinte traz a revisao bibliogréafica
das principais abordagens in siico para a analise de promotores de E, coi. Neste
capitulo, destaca-se a metodologia de RNs, a qual sera fundamentada no capitulo 4.
O capitulo 4 apresenta conceitos fundamentais sobre as RNs: principios, arquitetura
e algoritmos, além de conceitos sobre a extracao de regras. O capitulo 5 descreve o
protocolo realizado para utilizar a RN como ferramenta reconhecedora de
seqléncias promotoras e os resultados obtidos sdo analisados e discutidos no

capitulo 6. Para encerrar, as conclusdes finais séo reunidas no capitulo 7.
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2 A EXPRESSAO GENICA EM ORGANISMOS PROCARIOTOS

Em 1953, James Watson e Francis Crick, baseados em vérios trabalhos da
época sobre o DNA, publicaram na revista cientifica Nature um trabalho denominado
“Mo ecu ar Structure of Nuc eic Acids A Structure for Desoxyri ose Nuc eic Acid’
(Estrutura molecular dos 4&cidos nucléicos - Uma Estrutura para o Acido
Desoxirribonucléico), que descrevia pela primeira vez a estrutura do DNA (DE

ROBERTIS, 1993).

O DNA ou acido desoxirribonucléico € uma molécula que existe praticamente
em todas as células dos organismos vivos e de alguns virus, com a funcédo de
armazenar a informacao genética (DE ROBERTIS, 1993). As sec¢bes seguintes
descrevem a molécula de DNA e o processo de transcricio que ocorre em

organismos procariéticos.

2.1 A MOLECULA DE DNA

O DNA é composto por unidades repetitivas chamadas nucleotideos. Estas
unidades sao formadas por um grupo fosfato, um agucar e uma base nitrogenada,
sendo esta Ultima que diferencia os nucleotideos uns dos outros. As bases
nitrogenadas podem ser de quatro tipos: adenina (A), guanina (G), citosina (C) e

timina (T), conforme a figura 2.1.
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As bases do DNA séo classificadas como purinas ou pirimidinas, sendo a
diferenca entre elas a presencga de um ou dois anéis heterociclicos. As pirimidinas (C
e T) possuem apenas um anel, enquanto as purinas (A e G) possuem dois anéis
fusionados. Os nucleotideos sao ligados formando fitas, sendo a molécula composta
por duas fitas complementares e antiparalelas (dupla-hélice). A Figura 2.1 ilustra a

organizacao da molécula de DNA.

3 \
Y — N
L P2 PO -
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mais fortes do que as que possuem duas. Mesmo que as pontes de hidrogénio
sejam fracas, o grande numero delas existente no DNA ¢ suficiente para manter as

duas cadeias unidas.

Outra caracteristica da molécula é a sua polaridade, que é evidenciada no
grupo fosfato — molécula carregada negativamente. Diz-se que o DNA é uma
molécula polar porque uma das fitas possui 0 grupo fosfato e o grupo hidroxila
(também com carga elétrica negativa) na direcao 5’ (cinco linha) — 3’ (trés linha) do
acucar. A fita complementar possui estes grupos na direcao 3’ (trés linha) — 5’

(cinco linha). Estas informag6es também podem ser vistas na Figura 2.1.

Algumas por¢coes do DNA sdo fundamentais para a produgédo de
determinadas unidades biomoleculares especificas. Estes fragmentos de DNA sao
denominados genes. S&o os genes que determinam o molde para a sequéncia de
aminoacidos dos seus produtos. Na maioria das vezes, estes produtos sao proteinas

que realizam uma fungao especifica na célula: estrutural, regulatéria ou catalitica.

A expressdo dos genes necessarios para uma determinada fungéo celular
denominada transcricao e varia de acordo com o estagio de desenvolvimento celular
ou com condi¢gées ambientais. O controle de qual gene deve ser expresso em um
determinado momento compreende um conjunto de mecanismos que torna este
processo complexo até mesmo para organismos unicelulares, como as bactérias.

Este processo é conhecido como regulacao da expressao génica.

A proxima secdao descreve 0 processo de transcricdo dos genes em

organismos procariotos e o papel do promotor para o seu desencadeamento.
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2.2 TRANSCRIGCAO DOS GENES

Quando um gene é expresso, sua informagcao € copiada na forma de &cido
ribonucléico (RNA) que por sua vez, dirige a sintese dos produtos elementares dos
genes. Em Biologia Molecular, o termo transcricao é utilizado como sin6bnimo de
sintese de RNA mensageiro (RNAm) e traducao é sindnimo de sintese de proteina,
que ocorre no ribossomo celular. Este processo de transcricdo-traducdo é
denominado como dogma central da Biologia Celular, que pode ser visualizado na

Figura 2.2.

DNA
Rt i, B -
PUHVOVHVHC
Replicacao
4 i AT
| s
NNA T, ¥ o
Transcricao
Ribossomos
Tradugao
Inclusdo de aminoacidos
Proteina

Desenvolvimento da cadeia de
aminoacidos da proteina

Figura 2.2 — Dogma central da biologia molecular. O DNA é capaz de se auto-replicar, de produzir um
RNAm a partir de um fragmento de DNA (gene), ou seja, realizar o processo de transcricdo — e este
RNAm decodifica uma cadeia de aminoacidos que formarad uma proteina que desempenhara alguma
fungao celular, esta ultima etapa chamada de tradug¢ao (LEWIN, 2001).

A iniciagao da transcricdo dos genes inicia quando a enzima RNAp liga-se em

sequéncias especificas do DNA, denominadas de promotores. Em E, coi, a ligacao
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da RNAp ocorre dentro de uma regido que se estende desde cerca de 70 pares de
base (pb) antes do sitio de inicio da transcricdo (TSS) até cerca de 30 pb além dele.
Por convengéo, os pb de DNA que correspondem ao inicio de uma molécula de
RNAm recebem numeros positivos, sendo esta parte do DNA denominada de regido
do;_'pstrea . Ja a regiao upstreé’" corresponde aos nucleotideos que precedem o

sitio de inicio da transcricdo recebem numeros negativos (ver Figura 2.3). A regiao

promotora, portanto, estende-se entre as posigcoes -70 e +30.

Regido promotora TSS Regido codificante
-DADRO-EAOCD- OO DO
MATAO - A®GD) - A G
12 -11 -10 4 -8 -1 |41 42 +3

Reqiao upstrea Regiao do__pstrea

Figura 2.3 — Representagao da regido promotora para uma Unica fita de DNA, em E, co i, Aqui estéo
as regides upstreﬁ (antecedente ao sitio de inicio da transcrigéo) e doL#sz‘req (adjacente ao sitio
de inicio da trans!?rigéo) e a numeragdo que cada nucleotideo recebe. (BL’RDEN et al, 2005-
modificado).

A enzima RNAp desempenha um importante papel no inicio da transcricao
como reconhecedora das sequéncias promotoras. Ela contém cinco unidades
basicas: duas subunidades a, uma subunidade B, uma ' e uma subunidade w.
Essas cinco subunidades formam o core da RNAp. Além destas, ha um grupo
designado como fator o, que liga-se transitoriamente ao core e direciona a enzima
para sitios de ligacao especificos do DNA. Quando o fator o esta associado a RNAp,
ela passa a ser chamada de RNAp holoenzima. Na Tabela 2.1, estdo as

subunidades da RNAp, seu gene codificante e sua fungcdo no processo de

transcricao, e na Figura 2.4 esta um esquema desta enzima.
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Tabela 2.1 — Descri¢cao das subunidades da RNA polimerase holoenzima de E, coi. (LEHNINGER et
al, 2000).

Subunidade Gene codificante  Funcdo na RNAp

a rpoA Ligacao dos elementos regulatorios

B rpoB Ligagao dos nucleotideos — formagao das ligacoes fosfodiéster
B' rpoC Ligagao a fita molde

o rpoD Reconhecimento da regido promotora e iniciagdo da transcricao
w rpoZ Acréscimo na forga de associagado entre as subunidades

Fita de DNA X

Cadeia polipeptidica

Figura 2.4 — Esquema da RNAp de organismos procariotos como E, coi. Aqui mostra-se as 5

subunidades componentes da enzima (KEGG, 2006).

Existem diferentes tipos de fatores o (ver Tabela 2.2) que podem se ligar com
o core da RNAp, sendo cada um associado a uma classe de promotores que
regulam a expressdo de um determinado conjunto de genes necessarios em um

dado momento celular.

Tabela 2.2 — Fatores o de E, coi. (LEHNINGER et al, 2000).

Fator o Gene codificante Momento celular de ativacao

28 rpoF Resposta a estresse por falta de alimento
32 rpoH Resposta a estresse por choque térmico
38 rpoS Genes dos flagelos

54 rpoN Assimilagao de nitrogénio

70 rpoD Sigma constitutivo
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A transcricdo possui dois momentos principais, cada um com multiplas
etapas. O inicio do processo ocorre quando a RNAp holoenzima se liga ao promotor,
formando um complexo fechado do promotor — RPc — no qual o DNA ligado esta
intacto. Apds, ha a formacéao do complexo aberto — RP, — onde o DNA desta regiao
esta parcialmente desenrolado. Em seguida, inicia-se a transcrigdo deste complexo
e apos a insercao dos dois primeiros nucleotideos na molécula de RNA transcrita,
ocorre a liberagao do fator 0. O término da transcricdo ocorre quando € encontrada
uma sequéncia de nucleotideos denominada de regido terminadora. Este processo

estda ilustrado na Figura 2.5.

A RNAp se liga a regidao
consenso e forma o
complexo fechado

A RNAp se liga a regiao
-10 e forma o complexo
aberto. A sintese de
RNA inicia.

Fita Molde

A subunidade o é liberada e a RNAp
continua movendo-se ao longo da
seqliéncia promotora.

Figura 2.5 — Etapas da iniciagao da transcri¢gao pela RNAp de E, coi. (LEHNINGER et al, 2000).

Neste trabalho, o interesse esta nas caracteristicas da regido promotora.
Assim, a seguir sdo apresentados os conhecimentos moleculares sobre a estrutura e

fungcéo dos promotores.
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2.3 PROMOTORES PROCARIOTICOS

Promotores sdo regibes do DNA que antecedem o0s genes, sendo
reconhecidos por proteinas especificas, como a RNAp. Ela possui uma
especificidade com determinadas regides do promotor devido a ligacao do fator o.
Um promotor procariético tipico € constituido de 3 regides caracteristicas: uma
seqliéncia de 6 nucleotideos (hexamero) centrada em —35 do ponto inicial de
transcricao (+1), outro hexamero centrado em —10 e a seqliéncia que separa 0s

hexameros (espacador), conforme ilustrado na Figura 2.6.

Regido -35 Regido -10

—ry | v
1L 1AL A IATAA

Figura 2.6 — Regido promotora procaridtica e seus elementos principais (LEHNINGHER et al, 2000).

Analises e comparagbes das sequéncias da classe mais comum de
promotores bacterianos (aqueles reconhecidos pela RNAp holoenzima contendo ¢”°)
revelam semelhancas nos dois hexameros citados anteriormente. Embora as
seqliéncias ndao sejam idénticas para todos os promotores bacterianos, certos
nucleotideos particularmente comuns em determinadas posi¢cées formam uma
seqliéncia consenso (ver Figura 2.7). O modelo biolégico padrao para estes
promotores € a seqiéncia TTGACA para a regiao -35, TATAAT para a regiao -10 e

um espacamento entre estes hexadmeros de 17 nucleotideos.

Muitas linhas independentes de pesquisa atestam a importancia funcional das
sequéncias -35 e -10 (KANHERE e BANSAL, 2005a; KALATE et. al, 2003;
LEHNINGER et al, 2000). O hexamero -35 funciona como sinal para reconhecimento

pela RNAp e o hexamero -10 permite converter o complexo fechado em complexo



27

aberto. Além disso, a disténcia entre eles parece ser relevante, apesar do tamanho

variavel e da falta de conservacao (LEWIN, 2001).

Nome < Upstream
do Gene
tyrtRMA  TCTCAACGTAACACTTTACAGCGGCG:+*CGTCATTTGATATGATGC « GCCCCGCTTCCCGATAAGGG
m D1 GATCAAAAAAATACTTGTGCAAAAAA - - TTGGGATCCCTATAATGCGCCTCCGTTGAGACGACAACG
mn X1 ATGCATTTTTCCGCTTGTCTTCCTGA - GCCGACTCCCTATAATGCGCCTCCATCGACACGGCGGAT
rn (DXE); CCTGAAATTCAGGGTTGACTCTGAAA » + GAGGAAAGCGTAATATAC - GCCACCTCGCGACAGTGAGC
i E1 CTGCAATTTTTCTATTGCGGCCTGCG» » GAGAACTCCCTATAATGCGCCTCCATCGACACGGCGGAT
rrn A1 TTTTAAATTTCCTCTTGTCAGGCCGG: - AATAACTCCCTATAATGCGCCACCACTGACACGGAACAA
rrn A2 GCAAAAATARATGCTTGACTCTGTAG- - CGGGAAGGCGTATTATGC - ACACCCCGCGCCGC TGAGAA
A PR TAACACCGTGCGTGTTGACTATTTTACCTCTGGCGGTGATAATGG * TTGCATGTACTAAGGAGGT
A PL TATCTCTGGCGGTGTTGACATAAATA - CCACTGGCGGTGATACTGA + » GCACATCAGCAGGACGCAC
T7 A3 GTGAAACAAAACGGTTGACAACATGA - AGTAAACACGGTACGATGT  ACCACATGAAACGACAGTGA
T7 Al TATCAAAAAGAGTATTGACTTAAAGT - CTAACCTATAGGATACTTA-CAGCCATCGAGAGGGACACG
T7 A2 ACGAAAAACAGGTATTGACAACATGAAGTAACATGCAGTAAGATAC - AAATCGCTAGGTAACACTAG
d Vil GATACAAATCTCCGTTGTACTTTGTT » « TCGCGCTTGGTATAATCG - CTGGGGGTCAAAGATGAGTG.
—,, Ay +1 —
Regido -35 Regiao -10 Sitio de Inicio da
Pribnow box Transcricao - TSS + 1

Figura 2.7 — Promotores tipicos de E, coi reconhecidos pela RNAp holoenzima o70. As seqliéncias
consenso -10 e -35 sdo mostradas para alguns promotores. As regides espagadoras mostram-se
com tamanho variado. O primeiro nucleotideo que codifica 0 RNAm (+1) esta destacado.

Variagcoes na seqliéncia consenso podem afetar a eficiéncia da ligacao da
RNAp. Uma mudanga em apenas um pb pode diminuir a velocidade de iniciagao em
varias ordens de grandeza. A sequéncia do promotor, desta forma, estabelece um
nivel basal de expressao dos genes, sendo considerado um promotor forte aquele

mais perto da sequiéncia consensual e um promotor fraco aquele que possui mais de

trés nucleotideos diferentes do consenso (LEWIN, 2001).

Apesar da simplicidade com a qual os livros de Biologia Molecular (LEWIN,
2001; LEHNINGER et al, 2000; DE ROBERTIS, 1993) descrevem os promotores,
percebe-se em trabalhos experimentais como os de Borukhov e Lee (2005), Burgess
e Anthony (2001), Murakami et al (2002), Naryshkin et al (2000), que a interagéao
entre a enzima e a seqUéncia promotora é um processo complexo, que envolve a

interacdo de varios locais da sequéncia com a RNAp.
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Além disso, a sequiéncia constituinte ndo é a unica caracteristica determinante
da regido promotora. Existem diferengcas estruturais entre as regides upstrea
(promotora) e doL'pstreﬁ (ndo-promotora) que podem ser consideradas para
melhorar a predicao das :eqﬂénoias promotoras e caracteriza-las. E muito dificil
acreditar que apenas 0s motivos consensuais sejam os responsaveis pela interacao
RNAp-promotor, ja que estes motivos sdo pequenos e nao completamente
conservados. E possivel que as seqiiéncias vizinhas a estes motivos também
estejam envolvidas neste processo de interacdo RNAp-promotor. Algumas destas

propriedades que podem ser consideradas sdo: a deformabilidade, estabilidade e

curvatura da regiao upstrea"‘ (KANHERE e BANSAL,2005a).

Trabalhos como os de Kanhere e Bansal (2005a, 2005b) e JAUREGUI et al
(2003) mostram que as regides promotoras sdo menos estaveis que as regides
génicas. Quanto a curvatura da molécula, os fragmentos de DNA vizinhos a TSS
mostram-se mais curvados que o0s demais fragmentos e, em relagcdo a
deformabilidade, as regides promotoras sdo menos maleaveis que as codificantes. A
importancia destas propriedades para os promotores e para 0 processo de

transcricéo, esta descrito a seqguir.

Um importante passo durante a transcricao é a formacao do RP,, que envolve
a separacao das fitas de DNA. Esta separacado é um processo termodinamicamente
desfavoravel e ocorre sem nenhuma ajuda energética de fonte externa. Aqui, a
pouca estabilidade da seqliéncia promotora pode auxiliar no inicio de separacao das
fitas. Outra propriedade, como a curvatura, pode ser definida como a dupla fita
curvada em um axis helicoidal. Muitas sequiéncias, de organismos eucariotos e
procariotos mostram que as regides upstrea sdo mais curvadas que as regides

génicas. Ja a deformabilidade, refere-se ao afrouxamento com o qual a molécula
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pode realizar uma curva em alguma direcdo. Sabe-se que a deformabilidade €&
importante para a ligacdo de fatores de transcricdo e evidéncias experimentais
sugerem que a sequéncia promotora se enrola ao redor da RNAp (KANHERE e

BANSAL, 2005a, 2005b).

Apesar destas evidéncias em relagdo a estrutura da seqiéncia promotora,
estas informagdes ndao sdo amplamente utilizadas na predicdo e reconhecimento
dos promotores, conforme descrito no préximo capitulo, que apresenta os principais

trabalhos referentes a andlise de promotores procariotos in si ico.
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3 ANALISE DE PROMOTORES IN SILICO: REVISAO BIBLIOGRAFICA

O estudo de promotores € um dos aspectos fundamentais para a
compreensao da expressao génica, ja que um dos passos para a predicao a initio
dos genes é desenvolver melhor os métodos de predicdo de promotores e da TSS
(KANHERE e BANSAL, 2005b). Ainda que os promotores sejam de importancia
indiscutivel, a habilidade em identifica-los € menos desenvolvida que a de encontrar
regides codificantes. A maior dificuldade no seu reconhecimento in siico € que sua
seqliéncia & muito curta e ndo apresenta-se completamente conservada. Portanto,
h&d uma alta probabilidade de encontrar sequéncias similares em outras regides
gendmicas que nao as promotoras. Alguns problemas inerentes a predicdo de
promotores ocorrem porque 0 processo de transcricdo € iniciado por interagdes
especificas entre a RNAp e a seqliéncia de DNA na regido promotora, ja que estas
interacbes sdo complexas e seus elementos componentes altamente degenerados
(KANHERE e BANSAL, 2005b; HOWARD e BENSON, 2003; SIVARAMAN et al,

2005; BURDEN, et al, 2005).

Os algoritmos para predicdo de promotores, que baseiam-se apenas na
similaridade de pb da seqiéncia apresentam baixa especificidade e/ou sensibilidade,
além de um alto indice de falsos positivos (BURDEN et al, 2005). Portanto, a

investigacao de metodologias que consideram informagdes estruturais e funcionais
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das regides promotoras, torna-se relevante para o entendimento da complexa

maquinaria bioldgica envolvida no reconhecimento destas sequéncias.

A literatura apresenta muitas abordagens para o reconhecimento e predi¢ao
de promotores. Dentre estas pode-se citar: ,'h metodologia baseada em sinal, que
opera no reconhecimento de sinais relativamente conservados através de
alinhamento e homologia entre promotores previamente identificados; ,ii‘AM, que
usa conjunto de informacbes estruturais e funcionais disponiveis sobre as
seqliéncias promotoras para “aprender” a reconhecé-los automaticamente e produzir
hipéteses relevantes sobre estas sequéncias. Aqui, encontram-se as metodologias
de Redes Neurais (RN), Modelo Oculto de Markov (HMM), Suport ector MacHine

(SVM), e metodologias hibridas.

A seguir, estdo apresentados os principais métodos computacionais
encontrados na literatura de predicao de promotores - abordagem baseada em sinal
e AM - acompanhados da discussao das limitacbes que tornam este campo de
pesquisa ainda latente. Uma das poucas referéncias bibliograficas com a utilizacao
de informagdes sobre a estabilidade da seqiéncia promotora para o0 seu
reconhecimento também sera apresentado (KANHERE e BANSAL, 2005b). Como a
metodologia utilizada foi desenvolvida pelos préprios autores e ndo se enquadra em
nenhum dos dois métodos acima mencionados, este sera discutido em uma secao

separada dos demais.
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3.1 RECONHECIMENTO BASEADO EM SINAL

A metodologia de reconhecimento de promotores baseado em sinal emprega
principalmente a comparacéo do conteudo de diferentes seqiiéncias promotoras. Os

trabalhos classicos e alguns mais recentes estao apresentados a seguir.

3.1.1 Sequéncia Consenso

A determinagéo da sequéncia consenso € o método classico para analisar os
promotores. Conforme Lisser e Margalit (1993), este método consiste em alinhar um
conjunto de sequéncias identificadas previamente como promotora e,
posteriormente, pesquisar por regides conservadas em seu conteudo. Cada coluna

no alinhamento fornece a variacdo encontrada nesta posicéao do promotor.

Apesar dos hexameros -35 e -10 terem sido encontrados facilmente, esta €
uma técnica muito simples e imprecisa (OPPON, 2000). Lisser e Margalit (1993)
apresentam a distribuicdo de bases para os consensos dos hexameros, de acordo
com 298 promotores identificados experimentalmente em sua pesquisa. Os
resultados estdo sumarizados na Tabela 3.1.
Tabela 3.1 — Frequéncias em porcentagem (%) para os hexameros -35 e -10, de acordo com Lisser e
Margalit (1993), totalizando 298 promotores identificados experimentalmente para E.coi Os

nucleotideos da linha horizontal representam a seqiiéncia consenso e os da primeira coluna da

esquerda representam as substituicdes que podem ocorrer nos promotores.

Regiao -35 Regiao -10
T T G A Cc A T A T A A T
A 10 6 9 56 21 54 5 76 15 61 56 6
C 10 7 12 17 54 13 10 6 11 13 20 7
G 10 8 61 11 9 16 8 6 14 14 8 5
T 70 79 18 16 16 16 17 12 60 12 15 82
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A importancia e o pioneirismo deste trabalho s&o indiscutiveis para a analise
dos promotores, ja que existem trabalhos atuais com outras metodologias, que
comprovam a existéncia e importancia destes motivos, como os trabalhos de Cotik et
al (2005); Eskin et al (2003) e Sivaraman et al (2005). Mas somente a analise da
seqliéncia para a descoberta de novos promotores é uma abordagem limitada, por
que: ’i‘a variagdo dos nucleotideos é grande; ’ii‘ assume a independéncia entre
bases adjacentes; liii‘ nao permite a presenca de multiplos elementos dos
promotores, insercoes, delecbes ou espago variavel entre os elementos e ,i,'o

resultado pode variar de acordo com o método de alinhamento.

3.1.2 Matriz de Posicoes Ponderadas

A metodologia de matriz de posi¢cdes ponderadas é baseada na metodologia
da sequéncia consenso, mas com algumas modificagées. Conforme o trabalho de
Hertz e Stormo (1999), as matrizes de posi¢cdes ponderadas assumem que cada
linha da matriz corresponde a um dos quatro nucleotideos e cada coluna a um
alinhamento. Os elementos da matriz sdo os pesos utilizados para pontuar uma

sequéncia teste, conforme uma medida que quantifica a aderéncia ao modelo.

A pontuagédo é dada pela soma dos pesos de cada letra alinhada em cada

posicao, conforme pode ser visto na Figura 3.1 apresentada a seguir.



34

a:} Matriz de Alinhamento h} Matriz de Pesos
AATTGA
A G G T C C
A GG ATG
AGGCOGT
- . o
1 2 3 4 5 6 (it p) N +1) s, 1 2 3 4 5 6
ala 1 010 1] In =In—, Az o a6 0 160
clo o o 1 11 pi Pi ¢ |16-16-16 0 o [0
clo 3 3 0 2 1 — = G |-1.6[096]96]-1.6[58] o
Tfjo o 1 2 1 1 T f-16-1.6 0 [59] o 0

Consenso: -4 & G T G

2

Sequiéncia Teste: A G G T G C

Figura 3.1 — Exemplo da transformacdo da matriz de alinhamento para a matriz de posigdes
ponderadas para a sequéncia teste AGGTGC. Em (a) esta uma tabela de alinhamento para os 4
hexameros localizados no topo da figura. Embaixo da matriz esta a seqléncia consenso
correspondente ao alinhamento (N indica que ndo ha nucleotideo preferencial). (b) A matriz de pesos
derivada da matriz de alinhamento (a). A férmula para transformar a matriz de alinhamento em uma
matriz de pesos esta sobre a linha e representada na equagao 3.1. Os numeros destacados sao os
responsaveis pela pontuagao global da seqiiéncia. (Hertz e Stormo, 1999).

A transformacéo ilustrada na Figura 3.1, acima, foi criada a partir da férmula:

n _ g 3.1)
(PN AD Sy

pi Pi

onde n;;é o numero de vezes que a letra / € encontrada na posi¢éo jdo alinhamento;
pi € a probabilidade a priori da letra i, no caso 0,25 para cada base do DNA, Né o

ndmero total de seqliéncias analisadas e f; =n;, + N € a freqliéncia da letra / na
posicao J.

Uma versdo modificada desta metodologia foi empregada em Xing et a
(2005). Neste trabalho, foi utilizado o alinhamento local (LAPP) para estabelecer
seqliéncias consensuais e predizer promotores para Baculovirus (virus de insetos.).
Além da matriz de pesos, a identidade no alinhamento recebeu valor +5 e 0 n&o-
pareamento, valor -4. Dada esta pontuacado, os pares de segmento maximo (MSP)

séo definidos como a pontuagdo mais alta de identidade de pares. Outra estratégia
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utilizada pelos autores € o calculo da pontuagdo da predicdo do promotor (PPS),

sendo este definido como:

a 3.2
PRS- somada pontuagaoMSP 3.2)

Tamanhodo promotorpredito(pb)’

Com esta metodologia, foi obtido indice de acerto de 66% para as sequéncias

promotoras e um numero de falsos positivos de aproximadamente 50%.

As limitagdes da predicdo de promotores por matriz de posi¢cdes ponderadas
s80 quase as mesmas que as citadas para andlise da sequéncia consenso, ja que

considera apenas o alinhamento de sequéncias.

3.2 ANALISE POR APRENDIZADO DE MAQUINA
Aqui, descreve-se as metodologias de AM mais empregadas atualmente na

predicdo de promotores.

3.2.1 Modelos Ocultos de Markov — HMMs

Um Modelo de Markov descreve um processo que pode ser executado em um
namero de estados num tempo determinado e é dado por M = (Q, _, &, a, )

(HAYKIN, 1999).
Onde:
-Q={a,..., g} € um conjunto de n estados;
- _={o1,..., G‘u} é o alfabeto finito de saida;

- (mi) s@o as probabilidades iniciais dos estados;
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- (ai) sé@o as probabilidades de transicdo do estado i para cada estado j

possivel, dado que o modelo esta em i

- ( i‘) sdo as probabilidades de emisséo dos elementos . pertencentes ao

alfabeto no estado i.

O modelo encontra-se inicialmente no estado qo, € ao passar pelos demais,
forma uma sequiéncia de caracteres emitidos em cada um dos estados, composta de
elementos de _. Como observa-se apenas esse conjunto de simbolos gerados e nao
a sequéncia de estados, esse tipo de modelo de Markov é dito escondido. A Figura

3.2 mostra a estrutura de um HMM.

m |

Inicio Fim
Figura 3.2 — Estrutura do HMM para sequéncias biologicas. Além da arquitetura, sdo apresentados
0s trés tipos de estados: pareamento (mg até ms), insergao (ip até is) e delegédo (do até ds).
Trabalhos utilizando a metodologia de HMM mostram que esta consegue
caracterizar sequUéncias desconhecidas com base no grupo de treinamento
(PEDERSEN et al, 1996). Na questao de exatidao, o trabalho de Reis e Lemke

(2004) mostra que € possivel obter uma exatiddo média de 80%na predicao.

A vantagem da metodologia de HMM ¢é que esta apresenta uma capacidade
de capturar regularidades em seqliéncias de caracteres, considerando a variagao

nos simbolos observados em cada estado. No entanto, uma das restricées do HMM
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€ o tamanho do conjunto de treinamento, visto a grande quantidade de parametros
que precisam ser estimados (REIS, 2005). Além disso, ha uma dificuldade na
incorporagcao de outras caracteristicas dos promotores no algoritmo do HMM, como
a composicao dos dinucleotideos ou trinucleotideos da sequéncia e informacdes

sobre a estabilidade.

3.2.2 Maquinas de suporte vetorial — (Suport vector machine)

O algoritmo das Maquinas de Vetor de Suporte (SVM) foi proposto por Boser,
Guyon e Vapnik em 1992 e pode ser utilizado para classificacbes de padroes e
regressao linear. Basicamente, as SVM sdo uma maquina linear com algumas
propriedades muito interessantes. No caso das classificacdes, a idéia principal €
construir um hiperplano como superficie de decisédo, de tal forma que a margem de
separagao entre exemplos positivos e negativos seja maxima. As SVMs podem
fornecer um bom desempenho de generalizacdo em problemas de classificagédo de
padroes, apesar de nao incorporarem conhecimento do dominio do problema

(HAYKIN, 1999).

Gordon et al (2003) usaram uma SVM com nucleo de uma fungédo de
alinhamento. Neste trabalho, foram tomados dois conjuntos de dados: l'hpromotores
e regides codificadoras e ,i'h promotores e regides intergénicas. A metodologia
empregada por eles mostra uma média de erro de 16,5% e de 18,6%,

respectivamente aos conjuntos de dados usados.

Kiryu et al (2005) utilizou SVMs para verificar a existéncia de alguma
correlacao entre o grau de conservagao da sequéncia e a expressao do respectivo

gene. Ao contrario do que trazem os livros de Biologia Molecular (LEWIN, 2001;



38

LEHNINGER et al, 2000; DE ROBERTIS, 1993) estes autores ndao encontraram

nenhuma correlacdo entre a seqiéncia promotora e o nivel de expressao génica.

3.2.3 Metodologia Hibrida

Uma metodologia pode ser considerada hibrida, se incorpora varias
abordagens de AM, buscando aperfeicoar os resultados. A escolha das abordagens
deve considerar que as deficiéncias apresentadas por uma metodologia sejam
minimizadas pela(s) outra(s). Cotik et al (2005) usaram uma metodologia hibrida
para analise das regides promotoras de organismos procariotos. Neste trabalho, eles
propéem a ferramenta HPAM, que combina RN, Légica Fuzzy e Computacao
Evolucionaria para descobrir motivos representativos dos promotores. A justificativa
para a escolha destas metodologias baseia-se na eficiéncia das RNs em
representarem padrées imprecisos e incompletos, na flexibilidade e
interpretabilidade dos modelos fuzzy e na capacidade da computacdo evolucionaria
em identificar exemplos 6timos de um modelo, pela busca de acordo com critérios
multiplos. A analise dos promotores procarioticos revelou, ndo surpreendentemente,

os hexameros -10 e -35 como caracteristica destas seqiéncias.

3.2.4 Redes Neurais

As RNs sdo um sistema de AM inspirado no funcionamento de redes neurais
bioldgicas. E um modelo computacional paralelo constituido de elementos
interconectados, chamados de neurénios. As conexdes, entre eles, possuem pesos
que sao ajustados na etapa de treinamento. Pode-se afirmar que as RNs aprendem
a partir dos exemplos e apresentam alguma capacidade de generalizagdo do

conjunto de treinamento (WU e MCLARTY, 2000).
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As primeiras aplicacbes de RNs na predicdo de promotores, como
apresentados nos trabalhos de Demeler e Zhou (1991) e O’Neill (1991), apesar da
arquitetura simples dos primeiros algoritmos, obtiveram uma alta acuracia na
predicdo, mas o numero de falsos positivos foi igualmente alto. Outras abordagens
de RN foram apresentadas por Mahadevan e Ghosh (1994) que usaram uma
combinacdo de duas RNs para a identificacdo de promotores de E, coi, Todos os
promotores deste trabalho tinham espacamento entre 15-21 nucleotideos entre os
hexameros caracteristicos. A primeira RN predizia os hexameros consensuais,
enquanto a segunda foi designada para o reconhecimento da seqiéncia inteira (65
nucleotideos), sendo o0 espago entre os hexameros variavel. Uma vez usada a
informac@o da sequéncia inteira, ocorreu dependéncias entre as bases em varias
posigdes. Isto refletiu em um treinamento pobre e uma predicao realizada por duas

redes sem neurdnios na camada oculta.

Pedersen e Engelbrecht (1995) predisseram o local de inicio da transcricao
(TSS), a medida do conteudo da informacdo e identificaram novos sinais
caracteristicos correlacionados com o local de inicio. Para isso, foram usados dois
diferentes esquemas de codificacdo, um com janelas 1 até 51 nucleotideos e outro
com uma janela de 65 nucleotideos. Uma idéia interessante, neste trabalho, foi a
medida do conteudo de informacao relativa dos dados de entrada, pelo uso da
habilidade da RN para aprender corretamente, como avaliado pelo coeficiente de

correlacao do teste maximo.

Outra ferramenta baseada em RNs é o Neura Nen_rgr‘ s Pro oter Prediction
(NNPP). Oppon (2000) executou um teste neste sistema a partir do conjunto
composto de 31 seqUéncias de 75 bases, sendo 5 regides promotoras e 26 regides

codificantes de E,coi. Com um limiar de corte de 6,0 o NNPP acerta classificar uma
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seqliéncia como promotora 60% das vezes e em afirmar que ndao é promotora em
50% das vezes. Uma provavel explicagdo para este baixo desempenho, além do
baixo numero de amostras, é a especificidade do sistema, que foi desenvolvido
especificamente para um organismo. Em 2005, Burden et al melhorou este sistema
incorporando nele a informacado sobre a distancia entre o sitio de inicio de
transcricao (TSS) e o sitio de inicio da traducdo — TLS — (primeiro nucleotideo do
gene). Com um conjunto de dados de 771 promotores, eles melhoraram a predicéo
em 60%, quando comparado ao trabalho de Oppon (2000), e reduziram o numero de

falsos positivos.

A vantagem das RNs é que elas podem aprender a reconhecer padrdes
degenerados, imprecisos e incompletos, 0s quais s&o caracteristicos dos
promotores. Além disso, permitem rapido desempenho em grandes seqiéncias
gendmicas (COTIK et al, 2005). Como desvantagem, pode-se citar a necessidade de
sincronismo nos dados de entrada. Como os padrées dos promotores ndo estédo
sempre em lugares fixos (0s hexameros possuem um espagador de tamanho
variavel), esta falta de sincronismo na posi¢cao dos hexameros consensuais dificulta
a aprendizagem da RN. Outros fatores dizem respeito a determinacado do numero de
camadas ocultas e do numero de interagbes, ja4 que ndo existe uma metodologia
formal para estas definicdes, cabendo ao usuario a determinacao destes parametros

heuristicamente.

3.3 METODOLOGIA UTILIZANDO A INFORMAGAO DE ESTABILIDADE

Kanhere e Bansal (2005b) desenvolveram uma metodologia baseada nas
diferencas de estabilidade entre as regides promotoras e génicas. Eles calcularam a

energia livre (estabilidade) entre duas regides do genoma de um organismo,
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conforme as equacgdes (3.3), (3.4), (3.4) e (3.6). Os resultados obtidos por eles
mostram que a estabilidade é uma medida melhor que os motivos conservados para

diferenciar regides promotoras e ndo-promotoras.

D(n)=El(n)-E2(n). (33)

onde,
n+49 3.4
E:AG° 34
El(n)=-—"
n+119 3.5)
D AG®
E2 — n+99
(n) 00
onde,
n-1 (3.6)
AG® = AG i+ AG yn+)Y AG j +1
i=1
onde,

0 , e ~ . . . ,
AG'wié a iniciagdo da energia livre para os dinucleotideos e recebe valor +1.96

kcal/mol.
0
AG om recebe valor +0.43 kcal/mol e é aplicado se a fita-dupla é auto-complementar.

0
AGi g g variacao de energia livre para os dinucleotideos de tipo if

n é o nucleotideo da sequiéncia promotora.
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A equacéao que mostra a formula de como obter os valores de AG® é descrita
novamente no capitulo 5 (equacéo 5.1), pois faz parte da metodologia deste trabalho
de dissertacdo. A metodologia desenvolvida pelos autores para a analise e predigdo

de promotores esta esquematizada na Figura 3.3, a seguir.

Quando comparada as outras metodologias descritas neste capitulo, eles
conseguem um aumento significativo na predigdo de promotores. O resultado da
predicdo chega a 90% de acerto. No entanto, esta metodologia somente se aplica
em grandes sequéncias, ja que cada sequéncia analisada por eles tinha 1000 pb (do
nucleotideo -500 até o nucleotideo +500). Caso a sequéncia promotora possuisse
menos de 500 pb antes ou apds a TSS ela era excluida do experimento. Assim,
pensamos que a metodologia deve se enquadrar aos dados disponiveis € nao

enquadrar alguns dados na metodologia para obter a maior exatidao.
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[ i

Leia seqiéncia com 1000 ph com a T3S
(-500 até +500)

- ~
Calcular a energia livre de cada posicio »

por meio de uma meving-window de 15
ph com incremento de 1 ph por vez

l

Calcular Dind, El(n) e E2(n) pata cada
posigin &

Todas asposigties de & que satisfazem o
critério Din)>cutoffl & Elfn)>cutoff2 sdo
consideradas sinais positivos (promotores).
Se dots sinats t8m 25 pb cada um, eles =350

considerados como um segmento.

|
v

/ O segmento sohrepdie 200 \\ N Cante

ph na regifio -150 até +507 7| Lomo FP

Conte
cotnn WP

Figura 3.3 — Fluxograma que ilustra a metodologia desenvolvida pelos autores Kanhere e Bansal
(2005b) utilizando a informagéao de estabilidade da seqtiéncia promotora.

3.4 CONSIDERAGOES ADICIONAIS

A revisdo bibliografica sobre os métodos computacionais de analise de
promotores procariéticos mostra uma diversidade de técnicas empregadas. Percebe-
se, em todos os resultados, a presenga dos hexameros -35 e -10 como elementos
conservados entre os promotores. Muitos pesquisadores, como Oppon (2000),

mostram que um modo de aumentar a eficiéncia no treinamento dos modelos para
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identificar promotores — quando se tem um conjunto de treinamento minimo — &
integrar diferentes sistemas de predigdo, como Redes Neurais (RN), HMMs, analise

estatistica e, além disso, incorporar outras caracteristicas fisicas dos promotores.

Neste capitulo, ndo ha descricdo de trabalhos sobre a extracdo de regras a
partir de RNs treinadas para a predicdo de promotores porque nao foi encontrado

nenhum artigo relacionado até o término da revisao bibliografica.

Este trabalho pretende incorporar caracteristicas fisico-quimicas, como a
estabilidade e também extrair regras de inferéncia das RNs treinadas para
compreender o processo de classificagdo. Para a concretizacdo dos objetivos,
concluimos que a metodologia de RNs mostra-se mais apropriada. A partir destas
observagdes, no proximo capitulo, descreve-se alguns conceitos basicos do uso das

RNs.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: FUNDAMENTOS E APLICACOES

As Redes Neurais Artificiais foram originalmente desenvolvidas com o objetivo
de modelar o processamento de informacao e aprendizagem do cérebro. Trata-se de
um modelo computacional aplicavel a uma ampla variedade de areas, como
Engenharia, Economia e Biologia. Nesta ultima, principalmente em problemas de
analise de sequéncias e reconhecimento de padroes. Nas demais areas, por
exemplo, as RNs podem ser aplicadas na sintese e reconhecimento de fala,
interface adaptativa entre humanos e sistemas fisicos complexos, aproximag¢ao de

fungdes, entre outros (BALDI e BRUNAK, 2001).

Este capitulo apresenta conceitos fundamentais sobre as RNs aplicadas na
predicdo e reconhecimento de promotores. O estudo em questdo apresenta
conceitos que auxiliam na compreensdo da metodologia empregada e possibilita
uma melhor discussdo da mesma. Além da definicado de RN, brevemente introduzida
no capitulo 3, apresentam-se conceitos relacionados com: neurdnios, arquiteturas e
sobre o processo de aprendizado que ocorre em dois tipos de arquiteturas de rede:

os Perceptrons e as redes multicamadas, incluindo o algoritmo ac‘ propagation.
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4.1 DEFINICAO

Uma RN € um processador paralelamente distribuido constituido de unidades
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Dendritos Ax6nio SINAL DE SAIDA
) sage | Y
Discreta
Neurénio Biolégico Tempo Continuo
Entradas Saidas
Saida H

Continua _l_|__

Neurbnio Atrtificial Tempo Discreto

Figura 4.1 — Analogia entre neurdnios biol6gicos e artificiais. AQui compara-se a estrutura e o sinal de
saida (WU e MCLARTY, 2000).

Uma RN é caracterizada pelo ’i‘ padrdo de conexdes entre os neurdnios
(chamado de arquitetura), [’"5 método de determinacdo de pesos nas conexdes
(chamado de treinamento ou aprendizagem) e ’iii‘ sua funcao de ativacao. Esses

parametros estao descritos ao longo desta e das préximas sec¢des.

Os neurbnios (ver ilustracdo 4.2) sdao conectados por vinculos orientados.
Um vinculo da unidade jpara a unidade i serve para propagar a ativacao a;desde j
até i. Cada vinculo também tem um peso numéric¢_W j associado a ele, o qual
determina a intensidade e o sinal da conexdo. Especificamente, um sinal a na
entrada da sinapse i conectada ao neurénio jé multiplicada pelo peso sinépticgr ji
(RUSSEL, 2003 e HAYKIN, 1999). Apds, cada unidade i calcula inicialmente uma

soma ponderada de suas entradas:

n 4.1)
in, = ZWﬁa i
Jj=0

Entao ela aplica uma funcao de ativacdo g a essa soma para derivar a saida:

4.2)

a; = g(in;) = g(ZWﬁaj ]
j=0
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E importante ressaltar que ha a inclusdo de parametro externo do neurdnio
artificial, um biezgW s i (ver Figura 4.2) conectado a uma entrada fixa ap= -1. O termo

iy » i define o limite real para a unidade, no sentido de que a unidade é ativada

n
quando a soma ponderada de entradas “reais” ZFIWMJ excedgW o i

_ Peso do Bias -
ay=-1 Wy, a,= giin,)

_\-H_IT:\I\-\_\‘

ﬂ',%
Links de Fungéo de £ nca0 de Links de
Entrada  Entrada  ppucco - Saida Saida

Figura 4.2 — Modelo de um neurbnio artificial. A ativagdo da saida da unidade é a =
n
g(ZizOVViiCli), onde &; é a ativagdo de saida da unidade igw j € 0 peso no vinculo da unidade j

até essa unidade. (RUSSELL, 2003).

A funcao de ativagéo g € projetada para atender duas aspiragdes: primeiro, a
unidade de estar “ativa” (préxima de +1) quando as entradas positivas forem
recebidas e negativas (préxima a 0) quando as entradas “erradas” forem recebidas.
Em segundo lugar, a ativagdo precisa ser nao-linear, caso contrario a RN inteira
entrara em colapso, tornando-se uma fungéo linear simples (RUSSEL, 2003 e
HAYKIN, 1999). Conforme descrito em Haykin (1999), existem trés tipos basicos de
funcdes de ativacdo, que sdo detalhados a seguir e podem ser visualizadas nas
figuras 4.3 até 4.5. A funcao de ativacao, representada por g, define a saida de um
neurdnio em termos do campo local induzido (in)), ou seja, entrada dos neurdnios.

1) FurCao de L(’ iar, Conforme a figura 4.3, para este tipo de fungao de

| ]
ativagao, tem-se:



(in) Isein=0
ini)=
§ Osein<0

Esta funcdo assume apenas valores 0 ou 1.

4.3)
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nao-linear. Um exemplo de fungédo sigmdide € a fungao logistica, conforme ilustrado

na Figura 4.5. A equagéao para esta fungéo é:

1 4.5)

—in

+e

g(in) =7

Enquanto a funcao de limiar assume apenas valores 0 e1, a funcao sigmoide
assume valores continuos entre 0 e 1 e a inclinagdo final desta funcao se da pelos

ajustes dos pesos.

//_

Figura 4.5 — Fungao Sigmoide (RUSSELL, 2003).

iy

Como visto nesta segdo, enquanto a metafora com o cérebro ainda
permanece como uma Uutil fonte de inspiragcdo € claro hoje que o0s neurénios
artificiais usados nas redes neurais estdo longe dos neurénios biologicos. A proxima

sec¢ao descreve as arquiteturas de Perceptron e Redes Neurais Multicamadas.

4.2.1 Perceptrons e Redes Neurais Multicamadas

Uma rede com todas as entradas conectadas diretamente as saidas é
chamada de Perceptron (ver Figura 4.6(a)). Tendo em vista que cada unidade de
saida é independente das outras, cada peso afeta apenas uma das saidas.
Conforme Haykin (1999), o Perceptron foi objeto de intensa pesquisa durante os
anos 50 e 60, mas em 1969, Minsky e Papert provaram matematicamente que este
tipo de estrutura de processamento apresenta limitagdes importantes e s6 pode ser

aplicada com sucesso em problemas linearmente separaveis.
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Figura 4.6 — (a) Modelo de rede com duas camadas (Perceptron‘ e, (b) rede com trés camadas -
Mu tiayer Perceptron (MLP) (RUSSELL, 2003).

Uma arquitetura com melhor capacidade de generalizacdo do que a
Perceptron, constitui-se de redes com multiplas camadas, chamadas de Mu tiayer

Perceptron (MLP), sendo o caso mais comum aquelas que envolvem uma Unica
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sendo esta ultima o procedimento mais utilizado. O objetivo do treinamento é
encontrar o conjunto de parametros (nUmero de camadas, numero de neurbnios nas
camadas e pesos entre as camadas) que minimize a diferenca entre os valores de
saida da rede e os valores desejados. Outro ponto a ser considerado é a estrutura
da rede. Se a rede tiver uma arquitetura com muitas camadas ocultas ou for treinada
por muitas épocas (a quantidade de épocas neste caso varia de acordo com 0s
dados a rede envolvida), ela sera capaz de memorizar todos os exemplos. Assim ela
forma uma extensa tabela de busca, mas ndo ira necessariamente realizar boas
generalizagdes para entradas que nao foram vistas antes, sendo isto chamado de
o,prtraining. Uma das maneiras de testar a exatiddo da rede é tentar vérias

arquiteturas e, com a técnica de validagao cruzada, verificar a melhor.

A técnica de validagao cruzada, ou . fo d cross ,c'aidation -FCV), consiste

(f
em particionar aleatoriamente o arquivo de padrbes em . partes de mesmo
tamanho. Assim, ocorre a geragcao dos arquivos para treinamento e validagdo. As
etapas de treinamento e validagcdo séo repetidas . vezes, sendo utilizados para
treinamento ‘—1 arquivos e para validagdo o ‘—és{ 0 arquivo nao utilizado no

W
treinamento. A cada interagéo, o arquivo de validagao possui um‘ diferente.

Outros métodos de validagdo que podem ser citados sédo: ho dout e ;’ac“ nife,
O método ho dout consiste em separar, de forma aleatéria, o arquivo de padroes em
dois arquivos. O de treinamento tipicamente contera dois tercos dos dados e o de
validacao o um terco restante. J& o método jac“ nife, conhecido com ea _g one out,
€ semelhante ao‘-FCV, mas‘ € igual ao numero de linhas do arquivo de padrdes.
Com isto, cada arquivo de validacao contera somente uma linha em cada etapa do

processo (BALDI e BRUNAK, 2001).
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4.3.1 Algoritmos de aprendizado

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é
chamado algoritmo de aprendizagem, cuja fungé@o é modificar os pesos sinapticos de

forma a alcancgar o objetivo desejado.

Os algoritmos de aprendizado podem ser supervisionados ou nhéao-
supervisionados, embora aspectos de cada um podem co-existir em uma dada
arquitetura. O treinamento supervisionado € acompanhado pela apresentacado de
uma sequiéncia no vetor de treinamento associada com um vetor de saida alvo. Um
ingrediente essencial neste tipo de aprendizado € a disponibilidade de um
“professor” externo. Em termos conceituais, podemos pensar que o professor tem o
conhecimento da saida desejada. O conhecimento disponivel pelo professor é entdo
transferido a RN através de ajustes interativos para minimizar o erro de acordo com
o algoritmo de aprendizado (WU, 1997). Como exemplo, os algoritmos: Bac‘

propagation ’BP‘ Resi ient Proapagation Fa’Prop‘ Cascade Corre ation, ¢ohonen e

]

Quic‘prop. A principal diferenga entre eles esta, principalmente, no modo como os

pesos da rede sado ajustados.

Um algoritmo de aprendizado supervisionado tem o objetivo de minimizar a
diferenca entre o valor de saida da rede e o valor desejado. Uma tipica funcéao de

erro a ser minimizada é:

onde n é o niumero de padrdes de entrada, y; € a saida da rede (para um dado

conjunto de parametros- A_')' e h,(x)o valores esperado de saida. Se uma rede possui

mais que uma unidade na camada de saida, entdo a equacéo 4.6 se torna:
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n_ k 2 (4‘7 )

E=) %, (v,=h,(x)

i=l j=1

onde‘ € 0 numero de unidades na camada de saida (WU e McLARTY, 2000).

O treinamento nao-supervisionado ou aprendizado auto-organizavel nao
possui um professor externo para verificar o processo de aprendizado. O algoritmo
normalmente é guiado pela medida de similaridade sem um vetor alvo de
especificagdo. As redes auto-organizaveis modificam o0s pesos até que os vetores
mais similares sejam designados ao mesmo grupo de saida (clusterizacao), o qual é
representado por um vetor-exemplo. Como exemplo de algoritmo de aprendizado
nao-supervisionado, pode-se ser citados 0s mapas auto-organizaveis de Kohonen e

a teoria da ressonancia adaptativa (ART) (WU, 1997).

4.3.2 Treinamento de Perceptrons

O principio do treinamento de Perceptrons é simples: tentar um conjunto de
pesos. Se a saida da RN, em resposta a um vetor de entrada, assemelha-se com o
valor de saida esperado para as entradas, entdo segue-se ao préximo vetor de
entrada. Se o valor de saida da RN for muito mais alto que o valor desejado, os
pesos sao diminuidos e tenta-se de novo. Se o valor for muito mais baixo, entdo os
pesos sao aumentados e o treinamento ocorre de novo. Este processo € repetido
para todos os vetores de entrada até que nenhuma mudanca necessite ser feita (WU

e McLARTY, 2000).

Conforme Russell (2003), a idéia por tras desse algoritmo, e na verdade, por
trds da maioria dos algoritmos para a aprendizagem de RNs, € ajustar os pesos da

rede para minimizar alguma medida do erro no conjunto de treinamento. Desse
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modo, a aprendizagem € formulada como uma busca de otimizagdo no espaco de
pesos. Conforme descrito em Russell (2003), a medida classica é a soma dos erros
quadraticos. O erro quadratico para um unico exemplo de treinamento com entrada x

e saida verdadeira y é escrito como:

4.8
E= % Err?= %(y — (X)) @9

onde hy(x) € a saida do perceptron.
Podemos usar o declinio do gradiente para reduzir o erro quadrético,

calculando a derivada parcial de E em relacdo a cada peso. O ajuste nos pesos é

dados por:

- aoE 4.9
Aw(j) = :
7= aw()
oE OErr (4.10)
=ErrX
ow; ow;

b n 4.11)
=ErrX— - > Waj
rr aij g1y jzo JXj

=—Errxg'(in)Xx 4.12)

onde o € a taxa de aprendizagem e g ¢ a derivada da fungdo de ativacdo. No
algoritmo de declinio do gradiente, onde se quer reduzir E, o peso é atualizado como

a seguir:
Wj—Wj+axErrxg'(in)xx,  (4.13)

Intuitivamente, isso faz sentido. Se o erro Err=y—hs(x) é positivo, entdo a

saida da rede é pequena demais e, portanto os pesos sdo aumentados para as
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entradas positivas e diminuidos para as entradas negativas. Acontece o oposto

quando o erro € negativo.

O algoritmo do aprendizado de declinio do gradiente para perceptrons, é

mostrado a seguir (RUSSELL, 2003):

funcao APRENDIZAGEM-DE-PERCEPTRON (exe: pos, rede) retorna uma hip6tese de

perceptrons b

entrada: exe p os, um conjunto de exemplos, cada um com entrada X = X 10 Xn € saida y
rede, um perceptron com pesc&r i F=0...n e fungdo de ativagéo g
repita
para cada eem exe p osfaca

. n g
in ¢« Zj:() Wixile]

Err < yle] — g(in)
Wi «— W+ ax Errx g'(in) X xxjle]

até algum critério de parada ser satisfeito
retornar HIPOTESE-DA-REDE NEURAL (rede‘

4.3.3 Treinamento de Redes Neurais Multicamadas

Rumelhart et al (1986) criaram um método intuitivo que aprende rapidamente,
revolucionando o campo das RNs. O método foi chamado de BP porque o erro €
propagado da saida para a entrada da rede, ou seja, a propagacao do erro pode ser
efetuada da camada de saida para a camada oculta e desta para a camada de
entrada. O erro nas camadas ocultas parece misterioso, porque os dados de
treinamento n&o informam que valor os neurénios ocultos devem ter. O processo de
propagacédo de retorno emerge diretamente de uma derivacdo do gradiente de erro

global e da aplicagcéo da regra da cadeia (WU e McLARTY, 2000; RUSSELL, 2003).

Uma RN multicamadas tem trés caracteristicas distintas:
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1. O modelo de cada neurénio da rede inclui uma fustao de ati,'acao nao
inear, como a fungao logistica. A presenca da néo-linearidade é importante porque,
do contrario, a relagdo entrada-saida da rede poderia ser reduzida aquela de

perceptron de camada Unica.

2. A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que ndo sao
parte da entrada ou da saida da rede. Estes neurbnios capacitam a rede a aprender
tarefas complexas extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas

dos vetores de entrada.

3. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da

rede.

Estas caracteristicas que conferem o poder computacional da MLP, mas
também sao responsaveis pelas deficiéncias na compreensdo do comportamento da

rede (HAYKIN, 1999).
4.3.3.1 O algoritmo Back-propagation

O treinamento com o BP envolve trés estagios: 1.50 feedfor_grd dos padroes
dos dados de entrada do treinamento, ’ii‘o célculo e a bac‘ propagation do erro
associado e, ’ii'ho ajuste dos pesos. Na fase feedfon_grd (passo para frente), os
pesos permanecem inalterados através da rede e os sinais de fungédo da rede sao
computados neur6nio por neurbnio e um conjunto de saidas é produzido como a
resposta real da rede. Na fase bac,“ propagation (passo para tras), os sinais de erro
sao computados recursivamente para cada neurénio, iniciando da camada de saida
e passando de tras para frente através da rede, camada por camada, para produzir

o erro das unidades ocultas. Os pesos sdo, entdo, ajustados para diminuir a
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diferenca entre a saida obtida pela rede e a saida desejada, de acordo com uma
regra de corregdo de erro (WU, 1997; WU e McLARTY, 2000 e HAYKIN, 1999). O
algoritmo BP procura minimizar o erro obtido pela rede ajustando os pesos e limiares
para que eles correspondam as coordenadas dos pontos mais baixos da superficie

de erro. Para isto, ele utiliza um método de descida do gradiente.

Conforme o texto de Russell (2003), o gradiente de uma funcdo esta na
direcéo e sentido em que a fungdo tem taxa de variacdo maxima. Isto garante que a
rede caminha na superficie na direcdo que vai reduzir mais o erro obtido. Para
superficies simples, este método certamente encontra a solugdo com erro minimo.
Para superficies mais complexas, esta garantia ndo mais existe, podendo levar o

algoritmo a convergir para minimos locais, conforme a figura 4.7 a seguir.

0.5 |

Valor do Erro

minimos locais

0.a0 minimao global

0.0 100 200 300 400
Ziclos de Treinamento

Figura 4.7 — Grafico de uma possivel superficie de erro indicando minimos locais € minimo global

O processo de propagacao do erro no BP é muito semelhante ao descrito na
secao do Perceptron, sendo a principal diferenga que, enquanto o erro y h_na
saida é claro, o erro nas camadas ocultas parece misterioso, porque os dados de
treinamento nao informam que valor os neurénios ocultos devem ter. O célculo da

propagacdo do erro da camada de saida para as camadas ocultas emerge
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diretamente do gradiente de erro global. Na camada de saida, a regra de atualizagéao
dos pesos é idéntica a Equacao 4.9. Assim, no BP, os pesos sdo atualizados

conforme a seguir:

Wii < Wi+ AW;i 4.14)

onde AW; é dado por:

oE (4.15)

Jji

AWi=—-a

oE

A expressao parte do erro quadratico, definido por:

Jt

n 2 (416)

E=Z(yi _ai)

i=1

Aqui, a ativacao a; é expandida:

OE _ yoai _ . 0g(in) 4.17)
BWﬁ _(yi ai)BWJ,- - ( i ai) BWJ,
=—(y,-q, )g'(in:-)ag(—viv’;’)—(y,» —a,)g'(ini) a;)v [Zwaj

=—(y,—a,)g'(inda; =—ajx A

Finalizando a regra de atualizagdo dos pesos da camada de saida para a

camada oculta conforme a equagao a seguir:

Wi~ Wi+ axaj X Ai (4.18)

Para atualizar as conexfes entre as unidades de entrada e as unidades
ocultas é efetuada a propagacéao de retorno do erro. A idéia é que o neurénio oculto j
€ responsavel por alguma fragdo do erro A; em cada um dos nés de saida aos quais

ele se conecta. Desse modo, os valores A; sao divididos de acordo com a
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intensidade da conexdo entre o nd oculto e 0 né de saida, e sdo propagados de

volta para fornecer os valores A: referentes a camada oculta.

Assim, a regra de atualizagdo de pesos correspondente aos pesos entre as
entradas e a camada oculta € quase idéntica a regra de atualizagdo para a camada

de saida:

Wij < Wi+ AWy 419

onde AWy é dado por:

oE (4.20)

AW =—«
oWy

e

origina-se da expansao das ativagdes a; e a; conforme a seguir:
ki

oE —(y—a) dai _ (v —a )ag(ini) @.21)
ow, T owy i N W,
dg (ini
= _z ;—a; g "(ini) g(m —ZAz k(ZWjiaJ
Wi J
dai ag<m,-)
=—>» AW; = AW;
Zi: ' oWy z ! oW
o)
— ZAIW/ﬂg ( ]) g(lnj)
Wi

=~ z AWiig' (lnj) [z ijakj

=- ZAiVVjig (inj)a, =—arX A
JE =—ak><Aj (4.22)
oWy

Onde A; é definido por:
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A= g'(im) Yy Wi (42
Sendo, entéo, a regra de atualizagao dos referidos pesos dada pela equagéo:

Wi Wii+axarx A (4.24)

O processo de propagacgao de retorno pode ser resumido desta forma:
- calcular os valores A para as unidades de saida, usando o erro observado.

- comecgando pela camada de saida, repetir as etapas a seguir para cada
camada na rede, até ser alcangcada a camada oculta conectada a camada de
entrada: li‘ propagar os valores A de volta até a camada anterior; li'hatualizar 0s

pesos entre as duas camadas.

O algoritmo BP ¢ apresentado a seguir (RUSSELL, 2003):

Funcdo APRENDIZAGEM-POR-PROPAGAGCAO-DE-RETORNO (exeA pos, rede) retorna uma

rede neural b
Entradas: exe pos, um conjunto de exemplos, cada um com vetor de entrada x e vetor de
saida y b
rede, uma rede de varias camadas com L camadas, pesog, ; € fungéo de
ativagédo g
Repita

Para cada e em exe posfaca

Para cada neurdnio jna camada de entrada faca a < xj[e]
Para I = 2 até Mfaca

ni < ZjVVfi aj
ai < g(in:)
Para cada neurdnio i na camada de saida faca

i < g'(in)) X (yile] — ai)

Para I M — 1 até 1 faca

Para cada neur6nio jna camada | + 1 faga
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Wi Wi+axaiXAi
Até algum critério de parada ser satisfeito
Retornar HIPOTESE-DA —-REDE NEURAL (rede‘

O desenvolvimento do algoritmo BP representa um marco nas RNs, pois
fornece um método computacional eficiente para o treinamento de MLPs. Apesar de
ndao podermos afirmar que o algoritmo fornega uma solugdo étima para todos os
problemas resoluveis, ele acabou com o pessimismo sobre a aprendizagem em

maquinas de multiplas camadas.

4.4 EXTRACAO DE REGRAS A PARTIR DE REDES NEURAIS

Uma das caracteristicas mais atrativas das RNs é que elas ndo requerem um
conhecimento prévio da aplicagao do problema para a constru¢ao do modelo. Assim,
para tornar a tecnologia de RNs realmente compreensivel ao usuério, € desejavel
extrair conhecimento a partir de redes treinadas e descobrir regras biolégicas
essenciais (WU e MCLARTY, 2000). Muitas vezes, as RNs sdo denominadas de
“caixa preta”, em particular por fornecer ao usuario nenhuma informacao sobre o
conhecimento adquirido. Embora isto geralmente seja verdadeiro, especialmente
para redes multicamadas, para as quais 0s pesos nao podem ser facilmente
interpretados, existem métodos para analisar RNs e extrair regras ou caracteristicas.
Estas regras incluem: regras de inferéncia (if then e Seq arvores de decisao, regras

difusas, entre outras.

Apesar da classe de regras geradas, algumas caracteristicas devem ser
buscadas, conforme descrito em Tickle et al (1998): l'hpoder expressivo ou formato

da regra; ’i'hqualidade; ’ii'htranslucidez; i,'complexidade algoritmica da regra ou

]

da técnica de extragédo das regras e r'portabilidade.
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Por poder expressivo sugere-se trés grupos de formatos de regras: regras
simbdlicas convencionais (Booleana, proposicional), regras baseadas em ldgica
fuzzy e as regras expressas na forma de logica de primeira ordem. A qualidade da
regra € dada por um conjunto de quatro medidas: ,i‘acurécia (o grau com o qual o
conjunto de regras extraidas é capaz de classificar exemplos “nao-vistos” de forma
correta); lii‘fidelidade (grau de similaridade entre as regras extraidas e a RN da qual
se originaram); ,ii'hoonsisténcia (indica o grau com que, sob diferentes treinamentos,
a RN gera regras que produzam a mesma classificagao para os casos “nao vistos”) e

liﬂ compreensibilidade (tamanho do conjunto de regras extraidas - numero de

regras e de antecedente por regra) (ARBATLI e AKIN, 1997; ANDREWS et al, 1995;

TICKLE et al, 1998).

O critério de translucidez busca categorizar uma técnica de extracdo de
regras baseado na granularidade da RN, a qual pode ser implicita ou explicita.
Conforme Andrews et al (1995), existe trés identificadores chave (decomposicional,
eclética e pedagdgica), para definir pontos de referéncia no espectro de tais niveis
de granularidade percebidos. Estes indicadores de regras serdo especificados na

subsecao 4.4.1, a seguir.

A complexidade do algoritmo imobiliza a técnica de extragdo de regras.
Entretanto, como descrito em Andrews et al (1995), comparacdes nesta area sao
impedidas pelo fato de que um numero substancial de autores nao reportam ou
comentam este assunto. A portabilidade define a extensao de que uma dada técnica
possa ser aplicada através de um grupo de arquiteturas de RNs e regimes
treinados. A necessidade para este critério foi estabelecido com base na
caracteristica das técnicas para extragao de regras a partir de RNs treinadas foi a

preponderancia
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Conforme Andrews et al (1995), a extracdo de regras pode oferecer alguns

beneficios listados a seguir:

- descoberta de novos relacionamentos e/ou caracteristicas importantes a

partir das regras extraidas;

- expressao do conhecimento de modo formal;

- capacidade de gerar explicacbes para as decisdes tomadas internamente

pela RN, de modo que facilite a aceitacao do uso da rede pelos usuarios;

- integracdo com sistemas simbolicos e, assim, a possibilidade de descobrir

em que situagdes a rede pode cometer erros de generalizacao;

- identificagdo de regides no espago de entrada que ndo se fizeram

representar no conjunto de treinamento.

Além disso, as regras extraidas a partir das RNs, podem ser apresentadas
para um especialista, que as analisa e verifica se ha incorregdes. Assim, as regras
corretas podem ser usadas para gerar padroes de treinamento adequados, 0s quais
podem melhorar a capacidade de generalizagdo da rede (CLOETE e ZURADA,
2000). Uma vez que este trabalho visa extrair regras a partir de RNs, a prdxima
secao descreve brevemente alguns tipos de regras, com énfase maior as regras do

tipo if then.

4.4.1 Tipos de regras

A extracdo de regras a partir de RNs é baseada no comportamento dos
neurdnios, sendo a relacao entre as entradas e as saidas usualmente analisada

(CLOETE e ZURADA, 2000; HUANG e XING, 2002).
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Conforme Andrews et al (1995), ha muitos tipos de regras que podem ser
extraidos das RNs, mas o desenvolvimento de técnicas de extragdo de regras tem
sido mais direcionado a apresentacdo da saida como um conjunto de regras
expressas, usando a forma convencional de logica simbdlica na forma
if...then,.,.e se....Muitos trabalhos tém direcionado seus esforgos para a extracdo de
regras utilizando a légica fuzzy. Esta também permite que as regras sejam
expressas na estrutura if,,.then,..e se,,, . Contudo, elas utilizam-se do conceito de
funcbes de pertinéncia para tratar quais sdo os termos parcialmente verdadeiros, por
exemplo, se x @ aixo e y e ato, entao z e, edio, onde aixo, ato e, edio sao

W W
conjuntos fuzzy com correspondéncia as fungoes.

Neste tipo de regra, a parte SE especifica um conjunto de condi¢cdes sobre
valores de atributos previsores e a parte ENTAO especifica um valor previsto para o
atributo de saida. Os atributos previsores sdo as premissas da regra que devem ser

obedecidas, para assim obter um atributo classe.

| F < condicao> ‘, HEN <concluséo> (<confidéncia>)

A “condigdo” €, tipicamente, uma expressao légica que contém variaveis
relevantes das quais os valores podem ser inferidos a partir das bases de fatos ou
fornecidos pelo usuério. A “conclusdo” determina o valor de alguma variavel que
corresponde para a “condicdo” ser satisfeita. O grau de certeza ou validade da regra
€ expressa pelo seu percentual de confidéncia (CLOETE e ZURADA, 2000). A

extracao de regras é realizada através da interpretacéao dos pesos da rede neural.

As regras do tipo if then podem ser utilizadas posteriormente em um sistema
de inferéncia légica para a resolucao de problemas. Um segundo uso destas regras

pode ser a geragao de regras para um sistema baseado em conhecimento. Deve-se
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observar, também, que quanto mais curtas as regras (em termos de numeros de
clausulas) melhor, pois regras curtas geralmente podem ser aplicadas a mais

situagdes (CLOETE e ZURADA, 2000).

Segundo Andrews et al (1995), a extracdo de regras podem ser feitas por
duas categorias basicas de técnicas, uma chamada de técnica decomposicional e
outra de técnica pedagégica. Existe ainda uma terceira técnica, chamada de
eclética, a qual combina elementos das duas categorias basicas. Um refinamento
adicional nesta nomenclatura foi descrita em Tickle et al (1998), que propds o termo
de técnica composicional para a extragcdo de regras a partir de um conjunto de

neurdnios, mais do que dos neurdnios individualmente.

A principal caracteristica da técnica decomposicional é que o foco da extracao
de regras esta no nivel de unidades individuais (camada oculta e saida). Assim, a
estrutura da rede € a principal fonte de regras. Um requerimento basico para a
extracdo de regras desta abordagem é que a saida computada por cada unidade
oculta e de saida pode ser mapeada em um resultado binario (sim/n&o). Ja a idéia
central da técnica pedagogica, esta na visdo de que a extragdo de regras € como
uma tarefa de aprendizado, na qual o conceito alvo é a fungdo computada pela rede
e as caracteristicas de entrada sao simplesmente as caracteristicas das entradas da
rede. Portanto, esta técnica objetiva a extracao de regras que mapeiam as entradas
diretamente com as saidas, sem se preocupar com 0S passos intermediarios

(ANDREWS et al, 1995).

A técnica eclética inclui abordagens que utilizam o conhecimento sobre a
arquitetura interna e/ou vetores de pesos para complementar um algoritmo de

aprendizado simbdlico que utiliza dados de treinamento (ANDREWS et al, 1995). A
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técnica composicional, tem como exemplo a extracdo de autématos de estado finito
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Regido 1 Regido 2 Regido 3

Figura 4.8 — llustragdo das trés regides definidas na funcao sigméide para analise dos dados de
entrada e extracdo de regras.

4.4.3 Arvores de Decisdo

As arvores sao ferramentas analiticas usadas para descobrir regras e
relagbes pela subdivisdo da informag&o contida no conjunto de dados analisados
(WESTPHAL e BLAXTON, 1998). Elas consistem de nodos que representam os
atributos, de arcos provenientes destes nodos e que recebem os valores possiveis
para estes atributos. O primeiro nodo é chamado de raiz, pois dele derivam os
outros nodos, chamados de folhas, que representam as diferentes classes de um
conjunto de treinamento. As arvores de decisao podem ser representadas, também,
por conjuntos de regras if then, jA que estas sdo mais legiveis. Cada regra
representa um possivel caminho a ser percorrido desde a raiz até uma folha, onde o

resultado da classificagao € especificado.

Uma arvore de decisdo tem a funcdo de particionar recursivamente um
conjunto de treinamento, até que cada subconjunto obtido deste particionamento
contenha casos de uma unica classe. Para atingir esta meta, esta técnica examina e
compara a distribuicdo de classes durante a constru¢cdo da arvore. O resultado
obtido (apés a construgcdo da éarvore) sdao os dados organizados de maneira

compacta, que sado utilizados para classificar novos casos. Portanto, as arvores de
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decisdo podem ser consideradas um meio eficiente de construir classificadores que
predizem classes baseadas nos valores de atributos de um conjunto de dados
(MITCHELL,1997). Um exemplo de arvore de decisdo pode ser visualizado na

Figura 4.9, apresentada a seguir.

Aparéncia do tempo

ensolarado chuvoso
N nublado X
umidade vento
alta normal forte fraco
¥ N ¥ N
N&o Sim \ N&o ,
Sim Sim

Figura 4.9 — Arvore de decisdo para a escolha se o dia é apropriado ou ndo para jogar ténis.
(MITCHELL, 1997).

O exemplo acima ilustra uma é&rvore de decisdo para decidir sobre dias
adequados para se jogar ténis, de acordo com os atributos: aparéncia do tempo,
temperatura, umidade e for¢a do vento. A deciséo por jogar ténis pode ser expressa
sob a forma de disjungbes de conjungdes (como mostrado abaixo), sendo que cada

conjuncgao representa um caminho na arvore desde o nodo raiz até a folha.

J ogartenis L aparencia L ensoaraio e u"‘idade L noqu aqou aparencia L

/ /
nu ado‘ou ’aparencia chu,pso e _gnto fraco‘

Apdbs os conceitos fundamentais de RNs e de extracao de regras, os proximos
capitulos descrevem a metodologia empregada e os resultados obtidos, bem como a

discussao destes.
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5 METODOLOGIA

Nesta secdo, o0s elementos da metodologia sdo apresentados
individualmente. Foram realizadas duas simulacdes diferentes para o problema
proposto: uma simulacao utilizou a seqiéncia promotora codificada em uma base
ortogonal e a outra utilizou a informacao de estabilidade da seqiéncia promotora.
Para simplificacdo, sera denominada de Simulacao 1 aquela que utiliza a
informagao com codificagao ortogonal e Simulacao 2, aquela que utiliza os valores

de estabilidade das sequéncias.

5.1 ORGANISMO ESTUDADO

O organismo escolhido foi a bactéria Escherichia coi porque esta possui a
maior quantidade de dados experimentais de alta qualidade disponiveis em bancos

de dados publicos.

5.2 BANCO DE DADOS

As regides promotoras de E, coi e os dados relacionados a estrutura e
expressao de genes foram retirados de bancos de dados bioldgicos publicos. Os

bancos utilizados foram:
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- RegulonDB: base de dados de dominio publico, que contém informagdes
sobre a rede regulatéria de E, coi com conhecimento experimental. Ha dados sobre
a organizagao de operons, promotores e fatores sigma associados, entre outros
(SALGADO et al, 2006). As informacdes estao disponiveis no endereco de internet:

http://requlondb.ccg.unam.mx/index.html.

Os bancos de dados descritos a seguir foram utilizados eventualmente para a
analise mais completa dos dados, esclarecimento de duvidas e para obtencao de
outras informagdes importantes para a compreensao e analise dos resultados. Em

cada um deles, ha uma descrigdo de que tipo de dado foi obtido.

- NCBI: maior base publica de dados de sequUéncias genéticas. Nela ha
seqléncias de genes, proteinas, genomas completos, dados de homologia e
expressdo génica, além de possuir informacdes sobre os artigos relacionados a
cada descoberta genética (WHEELER et al, 2006). As informacgdes estao disponiveis

no endereco de internet: http:/www.ncbi.nlm.nih.gov.

- KEGG: base de dados publica de vias metabdlicas e informag¢des sobre
genes e expressao génica (OGATA et al, 1999). As informagdes estao disponiveis

no endereco de internet: http:/www.genome.jp/keqq.

- EcoCyc: banco de dados publico com diferentes categorias de informagdes
sobre E, coi. Aqui had mapas metabdlicos, organizacdo génica, regulacao
transcricional, entre outras (KESELER et al, 2005). As informagbes estao disponiveis

no endereco de internet: http://ecocyc.org.

5.3 FERRAMENTAS

As principais ferramentas computacionais utilizadas foram:
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- ClustalW: software de dominio publico que realiza alinhamento de
sequéncias biologicas (THOMPSON et al, 1994; 1997). Ele pode ser acessado

localmente ou pelo site http://align.genome.jp.

- Python: linguagem de programacao escolhida para desenvolver programas
para a automatizacdo da preparacdo de dados para as etapas de treinamento e
teste (codificacdo ortogonal e da estabilidade) e organizacdo dos arquivos na
metodologia ten fod cross _gidation. Também auxiliou na andlise estatistica dos

resultados (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2006).

- R: software de dominio publico para manipulagdo e analise de dados. Este
software permite a realizagdo de andlise estatistica, treinamento de RNs, extracdo

de regras, entre outras fungdées (R DEVELOPMENT CORE TEAM).

- SPSS: software para analise estatistica. Permite a criacdo de gréficos e

outras fungdes (SPSS).

- Tisean: software de dominio publico que realiza a suavizagdo de dados

atraves de um filtro passa-baixa — LowPass — (HEGGER et al, 1999).

- WEKA: software de dominio publico (Java), desenvolvido pela Universidade
de Waikato, contém uma série de algoritmos de acata ining (WITTEN e FRANK,

2005).

5.4 PREPARAGAO DOS DADOS

O primeiro passo em uma metodologia de AM é reunir os exemplos para a
etapa de treinamento. Foi escolhida a base de dados RegulonDB foi a que

apresentou o maior numero de sequéncias e, também, o maior numero de
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informagdes sobre estas. Assim, as regides promotoras foram retiradas deste banco
de dados em sua versao disponivel em janeiro de 2006. As sequiéncias possuiam
tamanho de 81 nucleotideos, sendo que aproximadamente os vinte nucleotideos

finais da seqliéncia estavam na regiao doL'pstrea , OU seja, apds o TSS.

d

Utilizou-se 940 seqléncias promotoras e 940 sequiéncias aleatérias para
representar os exemplos negativos. Estas foram embaralhadas e divididas em 10
arquivos para constituir os conjuntos de treinamento e teste. A primeira escolha para
os exemplos negativos foram sequiéncias génicas. No entanto, estas possuem
certas regularidades que eram aprendidas pela rede, ocasionando um falso
aprendizado; ja que a rede aprendia padrdes das sequéncias ndao-promotoras e 0s
utiizava como parametros de classificacdo. Assim, as seqUéncias aleatérias
mostraram-se mais apropriadas. Os exemplos negativos foram gerados com o
auxilio de um gerador de sequéncias aleatérias com probabilidade de 0,25 para
cada nucleotideo. Esta probabilidade € a mesma encontrada nas sequéncias

promotoras.

5.4.1 Preparacao dos Dados para realizacao da Simulacao 1

Para a realizacao do treinamento na Simulacao 1 as seqiéncias foram
representadas por uma codificacao ortogonal de quatro digitos binarios dados por:
A= 0100, T= 1000, C= 0001 e G= 0010, conforme Demeler e Zhou (1991).
Inicialmente, a rede foi treinada com as seqliéncias sem um alinhamento prévio.
Apoés, realizou-se simulacées com os promotores previamente alinhados, por meio
da utilizacdo do software ClustalW, para garantir o sincronismo nos dados de

entrada. Sem o alinhamento, a RN n&o consegue realizar uma boa classificagao.



75

A falta de sincronismo deve-se a posigao dos hexameros consensuais - estes
nao estdo em lugares fixos em todas as sequéncias, jA que a quantidade de
nucleotideos entre os hexameros -10 e -35 e entre o hexadmero -10 e 0o TSS é
variavel de um promotor para outro. A Figura 5.1 mostra um exemplo de alinhamento

de seqliéncias de DNA.

------------- CATCTATCATCTAAAAAACC--AGAAAAACAAATAAC-ATCATGT hycA
------ TTAAAAATCTCTTTAATAACAATAAAT--TAAAAGTTGGCACAA-AAAATGC rpsUp3
--------- CGGTGCTTTACAAAGCAGCAGCAATTGCAGTAAAATTCCGCACCATTTTGA fusAp
----------- GATAAATCCATGGCTCTGCGCCTGGCGAACGAACTTTCTGATGCTGCA gugpp2
--------------- TTCCCTCACCCACGCCGTCACCGCCTTGTCATCTTTCTGACACCT purH

Figura 5.1 — Representacao do alinhamento de seqliéncias promotoras. O simbolo ‘-* significa gap.

A seqliéncia resultante do alinhamento utilizada como entrada na RN teve 72
nucleotideos. Este nimero deve-se ao fato de que o processo de alinhamento insere
gaps (representado pelo simbolo -*) ndo s6 no meio das seqliéncias alinhadas, mas
também no inicio e no fim, formando um padrdo. Para evitar falso aprendizado,
tomou-se o cuidado de remover estes gaps do inicio e do fim do exemplo e os
inseridos no meio da sequéncia foram substituidos por ‘0000’, conforme também

realizado por Kalate et al (2003).

5.4.2 Preparacao dos Dados para realizacao da Simulacao 2

A estabilidade da molécula de DNA pode ser expressa como energia livre.
Esta estabilidade depende tanto da composi¢cdo dos nucleotideos individualmente
quanto da composicdo dos dinucleotideos da molécula. E possivel predizer a
estabilidade de uma molécula de DNA a partir de sua sequiéncia se a contribuicéo de

cada vizinho é conhecida. Esta informacao pode ser obtida em trabalhos como os de
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Santalucia (1998) e SantalLucia et al (2004) que propéem uma maneira unificada

para o céalculo da estabilidade e explicam a metodologia do préximo vizinho.

Apesar de a estabilidade ser conhecida como uma caracteristica fisica da
seqliéncia promotora, esta informagdo nao € utilizada como parametro de
aprendizado em estudos de promotores utilizando técnicas de AM. Até o término da

revisao bibliografica, nenhum artigo foi encontrado empregando estes dados.

Para a realizacdo das simulacbes empregando a informacao da estabilidade,

o calculo da energia livre se da pela aplicacao da seguinte férmula:

n—1 (5.1)
AG® = AG i+ AG yn+) AG j +1

i=1

onde,

0 , s s s ~ . . . ,
AG i ¢ g iniciacdo da energia livre para os dinucleotideos e recebe valor +1.96

kcal/mol.
(
AG’om recebe valor +0.43 kcal/mol e é aplicado se a fita-dupla é auto-complementar.

0
AGy g g variacao de energia livre para os dinucleotideos de tipo if

n é o nucleotideo da sequiéncia promotora.

Em nossa andlise, os termos AG’ sym e AG i ndo foram considerados,
conforme realizado também por Kanhere e Bansal (2005b). Para calcular o valor de
AG, a equagao 5.1 foi aplicada em uma janela deslizante que percorreu toda a
sequéncia promotora. Esta janela se moveu com um incremento de um nucleotideo

por vez.
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Os dados de estabilidade para os promotores mostram-se bastante
irregulares, com subidas e caidas bruscas, conforme a Figura 5.2. Assim, para
diminuir estas irregularidades e, visando aumentar o sincronismo dos dados,
pensou-se inicialmente na aplicacdo de uma Lg pet No entanto, ela foi descartada
devido a reduzida quantidade de valores da seqiéncia (80 valores), optando-se pela

suavizagao dos dados com um filtro passa-baixa (LowPass).

A suavizacdo é o processo de calcular a distribuicdo sobre os estados
anteriores, dada a evidéncia até o presente. O software TISEAN (HEGGER et al,

1999), de dominio publico, foi escolhido para este fim.
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Figura 5.2 — Grafico da estabilidade de seqiiéncias promotoras. Em (a) Os valores de estabilidade
nao suavizados utilizados na como entrada para a RN. Em (b) o grafico que compara os valores de
estabilidade das seqliéncias. Na linha pontilhada, valores de estabilidade das seqUéncias promotoras

sem suavizacdo e na linha continua a mesma seqliéncia com os valores suavizados em grau 5 .
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Um filtro passa-baixa é um dispositivo que permite a passagem das
frequiéncias de certa faixa e atenua as freqUéncias fora dessa faixa. O filtro emprega

a equacgao a seguir:

X'n=(Xn-1+2Xn+Xn41)/4 (5.2)

Assim, houve simulagbes com os dados nado-suavizados e com o0s dados
suavizados, a fim de comparar os resultados e inferir melhor sobre a caracterizagao

das sequéncias promotoras.

As proximas secbes apresentam a metodologia empregada para a
determinagcdo da melhor arquitetura para as duas simulagdes (com codificagéo
ortogonal e com informacdes de estabilidade) e quais os parametros utilizados para

analisar a classificacdo das redes treinadas.

5.5 TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS

As simulagbes para determinacdo da arquitetura que melhor classifica as
sequéncias foram realizadas no ambiente R, com mudangas no numero de
neurdnios na camada de entrada e na camada oculta. A mudanga no numero de
neurdnios na camada de entrada se fard apds a analise dos pesos da rede e da
exatidao obtida. O algoritmo escolhido para a classificagdo das sequéncias foi o

ac‘ propagation. Para a obtengcédo de dados estatisticamente validos, optou-se pela
metodologia de 10-fod Cross_;aidation. Assim, para cada arquitetura de RN foram
realizadas 100 simulagdes: para cada fod foram realizadas 10 simulagdes com

diferentes inicializagbes dos pesos da RN.
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5.5.1 Determinacao da melhor arquitetura para a Simulacao 1

A escolha da arquitetura que melhor caracteriza as regides promotoras
utilizando a sequéncia de nucleotideos foi determinada de modo heuristico, ou seja,
através da metodologia de tentativa e erro. Inicialmente, realizaram-se simulagdes
com as sequéncias promotoras n&o-alinhadas. O numero de neurénios na camada
de entrada é obtido pela quantidade de nucleotideos multiplicada por quatro
(quantidade de digitos da codificagcdo ortogonal), a quantidade de neurdnios na
camada oculta variou de acordo com o indicado na Tabela 5.1, e como saida da RN,

0 numero de neurbnios nesta camada foi sempre fixo: 1.

Apo6s esta simulacdo, para melhor andlise dos resultados, foram treinadas
arquiteturas com os nucleotideos do‘_'pstrea removidos, por entendermos que esta
informag&o ndo auxiliava no aprendizado da réde. Portanto, houve treinamentos com
sequéncias de 71 nucleotideos (10 nucleotideos doA_'pstrea removidos) e 61
nucleotideos (20 nucleotideos doA_'pstrea removidos); além da simulagdo com a
sequéncia inteira (81 nucleotideos). O treinamento ocorreu com até 500 épocas de
aprendizado e envolveu as arquiteturas apresentadas na Tabela 5.1, a seguir.

Tabela 5.1 — Diferentes arquiteturas treinadas para predicdo e reconhecimento de promotores.
Nestas simulagbes, as seqiiéncias ndo estavam alinhadas.

Neurdnios de Entrada  NUmero de Neurdnios na Camada Neurdnios na Camada Saida

324 1,5,10, 15, 20 1
284 1,5,10, 15 1
244 1,3,5,10 1

Apos estas simulagdes e suas respectivas andlises, as RNs foram treinadas
com as sequéncias previamente alinhadas pelo programa ClustalW. Para as
simulagbes com os dados alinhados, o numero de neurénios de entradas, portanto,

permaneceu fixo: 288 (72 pb multiplicados pela quantidade de digitos da codificacao
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ortogonal). O numero de neurbnios na camada de saida também foi fixo: 1. A
variagcao ocorreu com o numero de neurdnios na camada oculta: houve simulagdes

com 1 até 5 neurbnios.

5.5.2 Determinacao da melhor arquitetura para a Simulacao 2

Para a realizagdo da Simulacao 2, os valores de estabilidade da sequéncia
foram os parametros de entrada da RN. A férmula foi aplicada em diferentes
tamanhos de janela, a fim de encontrar um tamanho 6timo para a classificagdo. A
variagao no numero de neurdnios na camada de entrada variou de acordo com o
tamanho da janela, ja que a seqliéncia promotora provinda do banco de dados tinha
tamanho de 81 pb. Assim, uma janela de tamanho 2 resultou em uma seqtiéncia de
80 valores; ja uma janela de tamanho 15, resultou em uma seqiéncia com 67
valores de AG. As diferentes arquiteturas treinadas estdo apresentadas na Tabela
5.2, a seguir.

Tabela 5.2 — Diferentes arquiteturas treinadas para predi¢cdao e reconhecimento de promotores. Aqui,
foram empregados os valores numéricos de estabilidade.

Neurdnios  Numero de pb dajanela  Numero de Neurdnios na Neurdnios na
de Entrada aplicada na férmula 5.1 Camada Oculta Camada Saida
80 2 1,2,8,4,5,6,7,8 1

79 3 1,2,3,4,5,6,7,8 1

78 4 1,2,3,4,5,6,7,8 1

76 6 1,2,38,4,5,6,7,8 1

72 10 1,2,8,4,5,6,7,8 1

68 14 1,2,3,4,5,6,7,8 1

67 15 1,2,3,4,5,6,7,8 1

Apés a realizagdo destas simulagbes, houve simulagdes com os dados
suavizados com o filtro passa-baixa. Este programa permite que os dados sejam

suavizados em diferentes niveis, que variam de 1 até 20. A Tabela 5.3 mostra os
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graus de suavizagdo utilizados neste trabalho de dissertagcdo. A arquitetura treinada
com os dados suavizados foi: 80 neurdnios na camada de entrada e 1 neurdnio na
camada de saida. A variagao ocorreu no numero de neurénios na camada oculta: de

1 até 8 neurbnios (ver Tabela 5.3). Optou-se .-9.5b981(-)3.2140251(1)1.4025d
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B VP +VN (5.3)
VN +VP+ FN + FP~

Além da exatidao, foram analisadas a sensibilidade e a especificidade das
RNs treinadas. A sensibilidade trata do indice de VP e é dada pela férmula 5.4 € a
especificidade informa sobre o indice de VN e é calculada conforme a formula 5.5.

As formulas sédo apresentadas a seguir:

5.4

y__ VP G
VP + FN

G W (5.5)
VN +FP’

Estes valores sdo importantes para a determinacao da curva ROC (“recei_pr
operating characteristic’). Trata-se de um grafico que mede a taxa de falsos
positivos no eixo x e a taxa de falsos negativos no eixo y, para varios pontos de
compromisso (RUSSELL, 2003). Uma curva ROC é necessariamente crescente
porque reflete a relacdo entre os valores de especificidade e sensibilidade. Cada
ponto na figura representa um par especificidade/sensibilidade. Assim, constitui uma
descricdo empirica simples, todavia completa, que permite estudar a variagdo da
sensibilidade e especificidade, para diferentes valores de corte, ou seja, para todas
as combinagdes possiveis de decisdes corretas e incorretas. Os dados desta curva
sao obtidos a partir dos resultados da classificacdo da RN com diferentes valores de
corte, isto é, os resultados da matriz de confusdo sdo analisados com valores de

corte que variam de 0,0 até 1,0.
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Um grafico com discriminagédo perfeita tem uma curva que passa na esquina
superior esquerda, ja que nesta regido € onde a fragdo dos VP é aproximadamente

100% e dos FP é aproximadamente 0%. A figura 5.3 mostra uma curva ROC ideal.

Sensibilidade

7 71—Espercii1;icidadew
Figura 5.3 — Modelo de curva ROC ideal.
A proxima secao descreve as abordagens de extragdo de regras utilizadas

para a concretizacao dos obijetivos.

5.7 EXTRAGAO DE REGRAS

Conforme visto no capitulo 4, a metodologia de RNs possui uma grande
aplicabilidade nos mais diversos problemas, mas uma de suas desvantagens € que
o conhecimento adquirido por elas nao é diretamente acessivel. Considerando isto,
tornou-se necessario o uso de uma metodologia de extracdo de regras das RNs
treinadas as quais podem fornecer informacdes que auxiliem na verificagdo de quais
regidbes e/ou nucleotideos sao determinantes na aprendizagem pela rede e,
permitem, asssim, comparar seu aprendizado com o conhecimento bioldgico ja pré-

estabelecido para as sequéncias promotoras.
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As regras extraidas serao do tipo if .., then. Para isto, serdo empregadas duas
ferramentas: ’Qno ambiente R, por meio de um programa realizado nesta linguagem
denominado FAGNIS e lii‘pelo software Weka, com a utilizagdo do algoritmo J-48.
No primeiro caso, a extragdo de regras sera baseada nos valores de ativacao dos
neurdnios da camada escondida, agrupando os resultados conforme a pontuacao
obtida pelos exemplos de treinamento (conforme visto na subsec¢ao 4.4.2). J4& com o
algoritmo J-48, que emprega arvores de decisdo (conforme visto na subsecéao 4.4.3),
pretende-se estabelecer relagdes entre a sequiéncia de entrada e a saida obtida pela

rede neural, desconsiderando os pesos.

Ao empregar duas metodologias, procuramos ampliar 0 nosso entendimento
sobre 0s mecanismos utilizados pela RN para o reconhecimento dos promotores e,

atraves das regras, sistematizar e validar o aprendizado.



5.8 ESTRUTURA DA METODOLOGIA
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

A revisdo bibliografica nos permitiu a escolha das RNs como a metodologia
que melhor possibilita a incorporacao de informacdes fisicas da molécula de DNA.
Este capitulo apresenta as melhores arquiteturas para as simulacées descritas no
capitulo anterior, a analise da classificacdo e suas respectivas regras. Para a
Simulacao 1 treinou-se 18 arquiteturas diferentes, o que totalizou 1800 simulacdes.
Ja para a Simulacao 2, treinou-se 104 arquiteturas diferentes, resultando em 10400
simulacdes. Assim, para a analise e validagdo dos resultados, este numero de

simulagdes € estatisticamente significativo.

Optou-se por mostrar, ao longo das segbes e subsecdes, apenas 0s
resultados para a arquitetura 6tima das Simulacoes 1 e 2. Isto objetiva simplificar a
leitura e compreensdo dos resultados. Os resultados nao mostrados, mas

comentados neste capl'tulo, encontram-se nos anexos.

6.1 MODELO DE REDE NEURAL PARA RECONHECIMENTO DE SEQUENCIAS

PROMOTORAS

6.1.1 Determinacao da melhor arquitetura para a Simulacao 1

Nesta se¢do, sdo mostrados os resultados obtidos com as redes treinadas

com as sequéncias nao-alinhadas e alinhadas. A Tabela 6.1 apresenta o erro médio
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quadratico (RMS) obtido na melhor época de cada arquitetura treinada com os

dados nao-alinhados.

Tabela 6.1 — RMS para cada uma das diferentes arquiteturas treinadas com seqiiéncias sem
alinhamento prévio. O valor apresentado na tabela refere-se a melhor época treinada.

Neurdnios de Neurbnios na Epoca com RMS do Treino RMS do Teste
Entrada Camada Oculta menor RMS

324 1 120 0,2899 0,3691
324 5 20 0,3518 0,5225
324 10 20 0,4484 0,4999
324 15 25 0,4453 0,4680
324 20 50 0,4201 0,4640
284 1 30 0,4294 0,4923
284 5 20 0,4897 0,4232
284 10 20 0,4797 0,4395
284 15 25 0,4724 0,4383
244 1 30 0,4086 0,5024
244 3 20 0,4308 0,49703
244 5 20 0,4194 0,48210
244 10 40 0,4398 0,4800

Como observado, o RMS obtido — tanto para os conjuntos de treinamento
quanto para os conjuntos de teste — foi consideravelmente alto em todas as
arquiteturas. Mesmo quando a informagéao localizada ap6s o TSS foi removida, ou
seja, quando os nucleotideos finais foram excluidos, o RMS n&o diminuiu. Isto
significa que a RN errou exemplos verdadeiros (principalmente sequéncias
promotoras) e nao realiza uma boa predicdo de promotores (ver resultados de

classificagdo na subsecao 6.1.3).

No treinamento da RN com as seqliiéncias alinhadas, os resultados obtidos

foram relativamente satisfatérios. Na Tabela 6.2, estdo os valores de RMS obtidos
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para as diferentes arquiteturas treinadas e na Figura 6.1 esta o grafico dos valores

de RMS médio obtido para a arquitetura que apresentou o menor valor.

Tabela 6.2 — Diferentes arquiteturas treinadas para melhor caracterizagdo da metodologia
utilizando as sequéncias previamente alinhadas.

Neurdnios de Neurbnios na Epoca com RMS do Treino RMS do Teste
Entrada Camada Oculta menor RMS
288 1 50 0,2505 0,3382
288 2 30 0,2443 0,3216
288 3 30 0,2301 0,3303
288 4 30 0,2138 0,3245
288 5 30 0,2135 0,3239
1,0 i RMSTreino
= RMSTeste
0,8 -
2 067
3
£
(2]
=
£ 04
02+ ) ""'lun.. . .
0,0
Epocas

Figura 6.1 — RMS obtido para os conjuntos de treino e de teste para a rede com 288 neur6nios na
camada de entrada, 2 neurdnios na camada oculta e uma saida.

Observa-se que o RMS possui um valor mais baixo para cada arquitetura de
rede quando comparado com os dados nao alinhados. Assim, observamos que o

aprendizado pela RN é mais efetivo com os resultados
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com 2 neurdbnios na camada oculta, o incremento de neurdnios nesta camada nao

melhorou significativamente a predigéao.

A partir deste conjunto de simulagées, obtivemos uma arquitetura de rede que
consegue caracterizar e predizer promotores adequadamente. Com bases nestas
simulagbes, a arquitetura escolhida foi com 288 neurbnios de entrada (quantidade
de pb da sequiéncia promotora multiplicada pela quantidade de digitos da
codificacdo ortogonal), 2 neurbnios na camada oculta e 1 neurbnio na saida,

conforme ilustrado a seguir, na figura 6.2:

Camada de saida

Camada oculta

Camada de
entrada

Figura 6.2 — Arquitetura de RN que melhor classificou as seqiéncias analisadas. Nela, ha 288
neurdnios de entrada, 2 neurdnios na camada escondida e 1 neurbnio na camada de saida.

Na proxima subsecado, apresenta-se a arquitetura que melhor classificou as

sequéncias da Simulacao 2.
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6.1.2 Determinacao da melhor arquitetura para a Simulacao 2

Aqui apresenta-se os resultados obtidos com as redes treinadas com os
valores de estabilidade do promotor. Na Tabela 6.3 encontra-se 0 RMS obtido na

melhor época de cada arquitetura treinada com os dados néo-suavizados.

Nestas simulagdes, assim como observado para a Simulacao 1, que foi
treinada com as sequéncias ndo-alinhadas, observamos que o RMS obtido — tanto
para 0s conjuntos de treinamento quanto para os conjuntos de teste — foi
consideravelmente alto. Percebemos, entdo, a importancia do sincronismo dos
dados de entrada para que a RN consiga realizar um bom aprendizado. No caso da
utilizacdo da informagao de estabilidade da molécula, ndo ha como sincronizar os
dados de entrada, uma vez que o alinhamento insere gaps, e ndo é possivel calcular
a estabilidade de um gap.

Tabela 6.3 — RMS para cada uma das diferentes arquiteturas treinadas com seqiiéncias com os

valores de estabilidade ndo suavizados. O valor apresentado na tabela refere-se a melhor época
treinada. O simbolo “—* indica que todas as épocas possuem o mesmo valor de RMS.

Neurbnios  Numero de pb dajanela  Neurénios na Epocacom RMSdo RMSdo
de Entrada  aplicada na férmula 5.1 Camada Oculta menor RMS  Treino  Teste
80 2 1 50 0,4562 0,4806
80 2 2 50 0,4320 0,4730
80 2 3 40 0,4095 0,4740
80 2 4 40 0,3870 0,4684
80 2 5 30 0,4014 0,4710
80 2 6 40 0,3833 10,4783
80 2 7 30 0,3979 0,4807
80 2 8 30 0,4038 0,4830
79 3 1 50 0,4630 0,4969
79 3 2 60 0,4225 0,4782
79 3 3 50 0,4298 0,4866
79 3 4 60 0,4067 0,4807
79 3 5 60 0,3855 0,4859
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67 15 2 - 0,4999 0,4999
67 15 3 60 0,4821  0,4992
67 15 4 70 0,4825 0,4967
67 15 5 20 0,4799 0,4975
67 15 6 20 0,4812 0,4967
67 15 7 20 0,4825 0,4967
67 15 8 20 0,4877 0,4983

Como estas redes apresentaram um RMS muito elevado, procuramos uma
maneira de diminuir esse valor. Para isso, optou-se pela suavizagcao dos dados de
estabilidade. Outra informacao relevante sobre os resultados desta simulagao € que
quanto maior o tamanho da janela empregada na férmula 5.1, pior € o resultado da
classificacao (ver subsecao 6.1.4). Assim, para a realizacdo da simulacdo com os
valores de estabilidade suavizados, utilizaram-se apenas os valores obtidos com a
janela de dois nucleotideos. A tabela 6.4 apresenta os valores de RMS obtidos para
as diferentes arquiteturas treinadas com os valores de estabilidade suavizados.

Tabela 6.4 — RMS para cada uma das diferentes arquiteturas treinadas com seqiiéncias com os
valores de estabilidade suavizados. O valor apresentado na tabela refere-se a melhor época

treinada.

Neurdnios Grau de Neurbnios na Epocacom RMS do RMS do
de Entrada Suavizagdo Camada Oculta menor RMS  Treino Teste
80 3 1 60 0,4548 0,46739
80 3 2 40 0,43811 0,4503
80 3 3 40 0,4284 0,4427
80 3 4 40 0,40378 0,4358
80 3 5 40 0,39805 0,43302
80 3 6 30 0,40375 0,43322
80 3 7 40 0,3966 0,4339
80 3 8 40 0,3985 0,43293
80 5 1 60 0,4663 0,47033
80 5 2 50 0,4175 0,4329
80 5 3 40 0,4097 0,42665
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O gréfico do RMS médio obtido para a melhor arquitetura de RN treinada para

esta simulacéo é visualizado na figura 6.3.
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Figura 6.3 — RMS obtido para os conjuntos de treino e de teste para a rede com 80 neurbnios na
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Esta simulagdo com os dados suavizados apresenta valores menores de

RMS quando comparado com os dados ndo suavizados. Assim, para representar a

simulacdo de predicdo de promotores com os valores de estabilidade, optou-se

pelas simulagbes que empregaram os valores de estabilidade suavizados. Neste

conjunto de simulagbes, a arquitetura que melhor classificou as sequéncias

promotoras teve grau 5 de suavizagdo dos valores de estabilidade e 4 neurbnios na

camada oculta, conforme ilustrado na figura 6.4.



95

Camada de saida

Bias Camada octilta

™ _‘ Camada de
) | Bias entrada

Figura 6.4 — Arquitetura de RN que melhor classificou as seqiiéncias analisadas. Nela, ha 80
neurdnios de entrada, 4 neurdnios na camada escondida e 1 neurdnio na camada de saida.

Nas proximas subsecbes apresenta-se a andlise da exatiddo média obtida a
partir das matrizes de confusdo das diferentes arquiteturas treinadas na Simulacao

1 e na Simulagao 2.

6.1.3 Analise da classificacao para a Simulacao 1

A andlise da classificacdo considerou os valores de exatiddo média e os
indices de sensibilidade e especificidade. Estes dados provém da matriz de
confusdo obtida para cada um dos fods da metodologia 10 fod cross _gidation.
Para melhor andlise, ao longo desta subsecdo, apresenta-se a média das matrizes
de confusdo obtida para a arquitetura que melhor classificou as seqtiéncias em um

dado conjunto de simulagéo.

Na Simulagcado 1 com os dados n&o alinhados, as matrizes de confusao (ver
anexos A, B e C) mostram que a RN falha ao classificar as seqiéncias promotoras,

ja que classificou aproximadamente 40% dos promotores como nao-promotores.
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Apesar de ndo classificar bem as sequiéncias promotoras, as seqiéncias aleatorias,
em sua maioria, foram classificadas corretamente. O indice médio de FP
apresentado é de aproximadamente 15% para estas simulagdes. A seguir, a Tabela
6.5 mostra a exatiddo média obtida para todas as arquiteturas de redes treinadas
com os dados ndo alinhados. As matrizes de confusédo para estas arquiteturas estao
nos anexos A, B e C.

Tabela 6.5 — Exatiddo média obtida para as arquiteturas treinadas que apresentaram o menor RMS.

Estes valores séo referentes aos resultados com as seqiiéncias ndo-alinhadas previamente.

Neurdnios de Neurénios na Camada Epoca com Exatidao Desvio
Entrada Oculta menor RMS Média Padrao
324 1 120 0,71 0,03
324 5 20 0,72 0,02
324 10 20 0,7 0,03
324 15 25 0,74 0,02
324 20 50 0,74 0,02
284 1 30 0,74 0,03
284 5 20 0,7 0,03
284 10 20 0,7 0,02
284 15 25 0,74 0,02
244 1 30 0,7 0,02
244 3 20 0,7 0,02
244 5 20 0,7 0,02
244 10 40 0,72 0,02

Apés a andlise dos dados néo-alinhados, realizou-se a simulagdo com os
dados de entrada alinhados. Como esta simulagdo apresentou RMS com valores
mais baixos, a matriz de confusdo, conseqientemente, mostra indices de FP e FN
mais baixos. Na Tabela 6.6, apresenta-se a média das matrizes de confusao para as
simulacbées da arquitetura que melhor classificou as seqiéncias alinhadas: 288

neurbnios na camada de entrada, 2 neurbnios na camada oculta e 1 neurbnio na
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camada de saida (conforme descrita na subseccéo 6.1.1). As matrizes de confuséo

para as demais arquiteturas encontram-se no anexo D.

Tabela 6.6 — Matriz de confusdo média para a arquitetura com 288 neurbnios na camada de
entrada, 2 neurdnios na camada oculta e 1 neurénio na camada de saida.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor 70 24
Nao promotor 9 85

Aqui, podemos observar que a RN consegue classificar os promotores com
maior precisdo, ja que o indice de sequéncias promotoras classificadas como nao
promotoras diminuiu - aproximadamente 23% dos promotores foram classificados
como nao-promotores. Além da melhora na classificagdo dos promotores, a média
do indice de FP foi de aproximadamente 10%. Assim, quando comparados o0s
resultados obtidos com as seqiéncias nao alinhadas e alinhadas, vé-se que o
alinhamento € de fundamental importancia para que os indices de exatiddo da RN

sejam satisfatorios.

Para a completa analise da exatiddo da melhor arquitetura que classificou os
promotores previamente alinhados, a Figura 6.5 mostra a curva ROC obtida com os
indices de especificidade e sensibilidade. Além disso, vé-se refletida na curva que a
RN classifica acertadamente a maioria das seqiéncias aleatérias, ou seja, possui

maior especificidade do que sensibilidade.
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Figura 6.5 — Curva ROC para a arquitetura de RN que melhor classificou as seqiiéncias promotoras
previamente alinhadas. No canto esquerdo (pontilhado), a curva ROC ideal.

O incremento de neurbnios na camada oculta n&o aumentou
significativamente os indices considerados na andlise da classificacdo, conforme
pode ser visto na matriz de confusdo da Tabela 6.7, obtida a partir de uma
arquitetura mais complexa que a escolhida neste trabalho. Os valores de exatidao
média para todas as arquiteturas treinadas com o0s promotores previamente
alinhados (Tabela 6.8) justificam a escolha pela arquitetura mais simples.

Tabela 6.7 — Matriz de confusdo média para a arquitetura com 288 neurbnios na camada de

entrada, 4 neurbnios na camada oculta e 1 neurbnio na camada de saida.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 71 23
Nao promotor 18 76
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Tabela 6.8 — Exatiddo média obtida para as arquiteturas treinadas que apresentaram o menor
RMS. Estes valores sao referentes aos resultados com as seqiéncias previamente alinhadas.

Numero de Numero de Neur6nios Epocacom  Exatiddo Média  Desvio Padrao

Entradas na Camada Oculta menor RMS

288 1 50 0,76 0,04
288 2 30 0,8 0,04
288 3 30 0,8 0,03
288 4 30 0,81 0,023
288 5 30 0,81 0,025

Na proxima secdo, estdo os resultados de classificagcdo obtida para a

Simulacao 2.

6.1.4 Analise da classificacao para a Simulacao 2

Para a analise da classificacdo desta simulacdo, que empregou os valores de
estabilidade da seqUéncia, também se considerou os valores de exatiddo média e os
indices de sensibilidade e especificidade provenientes das matrizes de confusao

obtidas para cada um dos fo ds da metodologia 10 fo d cross 4 idation,

Para o conjunto de simulacbées com os dados nao suavizados, a exatidao
média obtida para as arquiteturas treinadas esta na Tabela 6.9 e as matrizes de
confusd@o para estas arquiteturas estdo apresentadas nos anexos E, F, G e H. Os
resultados obtidos com as arquiteturas treinadas com as sequéncias resultantes da
aplicacao da janela de 10 ou mais pb na equagéo 5.1, ndo sdo apresentados porque
estas redes ndo conseguiram indices de RMS satisfatérios e o valor de saida para
os exemplos de entrada destas arquiteturas era sempre o mesmo: 0,5. Assim, como
a rede nao conseguiu aprender com estes dados, estas simulagdes nao foram

consideradas.
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Tabela 6.9 — Exatiddo média para cada uma das diferentes arquiteturas treinadas com sequéncias
com os valores de estabilidade ndo suavizados.

Neurbnios  Numero de pb da janela  Neurfnios na Epoca com Exatiddo Desvio

de Entrada aplicada na formula 6.1  Camada Oculta menor RMS  Média Padrao
80 2 1 50 0,61 0,05
80 2 2 50 0,64 0,03
80 2 3 40 0,68 0,02
80 2 4 40 0,68 0,02
80 2 5 30 0,68 0,02
80 2 6 40 0,68 0,02
80 2 7 30 0,66 0,01
80 2 8 30 0,66 0,02
79 3 1 50 0,57 0,06
79 3 2 60 0,63 0,01
79 3 3 50 0,63 0,04
79 3 4 60 0,65 0,02
79 3 5 60 0,66 0,02
79 3 6 30 0,63 0,02
79 3 7 20 0,62 0,02
79 3 8 20 0,62 0,02
78 4 1 60 0,57 0,11
78 4 2 80 0,56 0,06
78 4 3 80 0,6 0,02
78 4 4 30 0,6 0,02
78 4 5 20 0,59 0,02
78 4 6 30 0,62 0,05
78 4 7 50 0,63 0,02
78 4 8 30 0,62 0,02
76 6 1 20 0,51 0,01
76 6 2 30 0,52 0,01
76 6 3 60 0,6 0,03
76 6 4 40 0,58 0,01
76 6 5 20 0,61 0,05
76 6 6 30 0,62 0,03
76 6 7 30 0,59 0,02
76 6 8 30 0,59 0,02
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Nestas simulagdes, observamos que a exatiddo média de todas as
arquiteturas fica préximo aos 60% de acerto. Os valores maiores que este séo
obtidos somente com os dados de estabilidade provenientes da aplicacao da férmula
com 2 pb. Isto se deve ao fato de que, quanto maior a janela, menor é a quantidade
de valores, sendo suprimida a informacéao referente aos nucleotideos ap6s o TSS.
Sabe-se que a estabilidade é importante quando comparamos os seus valores antes
e depois do TSS. Assim, percebe-se que a RN necessita, nesta simulagdo, da

seqliéncia promotora em sua totalidade.

Apl6s a andlise destes resultados, optou-se por realizar simulagées com o0s
valores de estabilidade suavizados para melhorar os indices de exatiddo. A Tabela
6.10 apresenta a exatiddo meédia obtida para todas as arquiteturas de redes
treinadas com os dados suavizados.

Tabela 6.10 — Exatidao média para cada uma das diferentes arquiteturas treinadas com seqiiéncias
com os valores de estabilidade suavizados.

Neurbnios  Grau de Neur6nios na Camada Epoca com Exatidao Desvio
Entrada Suavizacdo Oculta menor RMS Média Padrao
80 3 1 60 0,63 0,04
80 3 2 40 0,67 0,02
80 3 3 40 0,7 0,02
80 3 4 40 0,73 0,02
80 3 5 40 0,73 0,02
80 3 6 30 0,73 0,02
80 3 7 40 0,73 0,02
80 3 8 40 0,73 0,02
80 5 1 60 0,62 0,09
80 5 2 50 0,72 0,03
80 5 3 40 0,72 0,02
80 5 4 40 0,74 0,02
80 5 5 40 0,73 0,02
80 5 6 40 0,74 0,02
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Como pode ser visto na Tabela 6.10 a arquitetura mais simples com maior
exatidao foi com grau de suavizagdo 5 e 4 neur6nios na camada oculta. Apesar de
que a mesma arquitetura com os dados suavizados em grau 3, 7 e 9 apresentarem
um valor de exatidao préximo ao conseguido pela arquitetura escolhida no trabalho,
as suas matizes de confusdo apresentadas nos anexos |, J, L, M,N e O, justificam
sua exclusdao como resultado 6timo. Nelas, os resultados da classificacdo das

seqliéncias promotoras sao inferiores ao obtido com a rede escolhida neste trabalho.

A média das matrizes de confusdo para as simulagdes da arquitetura que
melhor classificou os valores suavizados esta na Tabela 6.11, a seguir.
Tabela 6.11 — Matriz de confusdo média para a arquitetura com 80 neurbnios na camada de

entrada, 4 neurbnios na camada oculta e 1 neurdnio na camada de saida. O grau de suavizagéo

destes dados foi 5.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 68 26
N&o promotor 21 73

Esta matriz de confusdo nos mostra que a RN tem mais dificuldade em
classificar corretamente tanto as seqiéncias aleatérias quanto as sequéncias
promotoras. A curva ROC obtida com os indices de especificidade e sensibilidade
para esta matriz pode ser vista na Figura 6.6. Nela, vemos que a curva se distancia
do canto superior esquerdo, mostrando que para esta simulacdo, € mais dificil
conseguir indices satisfatérios de verdadeiros positivos com verdadeiros negativos

(resultado ja observado na matriz de confusao).
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Figura 6.6 — Curva ROC para a arquitetura de RN que melhor classificou as seqliéncias promotoras
com valores de estabilidade suavizados. No canto esquerdo (pontilhado), a curva ROC ideal.

A préxima segao apresenta as regras extraidas e suas respectivas analises.

6.2 REGRAS EXTRAIDAS A PARTIR DAS REDES NEURAIS TREINADAS

Nesta secdo, estdo descritas as regras extraidas a partir dos pesos dos
neurénios ocultos da RN treinada e também da &rvore de decisdo. Na primeira
subsecado, estdo as regras extraidas para a melhor arquitetura da Simulacao 1,

enquanto que na segunda subsecao estdo as regras obtidas para a Simulacao 2.

6.2.1 Regras extraidas para a melhor arquitetura da Simulacao 1

Utilizando os pesos dos neurbnios da camada oculta da RN, foram extraidas
5 regras. Destas, 3 regras geradas classificaram as seqliéncias como nao-
promotoras, totalizando 1124 seqiéncias. De todas estas seqliéncias, apenas 335

delas eram promotoras, ou seja, foram classificadas erroneamente pela rede. Uma
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regra nao classificou as sequéncias, pois a RN atribui o valor de 0,5 para as

sequéncias. Esta regra incluiu 277 sequéncias, sendo que 196 delas promotoras.

A regra que classificou as sequéncias como promotoras incluiu 479
seqliéncias. Aqui, constavam apenas 70 seqiiéncias aleatérias. Como esta regra
classifica as seqUéncias como promotoras, seu protétipo foi analisado.
Consideramos como protétipo a seqiiéncia com os nucleotideos que recebem maior
peso durante o aprendizado (conforme metodologia descrita na subsecéo 4.4.2). O
protétipo € considerado como o padrdo de sequéncia mais observado em todos os

promotores analisados. O prot6tipo para esta regra foi:

SE Promotor EM AO

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
T (MA) T ATAT AAACMAT AT I T T T (ATIG) (A[T)

18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 3
(MA) (TIA) A A (TIA) (AT) T T T (ATIC) A A A (TIG)

32 33 3 3 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
I T Am A I T (ATC AC T A T (ATIC) A T

46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59
A 1T 1T T 1T T A A T T (AN) A I (A
60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72

(MA) (TIG) (TIA) (TIA) AIT) A T A A T (TIG) (A[TIC) (A[T)

Nesta regra, todos os nucleotideos que estdo em sublinhados sé&o os que
possuem o0 maior papel no aprendizado. Estes nucleotideos sao considerados como
determinantes no aprendizado porque possuem maior valor no protétipo obtido na
regra (valor superior a 0,4). Os nucleotideos entre parénteses indicam que ambos
possuem importancia equivalente no aprendizado (o simbolo | significa ou), ja que

possuem coeficientes com valores muito proximos. As regides biologicamente
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importantes estdo localizadas, aproximadamente, nas posi¢coes 22 até 26 (regido -
35) e entre os nucleotideos 44 e 51 (regidao -10). Assim, vemos em negrito o
nucleotideo central da regido -35 coincidindo com o padrao biolégico. Ja na regiao -
10 é possivel ver 4 nucleotideos importantes para o aprendizado da RN que
coincidem com o padrao biolégico (em negrito). Além dos hexameros sabidamente
caracteristicos dos promotores, a rede também usa outros nucleotideos para realizar

a classificacao, sendo que nao ha funcao bioldgica descrita na literatura para eles.

Estes padroes, também sdo observaveis na arvore de decisao obtida com o
software WEKA (ver Figura 6.7). Para esta é&rvore, utilizou-se 73 atributos (72
nucleotideos e o indicador se a seqiéncia € ou ndo promotora) e 1880 sequéncias,
sendo 940 promotores previamente alinhados e 940 aleatérias. A metodologia de
10-fo d cross 4idation foi a escolhida para a geracdo de resultados

estatisticamente validos.

nucleotideo 25 =A
| nucleotideo_45 = A: NP (72.0/18.0)

| nucleotideo_45=T

| | nucleotideo_46 = A: P (45.0/18.0)
| | nucleotideo_46 = T: NP (22.0/9.0)
| | nucleotideo_46 = C: NP (23.0/3.0)
| | nucleotideo_46 = G: P (41.0/15.0)
| nucleotideo_45 = C: NP (75.0/14.0)
| nucleotideo_45 = G: NP (68.0/7.0)
nucleotideo_25=T

| nucleotideo_47 = A: P (125.0/54.0)

| nucleotideo_47 = T: P (324.0/58.0)

| nucleotideo_47 =C

| | nucleotideo_50
| | nucleotideo_50

A: P (45.0/10.0)
T: P (42.0/8.0)

Figura 6.7 — Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J-48 do software WEKA com as seqliéncias

promotoras previamente alinhadas.
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A arvore gerada possui 25 folhas, sendo que 67% dos exemplos foram
classificados corretamente e a precisdo para as sequéncias promotoras foi de 68%.
O nucleotideo raiz desta arvore é o localizado na posi¢cdo 25, que estd em uma
posicao biologicamente importante: a regido -35. Este nucleotideo também foi
importante para o aprendizado da RN, como vimos na regra obtida com o peso dos
neurbnios da camada oculta. A presenca do nucleotideo G nesta posicao é
suficiente para classificar a seqliéncia como nao-promotora. Esta regra tem
fundamentagao bioldgica, ja que no classico trabalho de Lisser e Margalit (1993),
poucas sdo as sequéncias promotoras que possuem um G nesta posi¢do. Outra
informagao relevante observavel a partir desta arvore é que todos os nucleotideos
dela estao presentes nas duas regides biologicamente importantes. Algumas regras
que podem ser observadas na arvore sao discutidas a seguir, onde n € a abreviagao

de nucleotideo.
- SE Promotor ENTAO (n_ 25=Aen 45=Ten_46 =AouG)
- SE Promotor ENTAO (n_ 25=Ten_47=AouT)
- SE Promotor ENTAO (n_.25=Ten 47=Cen 50=AouT)
- SE Promotor ENTAO (n_.25=Cen 45=T)

As regras mostram a relagdo entre os nucleotideos localizados na regiao -10
e na regiao -35. Isto é de relevancia biologica, ja que a RNAp, ao ligar-se na regiao
promotora, deve estabelecer ligacbes com determinados nucleotideos das duas
regioes ao mesmo tempo (devido ao seu tamanho). Assim, ndo considerar a

correlacao entre o conteudo de determinada posicao com outra ndo contribui para o
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pleno entendimento de como ocorre a expressao génica ou para a caracterizagao

das sequéncias promotoras.

Comparando-se os resultados das duas metodologias de extragdo de regras,
vemos a importancia de determinados nucleotideos em posicées com fungéo
biol6gica descrita na classificacdo da seqliéncia como promotora. As duas
abordagens de extracao de regras mostram a importancia da T nas posicoes 25 e
47. Além disso, outras posicdes também aparecem com importancia para a
caracterizacdo da sequéncia, mas sem alguma fungao biolégica descrita. Estes

podem estar relacionados com a ligacao entre a RNAp e o promotor.

6.2.2 Regras extraidas para a melhor arquitetura da Simulacao 2

A partir da metodologia que utiliza os pesos dos neurbnios da camada oculta
da RN, foram extraidas 9 regras, conforme mostrado na Figura 6.8. Para melhor
compreensao destas regras, apresentamos o protétipo como um grafico e ndo na

forma de escrita formal, ja que as seqiéncias s&o valores numéricos.

Destas regras, apenas 2 classificaram as seqiéncias como nao-promotoras
(regras 1 e 2 da figura 6.8). O total de sequéncias desta regra foi 1273, sendo 449
promotores e as restantes sequiéncias aleatérias. As demais regras geradas

classificaram as seqliéncias como promotoras.
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Menor estabilidade

Maior estabilidade

Figura 6.8 — Regras geradas para os valores de estabilidade das seqliéncias promotoras. Aqui, a
primeira linha corresponde a regra 1, seguindo em ordem crescente o niumero das demais regras.
Para as regras que classificaram as seqUéncias promotoras (regras 3 ate 9),
vemos que 6 delas (as regras de 4 a 9) caracterizam seqUéncias que apresentam
uma diminuicdo dos valores de estabilidade prdéximo a regido do nucleotideo 49
(regido -10). Estas regras, apesar de mostrarem uma informagéo biologicamente
coerente com a literatura sobre os promotores, compreendem a minoria das
sequéncias do treinamento: 271 exemplos. Destas, 105 eram seqUéncias nao
promotoras. Ja a regra que compreende 0 maior numero de sequiéncias: a regra 3,
nao mostra o declinio de estabilidade préximo ao nucleotideo 49 tao evidente quanto
as demais regras. Somente nela, foram incluidas 347 sequéncias, sendo que 325
destas eram promotoras. Este resultado explica a fraca classificagdo de sequiéncias

promotoras nesta simulagao.
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A arvore de decisao obtida com estes dados (ver Figura 6.9) teve 11 folhas e

um 67% dos exemplos foram corretamente classificados. O indice de FP obtidos

para os promotores foi de 30%.

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
n
I
I
I
I

n

I
I
I
I
I
I
n
I
I
I
I
I
I
C
n
I
I
n

nucleotideo 49 <= -1

ucleotideo_51 <=-1.28
nucleotideo_55 <= -1.28: NP (608.0/149.0)
nucleotideo_55 > -1.28
| nucleotideo_27 <= -1.45: NP (105.0/32.0)
| nucleotideo_27 > -1.45
| | nucleotideo_17 <= -1.3: NP (92.0/38.0)
| | nucleotideo_17 >-1.3: P (92.0/37.0)
ucleotideo_51 > -1.28
nucleotideo_49 <= -1.84: NP (108.0/45.0)
nucleotideo_49 > -1.84
| nucleotideo_32 <=-1.3
| | nucleotideo_16 <=-1.3: NP (100.0/41.0)
| | nucleotideo_16 > -1.3: P (86.0/26.0)
| nucleotideo_32 > -1.3: P (189.0/43.0)

ucleotideo_49 > -1

ucleotideo_53 <=-1.3
nucleotideo_7 <= -1.28: NP (121.0/57.0)
nucleotideo_7 > -1.28: P (84.0/21.0)
ucleotideo_53 > -1.3: P (296.0/41.0)

Figura 6.9 — Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J-48 do software WEKA com os valores de

estabilidade das seqliéncias promotoras.

Algumas regras que podem ser vistas na arvore de decisdo acima sao

discutidas a seguir, onde n é a abreviagao de nucleotideo.

- SE Promotor ENTAO n_ 49 <=-1en_51 <=-128en_55>-1,28¢en 27 >

-1,45en_17>-13

- SE Promotor ENTAONn 49<=-1en 51>-1,28en 49>-184en_32>-1,3

- SE Promotor ENTAOn 49<=-1en 51>-1,28en_49>-1,84en_32>-1,3

en 16>-1,3

- SE Promotor ENTAOn_49>-1en 53>-1,3

- SE Promotor ENTAONn_49>-1en 53<-1,3en_7>-1,28
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Nesta arvore, o nucleotideo 49 aparece como raiz. Isto € biologicamente
explicado jA4 que esta regido é a que apresenta menor estabilidade, devido a
formagcdo do RP, no processo de transcricdo. Outros nucleotideos localizados nas
regides biologicamente funcionais (nucleotideos 51 e 32) também estao presentes
nestas regras. Percebe-se, também, a presenca de outros nucleotideos sem

importancia bioldgica descrita.

Assim, com a extracdo de regras, percebemos que apesar da degeneracao
do padrdao biologico ideal, este &€ um fator importante na caracterizacdo e
classificagdo de uma dada sequéncia como promotora. A estabilidade do promotor é
um parametro que distingue as regides promotoras de ndo-promotoras. Apesar da
RN treinada com os valores de estabilidade ndo demonstrar alta acuracia, esta
informagdo auxilia na caracterizagdo das sequéncias. As regras também nos
auxiliam na compreensdo de como a RN aprende a reconhecer as sequéncias
promotoras e da dificuldade que € para que este aprendizado seja realizado com

uma alta taxa de acuracia.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

A metodologia de RNs mostrou-se adequada para o problema de predicdo de
promotores, ja que nao foi necessaria uma arquitetura complexa para realizar a
predicdao. A exatidao média obtida na melhor arquitetura utilizando a codificacdo
ortogonal da seqUéncia promotora foi de 80% com desvio padrdao de 0,02. Este
resultado é explicado pela capacidade que a RN possui no reconhecimento de
padroes degenerados. Sabemos que isto € importante porque 0 consenso
estabelecido para os promotores procariéticos é pequeno, degenerado e restrito a
um pequeno numero de sequéncias. Devido a estas caracteristicas das sequéncias,
o alinhamento prévio € necessario, pois a rede necessita do sincronismo entre os
promotores para realizar uma boa classificacdo. Apesar da degeneragdo dos
motivos consensuais dos promotores, a extracao de regras mostrou que as duas

regides biolégicas (-10 e -35) sdo determinantes para a classificagdo de uma

determinada seqUéncia como promotora.

Visando a caracterizacao da seqiiéncia promotora, realizou-se o treinamento
com os valores de estabilidade dos promotores. Nesta simulagdo, a melhor
arquitetura obteve exatiddo média de 74%, com desvio padrdo de 0,02. Este
resultado € inferior ao obtido com a codificagdo ortogonal, mas devemos considerar

que, mesmo inferior, este resultado foi conseguido sem o alinhamento prévio dos
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dados. Para tentar diminuir a falta de sincronismo, estes dados foram suavizados.
No entanto, este procedimento ndo foi suficiente para que a RN conseguisse uma
exatidao alta. As regras para este conjunto de simulagdes destacam o nucleotideo
da posicao 49 como caracterizador da seqliéncia promotora, ja que nesta posicao os
valores de estabilidade caem. Conforme a literatura € os conhecimentos biolégicos
ja estabelecidos, a regiao -10 € o local onde a dupla fita de DNA se abre para iniciar
a formacdo do RNAm (processo de transcricdo) portanto, explica o fato do

nucleotideo 49 ter destaque nestas simulagées.

Assim, a metodologia de RN com codificagdo ortogonal deste trabalho
mostrou uma exatiddo média préxima a conseguida por outras metodologias
descritas na revisao bibliografica desta dissertacdo. Apesar de ser uma importante
caracteristica dos promotores, a informacdo de estabilidade ndo melhorou a
predicdo. Existem problemas que sao inerentes a metodologia empregada e que nao
possibilitam a melhora na acuracia. Uma delas, amplamente discutida, é a falta de
conservagcdo dos motivos consensuais. Outra € o carater ruidoso dos dados

biolégicos, evidenciados pelas poucas épocas necessarias para o aprendizado.

Apesar da menor exatiddo conseguida com a simulagdo utilizando a
estabilidade acreditamos que, se superada a falta de sincronismo, esta pode ser um
bom indicador para o aumento da exatidao no problema de predicao de promotores.
Uma das alternativas para que os dados de estabilidades possuam maior
sincronismo seria a aplicacao de L@ pets. No entanto, este tipo de transformada s6
pode ser aplicado em sequéncias com muitos pontos (minimo requerido em torno de
500 pontos). Assim, esta metodologia é inaplicavel nas seqiiéncias obtidas no banco
de dados RegulonDB, que possui apenas 81 pb. Mesmo com uma exatidao menor,

a Simulacao 2 é relevante pois contribui para a compreensdo bioloégica dos
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promotores, ja que as regras mostram mais de um local com queda de estabilidade.
Anadlises experimentais da ligacdo RNAp-promotor aliadas com trabalhos de IA
podem oferecer um caminho para a descoberta do conhecimento relacionado aos

promotores e, consequlientemente, a expressao génica.
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ANEXO A - Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 1 com 324 neurdnios na camada de entrada e com os dados sem

alinhamento prévio.

Tabela A — Matriz de confusdo da rede com 324 neurdnios de entrada, 1 neurbnio na camada oculta

e 1 neurbnio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor 56 38
Nao promotor 16 78

Tabela B — Matriz de confusdo da rede com 324 neurbnios de entrada, 5 neurdnios na camada oculta

e 1 neurénio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 53 41
Nao promotor 12 82

Tabela C - Matriz de confusado da rede com 324 neurdnios de entrada, 10 neurbnios na camada

oculta e 1 neurdnio de saida e 25 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 49 45
Nao promotor 11 83

Tabela D - Matriz de confusdo da rede com 324 neurdnios de entrada, 15 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 25 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 56 38
Nao promotor 10 84

Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 324 neurbnios de entrada, 20 neurénios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 25 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor 57 37
Nao promotor 12 82
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ANEXO B - Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da

Simulacao 1 com 284 neurdnios na camada de entrada e com os dados sem

alinhamento prévio.

Tabela A - Matriz de confusdo da rede com 284 neur6nios de entrada, 1 neurdnio na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

43

Promotor
N&o promotor

51

14 80

Tabela B - Matriz de confusdo da rede com 284 neurdnios de entrada, 5 neurdnios na camada

oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

45

Promotor
N&o promotor

49

11 83

Tabela C - Matriz de confusdo da rede com 284 neurdnios de entrada, 10 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

44

Promotor
N&ao promotor

50

11 83

Tabela D- Matriz de confusado da rede com 284 neurdnios de entrada, 15 neurbnios na camada

oculta e 1 neurdnio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

Classificado como promotor
Promotor 58 36
Nao promotor 13 81
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ANEXO C - Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 1 com 244 neurbnios na camada de entrada e com os dados sem
alinhamento preévio.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 244 neur6nios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

42

Classificado como promotor

Promotor 52

Nao promotor 14 80

Tabela B - Matriz de confusido da rede com 244 neurdnios de entrada, 3 neurbnios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

46

Promotor 48
82

Nao promotor 12

Tabela C - Matriz de confusdo da rede com 244 neurdnios de entrada, 5 neurdnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

41

Promotor 53
70

Nao promotor 14

Tabela D - Matriz de confusdo da rede com 244 neurdnios de entrada, 10 neurdnios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

41

Promotor 53
82

Nao promotor 12
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ANEXO D - Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 1 com 288 neur6nios na camada de entrada e com os dados
previamente alinhados.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 288 neurdnios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

68

Promotor 65
78

Nao promotor 16

Tabela B - Matriz de confusdo da rede com 288 neurdnios de entrada, 3 neurdnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

24

Promotor 70
70

Nao promotor 14

Tabela C - Matriz de confusido da rede com 288 neurdnios de entrada, 5 neurdnios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

22

Promotor 72
81

Nao promotor 13
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ANEXO E - Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da

Simulacao 2 com 80 neurdnios na camada de entrada e com os valores de

estabilidade sem suavizacao.

Tabela A - Matriz de confusdo da rede com 80 neurdnios de entrada, 1 neurdnio na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

75 19
55 39

Tabela B - Matriz de confusao da rede com 80 neurdnios de entrada, 2 neurbnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

70 24
43 51

Tabela C - Matriz de confusao da rede com 80 neurdnios de entrada, 3 neurbnios na camada

oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor
N&o promotor

60 34
35 59

Tabela D - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 4 neurénios na camada

oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor
N&o promotor

62 32
31 63
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Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 80 neurbnios de entrada, 5 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

62 32
28 66

Tabela F - Matriz de confus&o da rede com 80 neurdnios de entrada, 6 neurdnios na camada

oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&ao promotor

62 32
28 66

Tabela G - Matriz de confuséo da rede com 80 neurdnios de entrada, 7 neurbnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor
N&o promotor

61 33

30 64

Tabela H - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 8 neurénios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

60 34
30 64
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ANEXO F — Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 2 com 79 neurbnios na camada de entrada e com os valores de

estabilidade sem suavizacao.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 79 neurdnios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 83 11
Nao promotor 71 20

Tabela B - Matriz de confusdo da rede com 79 neurénios de entrada, 2 neurénios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 61 33
Nao promotor 38 56

Tabela C - Matriz de confusdo da rede com 79 neurénios de entrada, 3 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor 64 30
Nao promotor 42 52

Tabela D - Matriz de confusao da rede com 79 neurdnios de entrada, 4 neurbnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor 60 34
Nao promotor 32 62
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Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 79 neurbnios de entrada, 5 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

34
64

60
30

Tabela F- Matriz de confusdo da rede com 79 neurdnios de entrada, 6 neurdnios na camada

oculta e 1 neurdnio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&ao promotor

57 37
33 61

Tabela G - Matriz de confusdo da rede com 79 neurdnios de entrada, 7 neurbnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor
N&o promotor

52 42

29 65

Tabela H - Matriz de confusdo da rede com 79 neurénios de entrada, 8 neurénios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

52 42
30 64
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ANEXO G - Matrizes de confusdao média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 2 com 78 neurbnios na camada de entrada e com os valores de

estabilidade sem suavizacao.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 78 neur6dnios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 82 12
Nao promotor 69 25

Tabela B - Matriz de confusdo da rede com 78 neurénios de entrada, 2 neurénios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 80 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 78 16
Nao promotor 67 27

Tabela C - Matriz de confusdo da rede com 78 neurénios de entrada, 3 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 80 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor 68 26
Nao promotor 49 45

Tabela D - Matriz de confusao da rede com 78 neurdnios de entrada, 4 neurbnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor 58 36
Nao promotor 40 54
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Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 78 neurbnios de entrada, 5 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

61 33

45 49

Tabela F - Matriz de confus&o da rede com 78 neur6nios de entrada, 6 neurdnios na camada

oculta e 1 neurdnio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&ao promotor

57 37
35 59

Tabela G - Matriz de confusdo da rede com 78 neurdnios de entrada, 7 neurbnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor
N&o promotor

31
56

63
38

Tabela H - Matriz de confusdo da rede com 78 neurénios de entrada, 8 neurénios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

56 38
34 60
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ANEXO H - Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 2 com 76 neurbnios na camada de entrada e com os valores de

estabilidade sem suavizacao.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 76 neurdnios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 85 9
Nao promotor 74 20

Tabela B - Matriz de confusdo da rede com 76 neurénios de entrada, 2 neurénios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 80 14
Nao promotor 75 19

Tabela C - Matriz de confusdo da rede com 76 neurénios de entrada, 3 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor 65 68
Nao promotor 46 48

Tabela D - Matriz de confusao da rede com 76 neurdnios de entrada, 4 neurbnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor 70 24
N&o promotor 53 41
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Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 76 neurbnios de entrada, 5 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 20 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

64 30
42 92

Tabela F - Matriz de confus&o da rede com 76 neurdnios de entrada, 6 neurdnios na camada

oculta e 1 neurdnio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&ao promotor

63 31
40 54

Tabela G - Matriz de confuséo da rede com 76 neurdnios de entrada, 7 neurbnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor
N&o promotor

37
55

57
39

Tabela H - Matriz de confusdo da rede com 76 neurénios de entrada, 8 neurénios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

Promotor
N&o promotor

58 36
38 56
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ANEXO | — Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 2 com 80 neurbnios na camada de entrada e com os valores de
estabilidade suavizados com grau 3.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 80 neurdnios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 78 16

Nao promotor 55 39

Tabela B - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 2 neurénios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 72 22

N&o promotor 40 54

Tabela C - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 3 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

Promotor 70 24
38 56

Classificado como promotor

N&o promotor

Tabela D - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 5 neurénios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 65 29
Nao promotor 27 67
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Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 80 neurdnios de entrada, 6 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 30 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

Promotor 65 29
26 68

Classificado como promotor

N&ao promotor

Tabela F - Matriz de confusdo da rede com 80 neurbnios de entrada, 7 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

29
69

Promotor 65
N&o promotor 25

Tabela G - Matriz de confuséo da rede com 80 neurdnios de entrada, 8 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

29

Classificado como promotor

Promotor 65
N&o promotor 26 68
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ANEXO J - Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 2 com 80 neurbnios na camada de entrada e com os valores de
estabilidade suavizados com grau 5.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 80 neurdnios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 83 11

N&ao promotor 60 34

Tabela B - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 2 neurénios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

69 25

Promotor
Nao promotor 32 62

Tabela C - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 3 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

Promotor 60 34
22 72

Classificado como promotor

N&o promotor

Tabela D - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 5 neurénios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 65 39
Nao promotor 25 69
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Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 80 neurdnios de entrada, 6 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

28
70

Classificado como promotor

Promotor 66
Nao promotor 24

Tabela F - Matriz de confusdo da rede com 80 neurbnios de entrada, 7 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

29
70

Promotor 65
N&o promotor 24

Tabela G - Matriz de confuséo da rede com 80 neurdnios de entrada, 8 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

28

Classificado como promotor

Promotor 66
N&o promotor 26 68
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ANEXO L - Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 2 com 80 neurbnios na camada de entrada e com os valores de
estabilidade suavizados com grau 7.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 80 neurdnios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 70 épocas de aprendizado.



138

Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 80 neurdnios de entrada, 5 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

Promotor 66 28
26 68

Classificado como promotor

N&ao promotor

Tabela F - Matriz de confusdo da rede com 80 neurbnios de entrada, 6 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

27
70

Promotor 67
N&o promotor 24

Tabela G - Matriz de confuséo da rede com 80 neurdnios de entrada, 7 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

29
74

Classificado como promotor

Promotor 65
Nao promotor 20

Tabela H - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 8 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como n&o-promotor

66 28

Promotor
Nao promotor 22 72
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ANEXO M - Matrizes de confusao média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 2
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Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 80 neurdnios de entrada, 6 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

Promotor 68 26
28 66

Classificado como promotor

N&ao promotor

Tabela F - Matriz de confusdo da rede com 80 neurbnios de entrada, 7 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

27
71

Promotor 67
N&o promotor 23

Tabela G - Matriz de confuséo da rede com 80 neurdnios de entrada, 8 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

28
72

Classificado como promotor

Promotor 66
Nao promotor 22
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ANEXO N - Matrizes de confusdo média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 2 com 80 neurbnios na camada de entrada e com os valores de
estabilidade suavizados com grau 15.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 80 neurdnios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 100 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 75 19

Nao promotor 42 52

Tabela B - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 2 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 70 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 73 21
N&o promotor 42 52

Tabela C - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 3 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

Promotor 70 24
30 64

Classificado como promotor

N&o promotor

Tabela D - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 4 neurénios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 67 27
Nao promotor 25 69
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Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 80 neurdnios de entrada, 5 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

28

Classificado como promotor

Promotor 66
Nao promotor 24 70

Tabela F - Matriz de confusdo da rede com 80 neurbnios de entrada, 6 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 66 28

N&o promotor 22 72

Tabela G - Matriz de confuséo da rede com 80 neurdnios de entrada, 7 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

67 27

Promotor
Nao promotor 22 72

Tabela H - Matriz de confusao da rede com 80 neurdnios de entrada, 8 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 66 28
N&o promotor 22 72
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ANEXO O - Matrizes de confusdao média obtidas para as arquiteturas da
Simulacao 2 com 80 neurbnios na camada de entrada e com os valores de
estabilidade suavizados com grau 20.

Tabela A - Matriz de confusao da rede com 80 neurdnios de entrada, 1 neurbnio na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 90 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 72 22

N&ao promotor 33 61

Tabela B - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 2 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 70 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 79 15

Nao promotor 47 47

Tabela C - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 3 neurénios na camada
oculta e 1 neur6nio de saida e 60 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

Promotor 71 23
30 64

Classificado como promotor

N&o promotor

Tabela D - Matriz de confusdo da rede com 80 neurénios de entrada, 4 neurénios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 67 27
Nao promotor 24 70
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Tabela E - Matriz de confusdo da rede com 80 neurdnios de entrada, 5 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como n&o-promotor

27

Classificado como promotor

Promotor 67
Nao promotor 20 74

Tabela F - Matriz de confusdo da rede com 80 neurbnios de entrada, 6 neurdnios na camada

oculta e 1 neur6nio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 66 28

N&o promotor 24 70

Tabela G - Matriz de confuséo da rede com 80 neurdnios de entrada, 7 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 50 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

68 26

Promotor
Nao promotor 23 71

Tabela H - Matriz de confusao da rede com 80 neurdnios de entrada, 8 neurbnios na camada
oculta e 1 neurdnio de saida e 40 épocas de aprendizado.

Classificado como promotor  Classificado como ndo-promotor

Promotor 68 26
N&o promotor 22 72
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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