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Resumo

Um dos grandes desafios da Bioinformatica é manipular e analisar os dados acumu-
lados nas bases de dados mundiais. A expressao dos genes em procariotos € iniciada
quando a enzima RNA polimerase une-se com uma regiao préxima ao gene, chamada
de promotor, onde é localizado os principais elementos regulatorios do processo de
transcricdo. Apesar do crescente avango das técnicas experimentais (in vitro) em
biologia molecular, caracterizar e identificar um niimero significante de promotores
ainda é uma tarefa dificil. Os métodos computacionais existentes enfrentam a falta
de um numero adequado de promotores conhecidos para identificar padroes conser-
vados entre as espécies. Logo, um método para predizé-los em qualquer organismo
procariotico ainda é um desafio. Neste trabalho, apresentamos uma comparagao
empirica de técnicas individuais de aprendizado de maquina, tais como: Classifi-
cador Bayesiano Ingénuo, Arvores de Decisao, Maquinas de Vetores de Suporte, Re-
des Neurais do tipo VotedPerceptron, PART e k-Vizinhos Mais Proximos e sistemas
multiclassificadores (Bagging e Adaboosting) e Modelo Oculto de Markov a tarefa
de predicao de promotores procariotos em Bacilos subtilis. Utilizamos a validacao
cruzada para avaliar todos os métodos de AM. Para esses testes, foram construidas
base de dados com seqiiéncias de promotores e nao-promotores do Bacillus subtilis
e uma base de dados hibrida. Os métodos de AM obtiveram bons resultados com
o SVM e o Naive Bayes. Nao conseguimos entretanto, obter resultados relevantes
para a base de dados hibrida.

Palavras chaves: Aprendizado de M&aquina, Reconhecimento de Promotores,

Bioinformética.
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Abstract

One of the most important goals of bioinformatics is the ability to identify genes
in uncharacterized DNA sequences on world wide database. Gene expression on
prokaryotes initiates when the RNA-polymerase enzyme interacts with DNA regions
called promoters. In these regions are located the main regulatory elements of the
transcription process. Despite the improvement of in vitro techniques for molecular
biology analysis, characterizing and identifying a great number of promoters on a
genome is a complex task. Nevertheless, the main drawback is the absence of a large
set of promoters to identify conserved patterns among the species. Hence, a in silico
method to predict them on any species is a challenge. Improved promoter prediction
methods can be one step towards developing more reliable ab initio gene prediction
methods. In this work, we present an empirical comparison of Machine Learning
(ML) techniques such as Naive Bayes, Decision Trees, Support Vector Machines and
Neural Networks, Voted Perceptron, PART, k-NN and and ensemble approaches
(Bagging and Boosting) to the task of predicting Bacillus subtilis. In order to do so,
we first built two data set of promoter and nonpromoter sequences for B. subtilis and
a hybrid one. In order to evaluate of ML methods a cross-validation procedure is
applied. Good results were obtained with methods of ML like SVM and Naive Bayes
using B. subtilis. However, we have not reached good results on hybrid database.

Keywords: Learning Machine, promoters identification, Bioinformatics
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Nos ultimos anos, os bancos de dados de genoma vém crescendo exponencialmente
devido a grande quantidade de dados que estao sendo produzidos (Baldi and Brunak
2001). Isso vem acontecendo, entre outras coisas, pela descoberta de novas técnicas
de andlise de seqiiéncias gendémicas. Manipular e analisar os dados acumulados
nessas bases tornou-se um dos grandes desafios da Bioinformdatica. Por exemplo,
o genoma humano possui aproximadamente trés bilhdes de pares de bases (nu-
cleotideos), no entanto apenas 2% deles sao genes (HGMIS 2003): Como identificar
que regides sao genes? Quais sao as fungoes desses genes? Quais sao as relagoes entre
eles? Essas questoes sao relevantes para todos os organismos que vém sendo sequen-

ciados: homem, camundongo, bactérias, entre outros (Baldi and Brunak 2001).

Do ponto de vista da Bioinformdtica (andlise in silico'), existem vdrias maneiras
de se identificar um gene . Uma dessas maneiras é pela busca de sinais especificos nas
seqiiéncias de DNA (Pedersen et al. 1996; Baldi and Brunak 2001; Towell, Shavlik,
and Noordewier 1990; Souto et al. 2003). Por exemplo, no processo de mapeamento

de um fragmento de DNA (gene) para a formagao de proteinas em uma célula,

I Anélise computacional de um processo biolégico.
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o primeiro passo é a transcricao desse fragmento em uma molécula de Acido Ri-
bonucléico (RNA), chamado RNA mensageiro (Johnson, Raff, and Walter 2004).
Esse processo se inicia com a ligacao de uma molécula, a RNA polimerase, a regioes
especificas do DNA chamadas de promotores (Johnson, Raff, and Walter 2004).

Ou seja, conhecendo-se a posicao de um promotor sabe-se aproximadamente o
inicio do transcrito (gene), portanto delimita-se um dos finais da seqiiéncia do gene
(Baldi and Brunak 2001; Craven and Shavlik 1994; Souto et al. 2003). O reconhe-
cimento de promotores, por si s6, também é um problema relevante. Por exemplo,
esses métodos também podem ser vistos como uma das principais etapas na cons-
trucao de redes regulatdrias (Tavazoie et al. 1999): um gene “A” pode afetar a
expressao de um gene “B” por meio da ligacao da proteina produzida por “A” ao
promotor do gene “B”. Esse processo pode acontecer entre varios genes - represen-
tado através da redes regulatérias.

Embora haja uma grande quantidade de pesquisas na area de predicao de pro-
motores?, o problema ainda nao foi solucionado de maneira eficiente (Pedersen et al.
1996; Baldi and Brunak 2001). Os algoritmos existentes tendem a exibir ou uma
especificidade baixa, gerando muitos falsos positivos, ou uma sensibilidade baixa.
Isto ocorre, entre outras coisas, devido as interagoes complexas entre proteinas e
a regiao promotora, que torna dificil a identificacao de seqiiéncias “caracteristicas”
(motivos ou regularidades) nos elementos promotores. Uma outra complica¢ao para
a tarefa de reconhecimento de promotores é que mesmo os “motivos” encontrados
em sequiéncias promotoras também podem aparecer, de maneira aleatoria, em outras
partes do genoma.

Apesar dessas limitacoes, um grande nimero de programas de predicao de pro-

motores tem sido desenvolvido para organismos eucariotos (Pedersen et al. 1999;

2Na literatura de Bioinformética, é comum a utilizacio do termo “predicio” com o sentido
de “classificacao” ou “reconhecimento” em Aprendizado de Médquina. Neste trabalho, usaremos
ambos os termos no sentido de reconhecimento
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Fickett and Hatzigeorgiou 1997; Rombauts et al. 2003; Werner 2003). Entretanto,
até agora, sao poucos os sistemas que podem ser usados como ferramenta para a
predi¢ao de promotores em organismos procariotos - o programa Neural Network
Promoter Prediction (NNPP) (Reese 2000) é uma das poucas excegdes. Alguns
outros métodos de predicao de promotores de procariotos sao baseados em busca de
padroes em matrizes com pesos (Mulligan et al. 1984; Huerta and Collado-Vides
2003). Um método mais recente, baseado em propriedades sobre a estabilidade do
DNA, foi proposto em (Kanhere and Bansal 2005).

Motivado pelo que foi discutido anteriormente, nesta dissertagao apresentaremos
um estudo sobre o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina para o problema de
reconhecimento de promotores de organismos procariotos. Serao analisados especifi-
camente os promotores do Bacillus subtilis (B. subtilis). Escolhemos este organismo
procarioto por ser amplamente utilizado como modelo em estudos genéticos, mas ao
mesmo tempo com poucos trabalhos sobre a predicao de seus promotores in silico
(Oppon 2000; Kanhere and Bansal 2005). Além disso, ha, na literatura, muitas
andlises experimentais comprovando vérias de suas seqiiéncias de promotores (Hel-

mann 1995), o que ajudou na sele¢ao e construgao da nossa base de dados.

1.2 Objetivo e Abordagem

O objetivo principal desta dissertacao é a aplicacao e andlise do uso de técnicas
de Aprendizado de Maquina (AM) para o problema de reconhecimento de promo-
tores do organismo B. subtilis. No contexto de AM, a identificacao de seqiiéncias

promotoras pode ser colocada da seguinte forma (Souto et al. 2003):

e Problema: Identificacao de seqiiéncias promotoras.

e Dados de entrada: Conjunto de seqiiéncias de DNA com um tamanho fixo

contendo regioes promotoras conhecidas e seqiiéncias que nao possuem este
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sinal.

e O que fazer: Gerar um classificador capaz de predizer se a janela de tamanho

fixo tem ou nao uma regiao promotora.

Inicialmente, para atingir esse objetivo, e como uma das contribuicoes dessa
dissertagao, construimos uma base de dados de seqiiéncias promotoras especifica
para o B. subtilis. Uma das dificuldades na construcao dessa base de dados é fato
de que as seqiiéncias disponiveis nos bancos de dados mundiais do GenBank (NCBI,
EMBL, entre outros) (NCBI 2004; EMBL 2004) nao possuirem anotagoes confidveis.
Por exemplo, a maioria dos promotores de organismos procariotos estao anotados
como informagoes hipotéticas. Isto significa dizer que ha pouca confiabilidade nesses
dados, ja que nao ha uma evidéncia experimental comprovada. Na construcao da
nossa base de dados, descartamos todas as seqiiéncias promotoras que nao tinham
sido experimentalmente comprovadas.

Uma vez construida a base de dados, técnicas de AM foram aplicadas: Arvore
de Decisao, PART, Classificador Bayesiano Ingénuo (Naive Bayes Classifier), k-
Vizinhos Mais Proximos, Maquinas de Vetores Suporte, Redes Neurais do tipo Vot-
edPerceptron e MLP (Multi-Layer Perceptron), e Modelos Ocultos de Markov (Hid-
den Markov Models). Tais métodos foram escolhidos por representarem diferentes
paradigmas de aprendizado (baseado em regras, estatistico, baseado em instancias,
entre outros) e serem bastante citados na literatura, inclusive na abordagem es-
pecifica deste problema (Hawley and McClure 1983; Nakata, Kanehisa, and Maizel
1988; O‘Neill and Chiafari 1989; O‘Neill 1991; O‘Neil 1992; Delemer and Zhou 1991;
Towell, Shavlik, and Noordewier 1990; Reese, Harris, and FEeckman 1996; Reese
2001; Pedersen et al. 1996; Lisser and Margalit 1993; Gordon et al. 2003; Oppon
2000; Kanhere and Bansal 2005). Com o objetivo de se conseguir uma melhora no

desempenho dos classificadores individuais, sistemas de multiclassificacao como o
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Bagging e o Boosting também foram utilizados (Dietterich 2000; Kuncheva 2004;
Lima 2005).

Por fim, para avaliar os resultados obtidos com os diferentes classificadores ger-
ados, neste trabalhos empregamos o procedimento de validagdo cruzada (cross-
validation - Mitchell (1997)). Também, a fim de se detectar diferencas estatisti-
camente significativas entre os resultados, utilizamos o teste de hipdtese (Mitchell

1997; Dietterich 1998).

1.3 Estrutura da Dissertacao

O restante deste trabalho estd dividido em cinco capitulos, organizados da seguinte

forma:

e Capitulo 2. Explicamos conceitos basicos sobre a célula, mantendo o foco na
defini¢ao de promotor e sua estrutura. Também sao apresentamos os principais

trabalhos relacionados com o nosso.

e Capitulo 3. Descrevemos, resumidamente, as técnicas de aprendizado de

maquina usadas nos nossos experimentos.

e Capitulo 4. Descrevemos a metodologia de avaliagao, como também a maneira
como conduzimos os experimentos. Nesse capitulo, mostramos todas as etapas
que usamos na construcao da base de dados - uma das principais contribuicoes

desta dissertacao.

e Capitulo 5. Apresentamos e analisamos os resultados obtidos com os expe-

rimentos.

e Capitulo 6. Apresentamos algumas conclusoes e perspectivas futuras derivadas

a partir deste trabalho.
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Capitulo 2

Promotores

Como mencionado anteriormente, o foco desta dissertacao é sobre o reconhecimento
de promotores de organismos procariotos, mais especificamente da espécies B. sub-
tilis. Nesse contexto, no presente capitulo sao descritos os principais conceitos
biol6gicos necessarios ao entendimento desta dissertacao. Além disso, a fim de colo-
car os nossos resultados em perspectiva, é feita uma revisao bibliografica sobre os
trabalhos relacionados. A maioria desses conceitos biolégicos foram retirados de

(Johnson, Raff, and Walter 2004).

2.1 Conceitos Basicos

Para entender sobre promotores, deve-se compreender alguns conceitos basicos das
estruturas quimicas contidas nas células. As células sao unidades constituintes de
toda matéria viva existente (Johnson, Raff, and Walter 2004). Elas armazenam
informagoes hereditarias compostas de diversos fatores quimicos. Essas informagoes
estao presentes na forma de moléculas de Acido Desoxirribonucleico (do inglés Des-
oxirriboNucleic Acid - DNA) observados na Figura 2.1. Ele é formado pelos mesmos
quatro tipos de nucleotideos - duas purinas, adenina (A) e guanina (G) e duas piri-
midinas, timina (T) e citosina (C).

Cada nucleotideo é composto de duas partes: um agucar (desoxirribose), com
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Figura 2.1: Estrutura da molécula do DNA

NN —H
c="\ H H
] Cc— / \ \/
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/ \C\ /N\ \\c_c/
— / \
N=¢ H—N \/C—H
H
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N N H-N o H
4 =’ _H\ 74
A N Cc—H
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| . F—N
H 0 \
Cytosin

Figura 2.2: Representacao das ligagoes quimicas entre os nucleotideos

um fosfato ligado a ele, e uma base. As bases nitrogenadas presentes na fita de DNA
ligam-se com outras bases, de acordo com os padroes de suas estruturas: Adenina
liga-se com Timina; Citosina liga-se com Guanina e vice-versa formando uma dupla-

hélice Figura 2.2.

Para manter sua funcao de armazenamento de informagao antes de divisao celu-
lar, o DNA faz cépias de si mesmo. Esse processo de replicacao do DNA é catalisada
por enzimas denominadas RNA polimerase. Tais enzimas sintetizam a nova fita de

DNA, utilizando como molde (template) a fita complementar da molécula existente.
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Figura 2.3: Processo de Replicacao do DNA

Para que ocorra a sintese, a molécula de DNA deve ser desnaturada, ou seja, as fitas
devem ser separadas pelo rompimento das ligagoes que mantém a dupla hélice.

A informacao do DNA também deve ser expressa para guiar a sintese de outras
moléculas da célula. Isto ocorre na producao de proteinas e Acido Ribonucléico (do
inglés RiboNucleic Acid - RNA) visualizado na Figura 2.3 . O RNA é uma molécula
de acido nucléico similar do DNA, exceto pela substituicao da desoxirribose por
ribose e de Timina (T) por Uracil (U). As moléculas de RNA sao sintetizadas por
um processo conhecido como transcricao, similar & replicacao (Figural 2.4) .

Nesse processo, uma das duas fitas do DNA atua como modelo para que o parea-
mento de bases complementares possa acontecer. Apds a transcricao do DNA, a fita
de RNA mensageiro (RNAm) ¢ liberada da molécula de DNA, voltando o DNA &
conformacao original. Depois, em um processo mais complexo denominado tradugao,
muitas dessas moléculas de RNA direcionam a sintese de polimeros pertencentes a
classes quimicas radicalmente diferentes - as proteinas (Figura? 2.5) . Todo este
complexo processo ¢ montado por uma gigantesca maquina multimolecular, o ri-
bossomo, formado por duas cadeias principais de RNA, chamada RNA ribossomal

(RNAr).

'Figura retirada de (Conceitos bésicos de biologia molecular )
2Figura retirada de (Conceitos bésicos de biologia molecular )
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As moléculas de proteinas carregam informacoes em forma de seqiiéncias lineares
de simbolos (o0s aminodcidos). As proteinas dirigem a maioria dos processos quimicos
nas células. Elas sao encarregadas de funcoes estruturais, geradoras de movimentos,
sensoriais e, acima de tudo, elas sao responsaveis por colocar em acao a informacao
genética da célula.

Normalmente, as moléculas de DNA sao muito grandes e contém as especificagoes
para milhares de proteinas. Os segmentos de seqiiéncias inteiras de DNA sao por-
tanto, transcritos em moléculas de RNAm separadas, codificando uma proteina di-
ferente.

Nesse contexto, um gene é definido como um segmento de DNA correspondente a
uma unica proteina (ou a uma unica molécula de RNA catalitico ou estrutural, para
aqueles genes que produzem RNA, mas nao proteinas). Os genes s@o ativados de
acordo com a necessidade de cada célula. Todas as informagoes genéticas contidas

numa seqiiéncia completa de DNA formam o genoma de uma célula.

2.2 Organismo Procarioto

As células compoem os organismos, que podem ser procariéticos, estruturas mais
simplificadas e sempre unicelulares (como as bactérias) ou eucariéticos, que incluem
plantas multicelulares, animais e fungos, assim como organismos unicelulares, como
leveduras e algas verdes. A principal diferenca entre os ambos organismos esta na
auséncia do envoltdrio nuclear nas células dos organismos procariéticos (Zaha 1996)
visto na Figura® 2.6.

A maioria das células procaridticas sao simples, pequenas e normalmente habitam
locais independentes, sem necessitar viver em colonias, como os organismos multi-

celulares. Os procariotos possuem uma conformacao esférica ou em forma de bastoes.

3retirada de (Células procaridticas e eucaridticas )
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Prokaryotic cell Eukaryotic cell

Plasmamembrane
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DN&

Mucleoid region
Nucleus
Ribosomes

Figura 2.6: Células de organismos procaridtico e eucariético

Figura 2.7: Escherichia Coli

Podem ser Gram-positivos ou Gram-negativos®. Freqiientemente apresentam uma
capa protetora denominada parede celular, seguida de uma membrana plasmatica
envolvendo num tnico local o material citoplasméatico que contém: o DNA, o RNA|
as proteinas e outras moléculas. Elas vivem em uma enorme variedade de nichos e
possuem uma capacidade bioquimica extraordinariamente variada muito além das
células eucarioticas.

No contexto do presente trabalho, o foco serd em duas espécies de bactérias:
Escherichia coli e Bacillus subtilis (Tabela 2.1).

A biologia molecular tem focalizado sua aten¢ao, ha muito tempo, na espécie E.

coli (Figura® 2.7). Esta espécie vive no intestino de humanos e de outros vertebrados,

4(lassificacao dos microorganismos, com base em sua resposta ao Teste de Gram, em decorréncia
das caracteristicas de sua parede celular (Johnson, Raff, and Walter 2004)
SFigura retirada de (Nature 2001)
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Bactéria | Formato Tipo Respiragao
E. coli Bastao Gram negativo | Anaerdbico facultativo
B. subtilis | Bastonete Gram positivo Aerébico

Tabela 2.1: Caracteristicas das bactérias E. coli e B. subtilis

Figura 2.8: Bacillus Subtilis

e ¢ amplamente encontrada em residuos e dejetos recentes, sendo uma das razoes

que a torna uma indicadora de contaminacao fecal (Maza et al. 1994).

Além de viver nesses ambientes, ela pode crescer facilmente em um simples meio
com nutrientes, como em uma placa de cultura. A evolucao tem otimizado a E. coli a
sobreviver em condigdes quimicas variaveis e reproduzir-se rapidamente. Atualmente
temos mais conhecimento, em termos moleculares, da E. coli do que de qualquer
outro organismo. Na FE. coli sao analisados a sintese de proteinas ou os mecanismos
genéticos, que foram conservados ao longo da evolucao e sao, essencialmente, os

mesmos mecanismos que existem em nossas préprias células, assim como na E. coli.

Por sua vez, a bactéria B. subtilis (Figura® 2.8) representa uma das bactérias
esporuladas comumente encontradas no ar. Ela apresenta endosporo’ localizado
centralmente e cresce em temperaturas moderadas, além de produzir antibiéticos
(Maza et al. 1994). Sua seqiiéncia genomica foi a primeira a ser completamente

sequenciada (Kunst 1997).

SFigura retirada de (Bacillus Subtilis )

7O endosporo é uma célula, formada no interior da célula vegetativa, altamente resistente ao
calor, dessecagao e outros agentes fisicos e quimicos, capaz de permanecer em estado latente por
longos perfodos e degerminar dando inicio a nova célula vegetativa (Johnson, Raff, and Walter
2004).
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Essa seqiiéncia oferece informacoes relevantes da capacidade da bactéria na uti-
lizacao de uma variedade de recursos de carbono e secrecao de grandes quantidades
de enzimas importantes nas industrias. Ela também contém, no minimo, 10 frag-
mentos de préfagos ou restos de préfagos®, mostrando um papel significante para in-
fecgao de bacteriéfago na transferéncia de genes durante a evolugao bacterial (Kunst

1997).

2.3 Promotores em Procariotos

Promotor é um fragmento de seqiiéncia de DNA localizado normalmente na posicao
5", anterior ao gene (upstream), contendo aproximadamente 200 pares de bases.
Essa posicao pode ser vista na Figura 2.9 - retirada de (Neves and Lemke 2005).
(Posicao 5’ é a “polaridade” de polimeros para uma seqiiéncia repetitiva de agicar-
fosfato-agucar-fosfato no sentido de que possuem uma direcionalidade definida: o
fosfato da posigao 5” de um nucleotideo liga-se a posigao 3’ do préximo nucleotideo.)
Apesar dessa definicao, nem todas as seqiiéncias upstream dos genes funcionam como
promotores. Promotores sao secoes especificas de seqiiéncias de DNA reconhecidos
por proteinas especificas, diferenciando de outras partes do DNA que sao transcritas
e traduzidas.

A posicao do promotor é identificada no inicio da transcricao, a partir da qual o
DNA serve como molde para a sintese de RNA mensageiro. Esse sitio é conhecido
como sitio de inicio da transcrigao ou TSS (do inglés Transcription Start Site),
numerado como +1. A posicao dos nucleotideos anteriores a ele é localizada por
inteiros negativos (regido upstream), e os posteriores, por inteiros positivos (regiao
downstream) como pode ser observado na Figura 2.10.

A transcri¢ao nos procariotos € iniciada quando uma enzima de RNA polimerase

8genomas de bacteriéfagos integrados no DNA da célula de uma bactéria. Os préfagos podem ser
duplicados para varias geracoes de células até alguns estimulos induzirem sua ativacgao e viruléncia.
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Figura 2.9: Esquema de arquitetura do DNA mostrando as extremidades 5" e 3’

e GEN E ==
Inicio do sitio
de transcrigéo

- Promotor @ 3

-35 -10 +1
TGAC TATAAT
4+————— Upstream I Downstream »

Figura 2.10: Regiao promotora numa seqiiéncia de DNA
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Figura 2.11: Transcricao do RNAm Inicio: promotor na extremidade 5. O RNAm
é sintetisado na direcao 5" para 3’.A seqiiéncia é a mesma que a fita sense do DNA.
Término: sinais especificos na estrutura do proprio RNA ricas em uracila.

forma um complexo de fatores sigma o (subunidade da RNA polimerase procariética
necessdria a ligacao ao promotor, dando inicio a transcri¢ao). O “complexo fechado”
(dupla hélice) converte-se em “complexo aberto” (DNA desenrolado) desfazendo
uma pequena regiao do DNA. O passo final acontece na juncao da regiao dos
primeiros nucleotideos numa ligacao fosfodiéster (RNA mensageiro) seguida da li-
beragao dos fatores sigma/transcricionais, os quais acredita-se serem um dos res-
ponsaveis pelo direcionamento da RNA polimerase para o promotor. Inicia-se,
entao, o alongamento do transcrito até encontrar a seqiiéncia de parada que in-
dica o término da transcricao (Helmann 1995). Esse processo pode ser observado
na Figura® 2.11.

Algumas caracteristicas foram relatadas na literatura como indicadores da pre-

senca de promotores. Os promotores de procariotos possuem um tipo de RNA

retirada de (Lectures BMS 209/BMS )
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polimerase mais simples do que as dos promotores de eucariotos, que possuem tres
tipos de RNA polimerase. Os elementos transcripcionais foram experimentalmente
identificados em seqiiéncias promotoras de procariotos nas posicoes upstream -10
e -35 do gene. Por exemplo, foram encontrados padroes em Bacillus subtilis por
Pribnow (1975) com evidéncias experimentalmente confirmadas, mostrando que em
muitas amostras a posi¢ao -10 terd nucleotideos TATAAT (denominado hexamero
-10) (TATA-box!'%), e a posigao -35 terd TTGACA (denominado hexamero -35) (Ped-
ersen et al. 1996; Pedersen and Engelbrecht 1995). Além disso, no caso especifico
de eucariotos, a grande presenca de Guanina e Citosina, denominadas ilhas de CpG
(sendo p representando a ligacao fosfodiéster do DNA) (Antequera and Bird 1993,;
Craig and Bickmore 1994) também demonstra uma caracteristica dos promotores.
No entando, por ser o direcionamento desse trabalho voltado aos procariotos, os eu-
cariotos nao serao detalhados. Mais informacoes sobre eles podem ser encontradas

em (Hannenhalli and Levy 2001; Pedersen et al. 1999).

Promotores em organismos procariotos sao menos complexos que os eucariotos,
por possuirem tamanho e niimeros reduzidos, além de elementos reconhecidos pelos
fatores o (Chamberlin 1974; Hawley and McClure 1982). Esses fatores tém sido
reconhecidos por consércios de enzimas que transcrevem diferentes classes de pro-
motores. Eles nao somente localizam o inicio da transcricao mas também conseguem

saber em que proporcao isso ocorre.

Foi estabelecido que a intensidade do promotor, definida como o grau de trans-
critos por genes que sao produzidos, é primariamente determinada por dois fatores:
a afinidade de ligar-se com a RNA polimerase e a proporcao entre complexos de pro-
motores fechados, DNA dupla fita e complexos de promotores abertos, DNA aberto

(Chamberlin 1974; Hawley and McClure 1982).

10Regido rica em nucleotideos T e A
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Portanto, pode-se usar a seqiiéncia promotora para regular a velocidade de trans-
cricao do DNA numa proteina. Isso implica a sua utilizagdo para modificacao
genética de alimentos (Reichhardt 2000), ou ainda em ter uma proteina que ata-
caria uma determinada doenca, fazendo-a regredir, podendo até destrui-la (Rorth,

Szabo, and et. al 1998).

2.3.1 Promotores em Escherichia coli

Varios pesquisadores descobriram mais de 300 promotores de Escherichia coli (E.
coli) e foi notado que aproximadamente 60 pares de bases de cada uma dessas
seqiiéncias de promotores estao associados a uma interacao com a RNA polimerase
(Oppon 2000).

H4 quatro caracteristicas existentes na maioria dos promotores de E. coli (Hawley

and McClure 1983):

e Sitio de inicio de transcrigao: em mais de 90% dos promotores, foram encon-
trados uma concentragao significativa de purina no TSS (Hawley and McClure

1983).

e Hexamero -10 (TATAAT): o centro do hexamero estd em aproximadamente
10pb do TSS (Hawley and McClure 1983), por isso que, por essa localizagao,
ela é chamada de hexamero -10. Sua regiao consenso é TATAAT, que pode ser
exemplificada na forma TggAgsTssAs0A50T96, €m que os numeros subescritos
indicam a probabilidade de ocorréncia de cada base em sua localizagao (Hawley

and McClure 1983).

e Hexamero -35 (TTGACA): um outro hexamero conservado estd na regido up-
stream do TSS em torno da regiao -35 do gene. Sua regiao consenso abrange
os nucleotideos TTGACA e possuem um percentual de conservacao de aprox-

imadamente TgoTg4Gr8 As5Cs54A45 (Hawley and McClure 1983).
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e Distancia das seqiiéncias entre -10 e -35: em 90% dos promotores sao encon-
trados de 16pb a 18pb entre os sitios -35 e -10 (regides intergénicas) e em
poucos casos encontram-se com 15 ou 21pb. Esta distancia esta associada a

conformagao geométrica da RNA polimerase (Olekhnovich and Kadner 1999).

Em resumo, um promotor de E. coli ideal possui 17pb entre os hexamero -35
e -10, posicionado em torno de 7pb do sitio de inicio de transcricao. O sinal de
reconhecimento da RNA polimerase estd na regiao -35, enquanto que a regiao -
10 permite que o complexo se converta da forma “fechada” para forma “aberta”
(Hawley and McClure 1983).

Promotores de sete genes rrh de E. coli possuem outra caracteristica, além das
citadas anteriormente. Esses genes codificam RNA ribossomico e s@o vitais para o
rapido crescimento das células (Ross et al. 1993). Normalmente, o RNA ribossémico
nao possui tanta forca de ativacao quando comparado a qualquer outro. Mas nesse
caso, sua forca estd atribuida ao acumulo de regioes ricas em AT de aproximada-
mente 20pb localizadas logo depois da regiao upstream -35. Essas regioes ricas
em motivos de AT sao denominadas elemento upstream ou elemento UP. Este ele-
mento foi encontrado num sistema de transcricao in vitro contida somente na RNA
polimerase e em seqiiéncias promotoras de DNA.

O funcionamento do elemento UP esta diretamente relacionado a manutencao da
fase de hélice no sitio de inicio de transcrigao. Ele permite que ocorra alteracoes na
conformacao do DNA entre as regides intergénicas, mesmo havendo mutagoes nos
espacos entre as ligacoes dos nucleotideos. Isso faz com que as distancias entre as
regioes -10 e -35 permanecam as mesmas.

A regido transcrita inicial (localizada aproximadamente na regiao +1 a +30
downstream do gene) influencia na taxa em que a RNA polimerase atua no promotor

ativando ou anulando-o. Por isso a atuacao do promotor de E. coli nao pode ser
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predita somente analisando as bases entre os consensos -35 e -10 (Oppon 2000).

2.3.2 Promotores em Bacillus subtilis

Segundo Yamada et al. (1991), promotores de Bacillus subtilis e E. coli transcritos
pelos fatores Ec4 ou Eo™ possuem muitas similaridades, tais como: as seqiiéncias
conservadas nos hexameros -35 e -10, a distancia entre os dois hexameros e a posicao
do sitio de inicio de transcri¢ao. Portanto, a maioria dos promotores de B. subtilis,
em geral, funcionam bem em E. coli. Em contraste, alguns promotores de E. coli
(por exemplo, o promotor do gene lacUV5) nao conseguem ser transcritos pela RNA
polimerase do B. subtilis (Yamada et al. 1991).

Uma outra sequencia conservada no B. subtilis é a seqiiéncia 5" — RTRTG — 3/
(R = purina). Ela foi primeiro encontrada em 9 promotores na regiao -16. Uma
analise mais exaustiva de 142 promotores, todos com o sitio de inicio de transcrigao
(TSS) experimentalmente confirmados, confirmaram a conservacio da regiao -16
do B. subtilis (Helmann 1995). O dinucleotideo T'G' da regiao upstream -10 foi
encontrada em 45% dos promotores de B. subtilis, sendo 52% de T e 58% de G
(Helmann 1995). Os residuos 7'(imina) e R (purina) foram também relacionados
com os dinucleotideos T'G' em alguns promotores (Helmann 1995; Oppon 2000).

Quando comparados a longas regides do genoma, as regioes upstream do promo-
tor possuem seqiiéncias de A" e T em que n > 4, (Helmann 1995). Esses dados
indicam que a ligagdo da RNA polimerase afeta a seqiiéncia do DNA até a regiao
upstream -70 (Helmann 1995).

Os padroes de conservagao de nucleotideos observados em promotores de E. coli
podem ser resumido por TTGaca (Ny74—1) TAtAAT (as bases em letras maiisculas
representam esta ocorréncia em mais de 70% dos promotores.) (O‘Neill 1989). Es-
tudos bioquimicos mostram que o B. subtilis seria menos tolerante ao desvio em

relagao ao consenso de 12pb, ao invés do E. coli'* (O‘Neill 1989).
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2.4 Analise de promotores in silico

O estudo de promotores in silico foi iniciado em organismos procariotos devido a
apresentarem uma estrutura menos complexa do que os promotores eucariotos. Os
pioneiros na andlise computacional sistematica que utilizaram os promotores de E.
coli foram Hawley and McClure (1983). Eles estudaram 168 regides promotoras e
estabeleceram seqiiéncias consensos de promotores procariotos. Mais tarde, Harley
and Reynolds (1987) continuaram o trabalho identificando mais 263 promotores de
E. coli.

Nakata, Kanehisa, and Maizel (1988) utilizaram a compilagao de promotores de
E. coli de Harley and Reynolds (1987) para construir uma base de dados. Essa
base de dados foi submetida a uma rede perceptron (Minsky and Papert 1969). O
trabalho de Nakata, Kanehisa, and Maizel (1988) podem ser vistos como o inicio
das aplicacoes de aprendizado de maquina para o problema de reconhecimento de
promotores.

O‘Neill and Chiafari (1989) usaram o método de regiao consenso em 47 promo-
tores conhecidos de E. coli, dividindo-os em trés classes de acordo com as distancias
entre os hexameros -35 e -10 (16, 17 ou 18 pares bases). 77% dos promotores foram
corretamente identificados, mas o nivel de falsos-positivos foi muito alto. Mais tarde,
este trabalho foi continuado por O‘Neill (1991) e O‘Neil (1992) com as seguintes re-
sultados de predicao: 78 a 100% para 16pb, 97% para 17pb e 79% para 18pb.

Delemer and Zhou (1991) extenderam o trabalho de Nakata, Kanehisa, and
Maizel (1988) por meio do uso de uma MLP (MultiLayer Perceptron), em vez do
perceptron, treinada com backpropagation. Essa rede foi treinada com 80 pro-
motores e com uma certa quantidade de seqiiéncias aleatérias (exemplo de nao-

promotores). O classificador obtido foi testado com 30 seqiiéncias de promotores e

HUPromotores de B. subtilis coincidem em média com o consenso em 9,1 posicdes, comparados a
7,9 dos promotores de E. coli.
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1500 de nao-promotores, apresentando uma taxa de classificacao correta de promo-
tores (verdadeiro-positivo) de 100%.

Porém, esses valores podem ter sido afetados pela escolha dos dados porque,
primeiramente, a base de dados era muito pequena, além disso, a forma que os exem-
plos negativos (nao-promotores) foram gerados, influenciou no protocolo de busca
do promotor que possuia alta sensibilidade pela média de A(denina)/T(imina)
quando ja existe, normalmente, relativa presenca de A(denina)/T(imina) no pro-
motor (Mulligan et al. 1984; O‘Neill and Chiafari 1989).

Towell, Shavlik, and Noordewier (1990) aplicaram uma abordagem hibrida de
RNs (Redes Neurais) e regras simbdlicas na identificagao de promotores de E. coli. A
rede empregada denominada KBANN (do inglés Knowledge Based Neural Network),
utiliza regras proporcionais formuladas por um biélogo (conhecimento a priori) na
determinacao da topologia e pesos iniciais da RN. As regras utilizadas identificavam
dois conjuntos de padroes consenso em promotores procariotos e outras regioes cuja
significancia é controversa (Souto et al. 2003). As regides consenso correspondem ao
TATA-box e a seqiiéncia TTGACA, que se encontram aproximadamente -10 e -35
como descrito na secao 2.3.

Por meio deste procedimento, os autores verificaram uma redugao no tempo
de treinamento das RNs, assim como uma melhora na generalizacao das redes. E
interessante mencionar que as RNs obtidas aprenderam a descartar as regras que
correspondiam a regides controversas, indicando que estas nao representam aspectos
salientes dos promotores (Souto et al. 2003).

No treinamento do classificador, as instancias com promotores foram alinhadas
de forma que a regiao promotora ficasse sete nucleotideos a direita da janela de
entrada, a qual possuia 57 nucleotideos. A codificacao dos nucleotideos para a RN
se deu de forma canonica de quatro bits. Nos experimentos conduzidos pelos autores,

os resultados obtidos pela rede KBANN foram superiores aos de uma rede MLP, de
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uma Arvore de Decisdo induzida pelo algoritmo ID3, do algoritmo k-vizinhos mais

préximos e com a técnica apresentada por O‘Neill and Chiafari (1989).

Outro sistema baseado em RNs, chamado de NNPP (do inglés Neural Network
Promoter Prediction), foi proposto por Reese, Harris, and Eeckman (1996). Esse
sistema se baseia no reconhecimento de dois sinais especificos contidos na regiao
promotora: o TATA-box e o Inr'?, assim como a distancia entre eles. O sistema
utiliza trés redes neurais time-delay (TDNN do inglés Time Delay Neural Network).
Uma rede reconhece o TATA-box e a outra o Inr. A terceira rede neural combina
as saidas das duas redes neurais anteriores, através das distancias entre o TATA-
box e o Inr. O sistema atinge uma sensibilidade de predi¢ao, com 550 nucleotideos,
de aproximadamente 0,75. Esses resultados sao da base de dados da Drosophila

melanogaster mas podem ser utilizados para organismos procariotos.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, Pedersen et al. (1996) treinaram um
modelo HMM (do inglés Hidden Markov Model) com um conjunto de 166 seqiiéncias
promotoras de E. coli com a base de dados de Lisser and Margalit (1993). A énfase
do trabalho foi a andlise do fato dos promotores serem divididos em classes de acordo
com o fator de transcricao o que os reconhecem. Os resultados mostram que o HMM
apresenta um excelente indice de classificacao para promotores desconhecidos com
respeito a classe o, além de conseguir “aprender” a estrutura seqiiencial presente

em promotores procarioticos (Pedersen et al. 1996).

Os HMMs tornaram-se a técnica de Aprendizado de Maquina bastante utilizada
no estudo de promotores (Oppon 2000). Essa preferéncia estd firmada na hipdtese
de que regioes caracteristicas de promotores, relevantes para que a RNA polimerase
se direcione corretamente ao sitio +1, devem se apresentar conservadas entre os pro-

motores de um genoma ou até mesmo entre os promotores de genomas de organismos

12chamado também de iniciador (initiator) o Inr é uma seqiiéncia menos conservada e que possui,
portanto, um sinal mais fraco que o TATA-box (Reese 2000)
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proximos evolutivamente (Oppon 2000). Além disso, sua aplica¢@o ndo precisa de um
alinhamento prévio das seqiiéncias, e se mostra melhor que os métodos estatisticos
mais simples (Pedersen et al. 1996), pois esses falham em considerar as posigoes ao
longo da cadeia como estatisticamente independentes (Souto et al. 2003).

Oppon (2000) utilizou bases de dados de E. coli, B. subtilis e Mycobacteria. Os
resultados obtidos foram os seguintes: 90% de verdadeiros-positivos e 6% de falsos-
positivos para E. coli; 90% de verdadeiros-positivos e em torno de 3% falsos-positivos
para B. subtilis. Em contraste, na base de dados dos promotores de Mycobacteria,
cujos dados eram insuficientes e inseguros, foi obtido uma taxa alta de falso-positivo
(13%). Um trabalho proximamente relacionado ao de Oppon (2000) é o de Neves
and Lemke (2005). Em seus resultados, eles obtiveram, para base de dados de E.
coli, um percentual de 95% de acurédcia no reconhecimento enquanto que a base de
dados B. subtilis obteve um percentual de 78% de predicao correta.

Recentemente, Gordon et al. (2003) propuseram um método de reconhecimento
de promotores utilizando maquinas de vetores de suporte. Para esse fim, foram
analisadas 669 regioes de promotores de E. coli e dois conjuntos de dados com 709
nao-promotores em cada um deles. Todas as regioes de promotores selecionadas

0 com seus sitio de inicio de transcricao presente. Em seus resul-

contém o fator o
tados, eles atingem uma média de erro de 16,5% com os promotores e 18,6% com os
nao-promotores (Gordon et al. 2003).

A estabilidade do fragmento do DNA é uma propriedade que depende de sua
seqiiéncia e depende, principalmente, da soma da interacoes entre os constituintes
dinucleotideos. Kanhere and Bansal (2005) analisam um método de predigdo de
promotores baseado nas diferencas de estabilidade das regides promotoras e nao-
promotoras. Foi atingindo melhores resultados na predi¢ao de bacilos quando com-

parados a outros métodos (NNPP, RN), mas ainda necessitam reduzir a quantidade

de falsos-positivos (Kanhere and Bansal 2005).
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2.5 Consideracoes Finais

Como visto na se¢ao anterior, desde 1983, com o trabalho de Hawley and McClure
(1983), o problema de predi¢ao de promotores de organismos procariotos vem sendo
abordado. Apenas em 1989, com o trabalho de O‘Neill and Chiafari (1989), in-
formagoes sobre regioes consenso das seqiiéncias promotoras foram utilizadas como
auxiliares na resolucao do problema. A partir dai, até os dias atuais a grande
maioria dos sistemas desenvolvidos para a predigao de promotores procariotos usam
informagoes relativas, por exemplo, aos hexameros —10 e —35 (O‘Neill 1991; O‘Neil
1992; Delemer and Zhou 1991; Towell, Shavlik, and Noordewier 1990). Um dos prin-
cipais problemas com todos os sistemas revisados é a alta taxa de falsos-positivos
que eles apresentam (O‘Neill and Chiafari 1989). Na verdade, diminuir a taxa de
falsos-positivos e, ao mesmo tempo, aumentar a taxa de verdadeiros-positivos, é um
dos principais desafios na drea de predicao (in silico) de promotores (Pedersen et al.
1996; Baldi and Brunak 2001).

Dos trabalhos revisados, o mais proximamente relacionado ao nosso é o de Towell,
Shavlik, and Noordewier (1990). Usamos esse trabalho como diretriz na construcao
da nossa base de dados de B. subtilis. Também, como eles, fizemos uma com-
paracao entre varios métodos de aprendizado de maquina para a base em questao.
Os outros trabalhos revisados, em geral, comparam duas ou trés técnicas (Towell,
Shavlik, and Noordewier 1990; Oppon 2000; Gordon et al. 2003). Além disso, quase
todos os trabalhos, citados anteriormente, nao fornecem informacgoes sobre como
a base foi construida: escolha dos promotores (hipotéticos e/ou determinados ex-
perimentalmente), como os nao-promotores foram definidos, a similaridade entre os
promotores e nao-promotores, entre outras. Este tipo de informacao é fundamental

para se entender os resultados obtidos com os métodos de aprendizado de maquina.
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Capitulo 3

Aprendizado de Maquina

O objetivo deste capitulo é descrever resumidamente, os algoritmos de Aprendizado
de Maquina que serao utilizados nessa dissertacao: k-vizinhos mais préximos, naive
bayes, arvores de decisao, arvores de decisao parcial, redes neurais do tipo multi-
layer perceptron, voted perceptron, maquina de vetores suporte, modelos ocultos de

Markov, bagging e boosting.

3.1 Introducao

Segundo Monard and Baranauskas (2003), Aprendizado de Méquina (AM) é uma
area da Inteligéncia Artificial (IA) cujo objetivo é o desenvolvimento de técnicas
computacionais sobre o aprendizado bem como a construcao de sistemas capazes
de adquirir conhecimento de forma automética. Um sistema de aprendizado é um
programa de computador que toma decisoes baseado em experiéncias acumuladas
através da solugao bem sucedida de problemas anteriores (Monard and Baranauskas

2003).

As técnicas de AM podem ser divididas em dois tipos: aprendizado supervisio-
nado e aprendizado nao-supervisionado. Uma técnica de AM pode ser considerada

supervisionado quando um conjunto de exemplos, sendo cada exemplo formado por
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um conjunto de atributos de entrada e saida, é recebido pelo indutor antes do pro-
cesso de aprendizado. Esse fornecimento dos dados de entrada e saida garante a
supervisao de cada passo dado pelo algoritmo. Todos os algoritmos utilizados nessa
dissertacao sao exemplos de técnicas de aprendizado de méaquina supervisionado
(que serao revisados nas Se¢oes 3.2 a 3.8).

Ja o aprendizado nao-supervisionado acontece quando, para cada exemplo, ape-
nas os atributos de entrada estao disponiveis. Esse tipo de técnica é utilizada
para encontrar um conjunto de padroes ou tendéncias (aglomerados) que ajudem
no entendimento desses dados. Sao exemplos de algoritmos de aprendizado nao-
supervisionado: mapa auto-organizavel (SOM) (Haykin 2001), k-médias (do inglés
k-means) (Haykin 2001) e agrupamento hierdrquico (Souto et al. 2003), entre outros.

Uma classe especial de métodos de AM, que também serd investigado neste
trabalho, s@o chamados de comités ou multiclassificadores (ou ainda ensembles)
(Breiman 1996; Dietterich 2000; Kuncheva 2004). A idéia por tras desses métodos é
a de que a combinacao das respostas de varios classificadores diferentes, gerados com
uma mesma base de dados, produz respostas mais precisas do que os classificadores

quando considerados individualmente (Segao 3.9).

3.2 k-Vizinhos mais Proximos

O k-Vizinhos mais Proximos (k-NN do inglés k-Nearest Neighbor) é um dos algo-
ritmos de AM mais simples (Mitchell 1997). Este algoritmo assume que todas as
instancias (padroes ou exemplos) correspondem a pontos no espago n-dimensional
(R").

No processo de treinamento todas as instancias do conjunto de treinamento sao
armazenadas, junto com suas respectivas classes, em uma tabela. A fim de classificar

uma nova instancia de teste x, as k instancias da tabela que sejam mais préximas a
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x, em termos de distancia euclidiana, sdo recuperadas (inclusive os rétulos de suas
classes). A instancia x serd atribuida a classe mais representada entre os k vizinhos.
Embora este método seja muito simples, ele apresenta uma série de problemas,

tais como (Kuncheva 2004):

e Computacionalmente nao eficiente na fase de uso, caso o conjunto de treina-

mento seja muito grande.
e Intolerante tanto a atributos ruidosos quanto a atributos redundantes.

e Nao ha uma medida de similaridade “natural” para atributos nominais.

3.3 Naive Bayes classifier

Um outro algoritmo de AM simples, mas bastante efetivo é o classificador bayseano
ingénuo (NB, do inglés Naive Bayes classifier). Em alguns contextos, como o de
classificacao de textos, o desempenho desse método tem se mostrado comparaveis
aos de redes neurais e arvores de decisao (Mitchell 1997; Witten and Frank 2000).
Formalmente, o NB pode ser definido como a seguir. Seja x a instancia que
queremos classificar, e ¢; sua possivel classe. A fim de classificar x, temos que saber
qual é a probabilidade de x pertencer a classe ¢;. Isto pode ser colocado na forma

de regra de Bayes :

p(x[c;) * p(c;)

) (3.1)

pleilx) =

A probabilidade de cada classe ¢; pode ser estimada a partir dos dados do con-
junto de treinamento. Para tornar o calculo de p(x|¢;) menos computacionalmente
intensivo, é assumido que os valores dos atributos sao independentes uns dos outros

dados a classe (suposigao naive):
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d

p(xler) = [T p(xjle) (3.2)

Jj=1
Embora a suposicao acima nao seja verdadeira para a maioria dos casos, como
ja mencionado, o NB apresenta um bom desempenho para vérias tarefas (Mitchell

1997).

3.4 Arvores de Decisao

Segundo Monard and Baranauskas (2003), uma Arvore de Decisdo (AD) é uma

estrutura de dados definida recursivamente como:

e Um no folha que corresponde a uma classe; ou

e Um no6 de decisao que contém um teste sobre algum atributo da instancia.
Para cada resultado do teste existe uma aresta para uma subarvore. Cada

subarvore, por sua vez, tem a mesma estrutura que a arvore.

A Figura 3.1 é um exemplo ilustrativo de um AD para o problema de reconhe-
cimento de promotores (cada instancia é uma seqiiéncia de 112 nucleotideos). Na
figura, cada elipse é um teste em um atributo para o conjunto de dados. Cada
retangulo representa uma classe, ou seja, promotor (P) e nao-promotor (NP). Para
classificar uma nova instancia, basta comecar pela raiz, seguindo cada teste até que
uma folha seja alcancada.

E fAcil gerar um conjunto de regras diretamente de uma arvore de decisao: cada
regra tem seu inicio na raiz da arvore e caminha-se até uma de suas folhas (Witten
and Frank 2000; Monard and Baranauskas 2003). De fato, esta é uma caracteristica
importante, visto que especialistas humanos podem analisar em conjunto de regras

aprendidas por uma AD e determinar se o modelo aprendido é plausivel, dadas as
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Figura 3.1: Predicao de promotores utilizando Arvores de Decisio
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restrigdes do mundo real (Witten and Frank 2000; Monard and Baranauskas 2003;

Mitchell 1997).

Uma outra alternativa para a abordagem de geracao de regras a partir de AD,
¢ chamada de PART (do inglés, Partial Decision Trees) (Witten and Frank 2000).
Para a construcao de uma unica regra, uma AD é construida para o conjunto de
dados corrente. A folha com a maior cobertura (taxa de classificacao correta) é
transformada em uma regra (na verdade, o caminho até a folha). Esta arvore é
descartada. As instancias cobertas por essa regra sao retiradas do conjunto de
treinamento. FEsse novo conjunto é, entao, usado para criar uma nova AD é a

respectiva regra.

3.5 Redes Multi-layer Perceptron

Nesta dissertacao, usaremos um tipo de redes neurais conhecido como Multi-layer
Perceptron (MLP) - Figura 3.2, treinadas com o algoritmo backpropagation (Haykin
2001). De fato, MLPs com backpropagation tém sido em dos modelos de redes neu-
rais mais usadas em aplicagdo do mundo real (Haykin 2001), inclusive em problema

de Biologia Molecular (Baldi and Brunak 2001; Souto et al. 2003).

Uma rede neural artificial ¢ um modelo de computacao inspirado na forma como
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a estrutura paralela e densamente conectada do cérebro dos mamiferos processa in-
formagao. Mais formalmente, Redes Neurais Artificiais (RNs) sdo sistemas paralelos
distribuidos compostos por unidades de processamento simples (nodos) que calculam
determinadas fungoes matematicas (normalmente nao-lineares). Essas unidades sdo
dispostas em uma ou mais camadas e interligadas po um grande ntimero de conexoes.
As conexoes estao associadas a pesos, os quais armazenam o conhecimento repre-
sentado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada nodo da
rede. A Figura 3.2 ilustra uma tipica RN com mais de uma camada, chamada RN

multi-camadas.

»
.
Camada de g; ; ;Z »

. Camada de
Entrada Saida

Camada
Intermedidria

Figura 3.2: Rede Neural do tipo Multi-Layer Perceptron

O aprendizado em sistemas biolégicos envolve ajustes nas sinapses que existem
entre os neuronios. De forma similar, o aprendizado em RNs ocorre por meio da apre-
sentagao de um conjunto de padroes (representado um dado problema) a rede. Estes
padroes sao utilizados por por um algoritmo de treinamento para, iterativamente,
ajustar os pesos das conexoes (sinapses). O objetivo do processo de treinamento
¢ extrair o conhecimento necessario para a resolucao do problema em questao. O
conhecimento armazenado nos pesos é usado, posteriormente, para gerar a resposta
da rede para novos padroes.

A primeira RN utilizada em problemas de reconhecimento de padroes foi a rede

Perceptron, proposta por Rosenblatt (1958). A rede Perceptron original utiliza
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apenas um nodo cujos pesos podem ser ajustados durante o treinamento da rede.
Uma limitacao desse tipo de RN é sua incapacidade de lidar com problemas que nao

sejam linearmente separdveis' (Minsky and Papert 1969).

Problemas nao-linearmente separaveis podem ser tratados por RNs com uma
camada intermedidria (entre as camadas de entrada e saida). Porém, apenas em
1986 foi apresentado um algoritmo de treinamento, chamado backpropagation, para
essa classe de redes (Rumelhart, Hinton, and Williams 1986). O tipo de RN multi-
camada usada com o backpropagation é geralmente denominada de rede Multi-Layer

Perceptron (MLP) (Rumelhart, Hinton, and Williams 1986).

O algoritmo backpropagation utiliza pares (entrada, saida desejada) para ajustar
os pesos da rede por meio de um mecanismo de correcao de erros. O treinamento
usando esse algoritmo ocorre em duas fases, cada uma percorrendo a rede em um
sentido: fase forward, em que é produzida a saida da rede para um dado padrao de
entrada, e fase backward, em que os pesos das conexoes da rede sao atualizados de
acordo com o erro, calculado a partir da diferenca entre a saida desejada e a saida
produzida pela rede. Existem diversas variacoes desse algoritmo que tém como

objetivo acelerar o processo de treinamento e reduzir as taxas de erros obtidas.

As RNs apresentam uma série de vantagens, como tolerancia a dados ruidosos,
habilidade de representar qualquer fungao (linear ou nao) e capacidade de lidar
com padroes de entrada representados por vetores de alta dimensao, em que os
valores dos atributos podem ser continuos ou discretos. Os principais problemas
sao a dificuldade de definicao de seus parametros, como por exemplo, no caso das
redes MLP, o nimero de nodos em suas camadas intermediarias, o tipo de fungao
de ativacao e o valor da taxa de aprendizado, além da dificuldade de compreensao

dos conceitos aprendidos pela rede, codificados nos valores finais dos pesos da rede.

'Um conjunto é linearmente separavel se é possivel separar os padroes de classes diferentes
contidos no mesmo por um hiperplano (Mitchell 1997).
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3.6 Maquinas de Vetores Suporte

As Méquinas de Vetores Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) cons-
tituem uma técnica de AM que vem recebendo grande atencao no ultimos anos
(Hearst and et al. 1998). Entre as principais caracteristicas que popularizaram seu
uso em Bioinformatica estao sua boa capacidade de generalizacao e robustez diante
de dados e grande dimensao, como os presentes em grande parte de aplicagoes envol-
vendo o reconhecimento de promotores e anélise de dados e expressao génica (Souto
et al. 2003).

As SVMs sao baseadas no principio da minimizacao do risco estrutural da teoria
de Aprendizado Estatistico (Vapnik 1995). A idéia é encontrar um hiperplano que
separe as instancias positivas (exemplo: promotores) das negativas (exemplo: nao-
promotores) no conjunto de treinamento, a0 mesmo tempo em que se maximiza a
distancia do hiperplano em relacao a elas.

A Figura 3.3 ilustra o hiperplano com méxima margem de separagdo para um

exemplo de problema de classificagao em duas dimensoes.

Hiperplano

separador Vetores

Suporte

Origem )\

O

Margem

Figura 3.3: SVM linear visto num plano de duas dimensoes

O vetor w representa a direcao do hiperplano separador, o qual é determinado

pelos vetores suporte. A fim de lidar com classes nao-linearmente separaveis, uma



3.7. VOTED PERCEPTRON 35

funcao kernel pode ser usada para mapear o conjunto de dados originais para uma
dimensao mais alta, onde se espera que os dados se tornem linearmente separaveis.

Uma nova instancia de teste z ¢é classificada de acordo com o sinal da seguinte fungao:

fz) =) AyiK(xi,z) +b (3.3)

em que x; pertence ao conjunto de vetores suporte, e y;éaclassedex;, \; é o peso de
x;, K é a funcao kernel, e b é o bias. Nesta dissertacao, consideramos SVM com
kernel polinomial:

K(x;,z) = (x;xz+ 1)? (3.4)

em que p é o grau do polinémio.

3.7 Voted Perceptron

Um outro método proximamente relacionado as SVMs é o Voted Perceptron (VP)
(Freund and Schapire 1998; Witten and Frank 2000). Este método é baseado no
algoritmo cléssico do perceptron proposto por Rosenblatt (1958).

No algoritmo de treinamento proposto por Rosenblatt (1958), o vetor de pesos w
da rede é inicializado com zero. A classse de uma nova instancia x é prevista como
y = sinal(wx) em que a funcao sinal retorna +1 se wx > 0 e —1, caso contrario. Se
o valor previsto difere do rétulo da classe y, o vetor de pesos é atualizado como w =
w 4 yx. Se a classe é prevista corretamente, o vetor de pesos permanece inalterado.
Esse processo é repetido para todas as instancias do conjunto de treinamento, até que
seja encontrado um vetor de pesos que classifique corretamente todas as instancias.

No caso do Voted Perceptron, sao mantidos todos os vetores de pesos (percep-
trons intermedidrios) diferentes, gerados durante o treinamento (ou seja, cada vez
que acontece um erro para uma instancia de treinamento).

Para cada um desses vetores (perceptrons intermedidrios), conta-se quantas i-

teragoes ele “sobreviveu” até que um novo erro ocorra. Este contador é referenciado
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como o “peso”’do perceptron intermediario.

Na fase de uso, a classificacao final é calculada baseada na predi¢ao individual
de cada perceptron intermediario que é ponderado pelo respectivo peso.

Treinamento

Entrada:

conjunto de treinamento {(x1,v1), ..., (Xm, Ym) }

numero de iteracoes T’

Saida:

lista de vetores de pesos {(w1,¢1), ..., (Wi, cx) }

Inicialize k:=0,w; := 0, ¢; := 0.

Repita T vezes:

Para i=1,...,m:

* Faga a predicao: y:= sinal(wy . x;)

* Se y=y entao ¢ := ¢, + 1.

Senao Wiy 1= Wi + ¥;X;;

Cry1 = 1

k:=k+1.(3.5)

Predicao

Dados :

uma lista de vetores de pesos: {(w1,¢1), ..., (Wg, cx)}
instancia: x

A predicao da nova instancia g serd a seguinte :

k
s = Z ¢; sinal(w; . x);y = sinal(s) (3.6)
i=1
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3.8 Modelo Oculto de Markov

O método de Modelo Oculto de Markov (HMM do inglés Hidden Markov Model) é

um processo estocastico definido por:

e Um conjunto de S estados.
e Um alfabeto A de m simbolos.
e Uma matriz de probabilidade de transicao 7" = (t;;).

e Uma matriz de probabilidade de emissao F = (e;x).

O sistema evolui de estado a estado aleatoriamente, enquanto emite simbolos do
alfabeto. Quando o sistema estd num estado 4, ele tem a probabilidade ¢;; de mudar

para o estado j, e a probabilidade e;x de emitir o simbolo X (Pedersen et al. 1996).

P |—{7im]

Figura 3.4: Estrutura do HMM para seqiiéncias biologicas. Arquitetura apresentada
com os cinco estados: inicio, principal (P), insercao (I), delecao (D) e fim

Uma das arquiteturas criada para aplicacoes em Biologia Molecular foi apresen-
tada por Krogh, Mian, and Haussler (1994) com a arquitetura padrao da esquerda
para direita. O alfabeto A tem m = 4 simbolos, um de cada nucleotideo (A, T,
C e G). O método HMM possui dois estados especiais, inicio e fim, que indicam
o inicio e fim de uma cadeia respectivamente. O sistema sempre se encontra ini-
cialmente no estado inicio e passa de estado em estado até o estado fim. A cada

transicao é emitido um simbolo de acordo com as probabilidades apresentadas na
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matriz de probabilidade de emissao (Neves and Lemke 2005). Os estados princi-
pal e de insercao emitem um nucleotideo, enquanto o estado de delecao nao emite

simbolos.

Portanto, ha trés classes de estados no conjunto S, além dos estados de inicio
e fim: o estado principal (m), de delegao (d) e de insergao (i) com S = {inicio,
mi,..my, i, -.int1,d1, ..., dy, fim} em que N é o tamanho do modelo, normal-

mente igual a média dos comprimentos das seqiiéncias.

Existem varios algoritmos baseados em programacao dinamica que sao utilizados
para dar suporte a teoria HMM. Um deles ¢é o algoritmo forward-backward determina
a probabilidade de uma seqiiéncia observada ter sido gerada por um modelo HMM.
Esse célculo é utilizado para a tarefa de reconhecimento de seqiiéncias (Neves and

Lemke 2005).

3.9 Sistemas de Multiclassificacao

A principal idéia em usar técnicas de construcao de multi-classificadores é a de que
a combinagao de classificadores base (individuais) pode levar a uma melhora na
precisao e estabilidade dos resultados dos algoritmos de classificagao (Witten and
Frank 2000). Essa idéia conduz as seguintes questoes: como gerar classificadores
diferentes?” Como combinar esses diferentes classificadores? A respeito da primeira
pergunta, diversas abordagens foram propostas, como por exemplo, introduzir in-
stabilidades artificiais em algoritmos de classificagao. Por exemplo, um determi-
nado algoritmo de aprendizado pode ser executado diversas vezes, cada vez com um
subconjunto diferente de exemplos. Essa técnica é mais bem aplicada para classifi-
cadores instéveis, tais como Arvores de Decisdo e Redes Neurais (Witten and Frank
2000). Com relagao a segunda questao, a maneira mais simples de se fazer isso, no

caso de classificacao é por meio de uma votagao (ponderada ou nao).



3.9. SISTEMAS DE MULTICLASSIFICACAO 39

Os sistemas de multiclassificagdo (também denominado comité, combinador,
multi-estratégia de aprendizado e integrador) podem ser definidos como um conjunto
de classificadores cujas decisoes individuais sao combinadas de alguma maneira de
modo a classificar novas instancias (Dietterich 2000). Diversos estudos empiricos
vém mostrando que o desempenho de multiclassificadores é superior aquele obtido

pelos classificadores base usados em sua formacao (Dietterich 1998; Dietterich 2000).

A idéia intuitiva da multiclassificagdo é que nenhum método ou sistema pode ser
uniformemente superior a qualquer outro, e que a integracao de diversos métodos
individuais melhora o desempenho do classificador final (Dietterich 2000). Portanto,
um sistema de multiclassificacao deve ter um melhor desempenho global do que os

classificadores base usados em sua formacao.

A eficacia de métodos de multiclassificacao estd altamente relacionada a inde-
pendéncia do erro cometido pelos classificadores base. Seu desempenho, portanto,
depende fortemente da exatidao e da diversidade dos classificadores usados para
forma-los (Opitz and Mach 1999). Ou seja, combinar a saida de diversos classifi-
cadores é util somente se ha diferengas entre eles (por exemplo, em um caso extremo,

combinar diversos classificadores idénticos nao produz ganho algum).

3.9.1 Bagging

Bagging (Boostrap AGGregatING) foi proposto por Breiman (1996), baseado na
amostragem bootstrap (Efron and Tibshirani 1993). Neste método, sao gerados
varios subconjuntos diferentes de treinamento a partir de uma amostragem aleatéria
do conjunto original de dados, com reposi¢ao. Entao, sao induzidos diferentes clas-
sificadores a partir de cada um destes subconjuntos de treinamento (Canuto 2001).
Os subconjuntos de treinamento tém o mesmo nimero de instancias do conjunto

original. Porém, algumas instancias do conjunto original podem aparecer mais de
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uma vez, enquanto que outras instancias podem nao ser selecionadas. FEsta dis-
tingao aleatoria entre os varios subconjuntos de treinamento confere diversidade aos
modelos de classificacao que sao obtidos a partir de cada um desses subconjuntos
(Kuncheva 2004).

A amostragem com reposicao representa uma técnica eficaz para a producao
de conjuntos de treinamento representativos do conjunto de treinamento original
e, a0 mesmo tempo, distintos entre si (Lima 2005). No entanto, a existéncia de
subconjuntos de dados distintos nao implica que todos os classificadores induzidos
irao generalizar de forma distinta. Para que isso ocorra, os classificadores devem ser
instaveis, no sentido de produzirem comportamentos distintos sempre que submeti-
dos a conjuntos de treinamento distintos, como os métodos AD e RNA.

O método Bagging busca, portanto, classificadores que sejam instaveis, capazes
de generalizar de forma distinta, nao necessariamente de forma 6tima. Isso porque,
mesmo que os componentes nao apresentem uma boa capacidade de generalizagao,
a combinacao deles tende a generalizar bem. Na verdade, a capacidade de genera-
lizacao dos classificadores base nao pode ser muito ruim, pois a melhora obtida com
a combinacgao deles pode nao ser suficiente para garantir um bom desempenho do
sistema classificador. Por outro lado, também nao precisa ser muito boa, pois neste
caso a combinagao dos diferentes classificadores base pode nao produzir ganho no

desempenho de classificacao (Lima 2005).

3.9.2 Boosting

O método Boosting (Schapire 1990) abrange, na verdade, uma familia de diferentes
técnicas (como por exemplo, Arcing, Adaboosting, MultiBoosting e AveBoost). Em
geral, no Boosting a escolha ¢ baseada no desempenho dos primeiros classificadores.
E necessdrio que os varios classificadores base do Boosting sejam treinados seqilien-

cialmente, visando definir as instancias que irao constituir os proximos conjuntos de
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treinamento (Lima 2005).

Uma das formas de Boosting muito difundida e aplicada é o AdaBoosting (Fre-
und and Schapire 1996). Neste caso, a probabilidade de escolha de uma instancia
para compor um conjunto de treinamento depende da contribuicao dela para o erro
de treinamento dos classificadores ja treinados. Isto é, caso uma instancia nao
tenha sido corretamente classificada pelos classificadores ja gerados, a probabilidade
de escolha desta instancia aumenta em relacao as demais, quando do treinamento
de novos classificadores (Lima 2005). Conseqiientemente, esta instancia terd uma
chance maior de ser escolhida para compor o conjunto de treinamento do préoximo
classificador a ser gerado. Assim, pode-se observar que, ao contrario do que ocorre
no Bagging, apenas o primeiro classificador base da seqiiéncia do método é treinado
a partir de uma amostragem aleatoria do conjunto de dados original.

O AdaBoosting também pode seguir um outro modelo para a construcao de
multiclassificadores, no qual todas as instancias, e seus pesos associados, fazem
parte do conjunto de treinamento dos classificadores base. Esta abordagem tem a
vantagem de que todas as instancias, com pouca ou muita representatividade (de

acordo com o peso correspondente), sdo incorporadas aos conjuntos de treinamento.
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Capitulo 4

Métodos e Experimentos

Neste capitulo, descrevemos a metodologia de avaliagao, como também a maneira
como conduzimos os experimentos. Além disso, mostramos todas as etapas que
usamos na construcao da base de dados - uma das principais contribuicoes desta

dissertacao.

4.1 Base de dados

A fim de se construir nossas bases de dados, no inicio do desenvolvimento desta
dissertacao pesquisamos espécies de dois géneros de bactérias: os Bacilos e as Pseu-
domonas. Em ambos os contextos, apds uma analise exaustiva de amostras de pro-
motores disponiveis nos banco de dados mundiais de genes, verificamos que poucas
delas eram experimentalmente comprovadas. Particularmente, no caso de Pseu-
domonas, ndo encontramos um nimero suficiente de seqiiéncias promotores (aproxi-
madamente 45 promotores) que viabilizasse a construcao de uma base de dados para

algoritmos de Aprendizado de Méquina.

No caso dos Bacilos, dependendo da espécie considerada, encontramos uma quan-
tidade variada de seqiiéncias promotoras. Por exemplo, no caso da espécie B. subtilis,

identificamos 112 seqiiéncias promotoras experimentalmente comprovadas, o que ja
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viabiliza a construcao de uma base de dados!. J4 a segunda espécie com a maior
quantidade de promotores experimentalmente comprovados foi o B. thuringiensis

com apenas 14 promotores.

Nesse ponto, ¢ importante chamar a atencao ao fato de que em geral os pro-
gramas desenvolvidos para a tarefa de predicao de promotores sao projetados para
determinadas espécies (por exemplo, para a bactéria E. coli) e ndo para todo um
genero. Uma das razoes para isto é a tentativa de se controlar a sensibilidade e a
especificidade do sistema. Motivado por isto, decidimos que a nossa base de dados

principal seria formada apenas por promotores da espécie B. subtilis.

Resolvemos também testar uma outra base de dados, chamada base de dados
hibrida, na qual juntamos as seqiiéncias de promotores de varias espécies de bacilos
que fossem proximamente relacionadas do ponto de vista evolutivo. A idéia é a de
que espécies préximas evolutivamente teriam suas seqiiéncias de promotores muito
similares, ou seja, elas poderiam ser vistas como um grupo homogéneo. Por exemplo,

a Figura? 4.1 ilustra a 4rvore filogenética® de varias espécies de bacilos.

Com base na Figura 4.1, podemos observar trés grandes grupos: o primeiro
grupo formado por seqiiéncias promotoras do B. subtilis (total de 112 seqiiéncias); o
segundo grupo formado por seqiiéncias promotoras de Bacillus thuringiensis, licheni-
formis, amyloliquefaciens, cereus, megaterium e firmus (no total de 30 seqiiéncias);
e o terceiro grupo, formado por seqiiéncias de Bacillus pumilus, brevis e stearother-
mophilus (no total de 14 seqiiéncias). Neste caso, optamos por construir uma base
hibrida apenas com os promotores das espécies do segundo grupo. No entanto, como

desempenho (taxa de classificagdo correta) dos métodos AM para essa base hibrida

luma das base de dados mais conhecida na literatura é a da bactéria E. coli com 57 promo-

tores(Towell, Shavlik, and Noordewier 1990)

2retirada de Joung and Cété (2002)

3Representacdo das relacdes de parentesco entre grupos de organismo, visando estabelecer uma
classificacao sistemédtica e um conhecimento da evolugao dos grupos (Matioli 2001).



4.2. CONSTRUCAO DA BASE DE DADOS DO B. SUBTILIS 45

foi, em geral, inferior a 50%. Acreditamos que esse resultado ocorreu devido a pe-
quena quantidade de promotores obtidos além de estarmos manipulando espécies
diferentes e portanto, seus padroes sao bastante divergentes entre si. Decidimos
entao, nao mais discuti-la nesta dissertacgao.

Na proxima segao apresentaremos mais detalhes sobre a metodologia utilizada
na construcao da base de dados, incluindo também a escolha das instancias repre-

sentando os nao-promotores.

4.2 Construcao da base de dados do B. subtilis

Construimos uma base de dados utilizando os mesmos parametros usados na ela-
boracao da base de dados* da E. coli, usada originalmente por Towell, Shavlik,
and Noordewier (1990). Essa base de E. coli contém 53 exemplos de promotores e
53 exemplos de nao-promotores obtidos de uma compilacao produzida por Harley
and Reynolds (1987). De acordo com Harley and Reynolds (1987), exemplos de nao-
promotores foram obtidos através de exemplos derivados de fragmentos de seqiiéncias
de um bacteriéfago de E. coli T7. Cada exemplo, tanto positivo como negativo, é
composto por 57 atributos.

No caso da base de dados do B. subtilis, consideramos inicialmente, apenas os
dados experimentalmente comprovados, apresentados na compilacao produzidos por
Helmann (1995). Calculamos a média de comprimento dessas seqiiéncias, que foi de
aproximadamente 117 nucleotideos. Fixamos um comprimento de 117 nucleotideos
para as nossas seqiiéncias de promotores. Seqiiéncias menores que esse numero, e
ditas hipotéticas pelo autor, foram descartadas.

Seqiiéncias de promotores iguais ou maiores a 117, por outro lado, foram preser-

vadas na base de dados. Neste ultimo caso, as seqiiéncias foram primeiramente

‘Esta base de dados estd disponivel em (ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine/molecular-
biology/promotergene-sequences/ ) (ltimo acesso: junho/2003).
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cortadas em suas regides upstream, de modo que seu comprimento final tivesse 117
nucleotideos - esta estratégia foi usada para preservar a regiao do promotor do B.
subtilis que é normalmente encontrada na regidao entre —100 (downstream) e +15
(upstream) do gene. No final do processo obtivemos 112 seqiiéncias de promotores

retiradas das 236 seqiiéncias originalmente apresentadas por Helmann (1995).

Selecionamos 112 seqiiéncias continuas de 117 nucleotideos de um genoma de um
bacteriéfago PZA do B. subtilis para criar os nao-promotores para nossa base de
dados (Paces et al. 1986), em que provavelmente, nao existe seqiiéncia promotora
identificada. Estas seqiiéncias foram escolhidas de tal forma que se obtivesse o maior

grau de similaridade possivel entre cada uma das seqiiéncias dos promotores.

A média de similaridade entre os promotoras e nao-promotoras resultou em 27%.
No caso da base de dados de E. coli (Towell, Shavlik, and Noordewier 1990), essa
média é de 24%. Resumindo, obtivemos uma base de dados de 112 promotores e

112 nao-promotores, cada uma possuindo 117 nucleotideos entre eles.

4.3 Cross-validation

A comparacao de dois métodos de aprendizado supervisionado é realizada, tradi-
cionalmente, analisando a significancia estatistica da diferenca entre a media da taxa
do erro de classificagao, em conjuntos independentes de teste, dos métodos avalia-
dos. Para esta avaliagdo, diversos conjuntos (distintos) de dados sao necessarios.
Entretanto, a quantidade de dados disponiveis é normalmente limitada. Uma forma
de superar este problema ¢ dividir a base de dados em conjuntos de treinamento e de
teste pelo uso do procedimento do k-fold cross validation (Mitchell 1997; Dietterich
1998).

Esse procedimento funciona da seguinte maneira: o conjunto de dados formado
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por n instancias é dividido aleatoriamente em k partigoes (folds) mutuamente ex-
clusivas, cada uma contendo aproximadamente n/k instancias. Entdo, o treina-
mento ¢é realizado em k etapas, cada vez usando-se uma particao diferente como
conjunto de teste e todas as outras k — 1 particoes restantes como conjunto de
treinamento (Mitchell 1997; Dietterich 1998; Witten and Frank 2000). O erro na
validacao cruzada é a média dos erros calculados em cada uma das k partigoes usadas
como conjuntos de teste. Aplicando diferentes métodos de AM as mesmas particoes,
a significancia estatistica das diferengas entre os métodos pode ser medida (Mitchell

1997; Dietterich 1998; Witten and Frank 2000).

Tentamos, inicialmente, utilizar este método com 10 e 5 parti¢oes (10-fold cross-
validation) mas nao obtivemos resultados significativos. Nesta dissertagao, para uti-
lizarmos a maior quantidade de dados possivel no treinamento, utilizamos o método
leave-one-out (Mitchell 1997; Dietterich 1998; Witten and Frank 2000), que é uma
forma especial de k-fold cross validation, em que k é o nimero de instancias do
conjunto de dados. Neste método, somente uma instancia é inserida no conjunto de
teste deixando todas as outras no conjunto de treinamento. Por esse motivo, cada
instancia testada serd julgada contendo 0 ou 1, ou seja, terd 100% de erro ou 100%
de acerto. Em nosso caso, k é 224, em que k é a quantidade total de seqiiéncias

promotoras e nao-promotoras da base de dados.

O método leave-one-out foi escolhido por possibilitar a utilizagdo de uma maior
quantidade de dados (j4 que possuimos uma base de dados relativamente pequena)
para o treinamento e assim conseguimos um melhor desempenho na criagao do clas-
sificador de promotores. Outra vantagem deste método é seu procedimento deter-
ministico ou seja, nao had amostragem aleatoérias envolvidas. Isso significa dizer que
o mesmo resultado serd obtido, repetindo, por exemplo, 10 vezes ou tudo de uma

VeZz.
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4.4 Teste de hipdtese

Ao comparar dois classificadores com, aproximadamente a mesma taxa de erro, o
desvio padrao pode ser visto como uma imagem da robustez do algoritmo: se os erros
calculados sobre diferentes conjuntos de teste, utilizando diferentes conjuntos de
treinamento sao muito diferentes de um experimento para outro, entao o classificador
nao ¢ robusto a mudancgas no conjunto de treinamento proveniente de uma mesma

distribuigao (Mitchell 1997; Dietterich 1998).

Se tanto a taxa média de erro como o desvio padrao de dois classificadores
diferentes apresentarem valores proximos, ¢é dificil afirmar se ha diferenca entre eles,
ou decidir qual dos dois é o melhor. E uma pratica comum na area de AM o uso
do teste de hipdtese (Mitchell 1997; Dietterich 1998). Uma hipétese estatistica é
uma afirmativa a respeito de um parametro de uma distribuicao de probabilidade.
Teste de hipdtese é uma regra de decisao para aceitar ou rejeitar uma hipotese
estatistica com base nos elementos amostrais. A finalidade dos testes é verificar se as
variacoes que sao encontradas nas amostras sao casuais ou verdadeiras. Geralmente
¢ interpretado como a chance de detectar uma real diferenca, entre as médias, ou

seja, detectar a diferenca se ela realmente existir.

Chama-se hipdtese nula (H0) a hipGtese estatistica a ser testada e, por HI,
a hipétese alternativa. A hipdtese nula expressa uma igualdade, enquanto que a
hipétese alternativa é dada por uma desigualdade ( #, <, >). O teste de hipdtese

ird indicar a probabilidade de decisao correta baseada na hipotese alternativa.

Conforme o valor do parametro, a hipétese nula serd aceita ou rejeitada a partir
de procedimentos estatisticos. O valor de o, que também é conhecido como indice
de significancia, é a probabilidade de errar ao se rejeitar a hipétese nula, quando, na
verdade, ela é verdadeira. Quando dois classificadores diferentes sao comparados,

deseja-se que tal probabilidade seja minima. Os indices de significancia cléssicos sao
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0,05 e 0,01. Ou seja, trabalha-se com chances de errar de 5% ou de 1%. Para se
realizar um teste de significancia, é preciso conhecer a distribuicao de probabilidade
a ser aplicada. Definido o teste, calcula-se a sua estatistica para os dados que se
tem, e compara-se o mesmo ao valor critico da estatistica da distribuicao, segundo a
significancia desejada. Se o valor calculado for menor ou igual ao valor critico, aceita-
se a hipotese nula; se for maior, rejeita-se. Se a diferenca de médias for considerada
como distribuicao normal, pode-se recorrer a estatistica z ou a estatistica ¢ para se
fazer o teste. O teste z exige que se conhega o desvio padrao populacional, e isso nao
ocorre na maioria dos casos. Se nao ha esse conhecimento, recorre-se a distribuigao ¢
(na verdade, o teste t é o mais utilizado, pois raramente se conhece o desvio padrao

populacional).

4.5 Experimentos

Nossos experimentos foram realizados utilizando a base de dados construida para
algoritmos de aprendizado de maquina. Devido a metodologia leave-one-out, cada
técnica foi executada 224 vezes. Os melhores parametros de cada um dos métodos
individuais foram escolhidos de acordo com o seguinte procedimento: para um al-
goritmo com somente um parametro a ser configurado, um valor inicial para tal
parametro é escolhido e o algoritmo executado. Portanto, experimentos com valor
maior e menor que ele sao também realizados. Se, com o valor inicialmente esco-
lhido, o classificador obteve os melhores resultados (em termos da média de erro de
classificacdo), entdao outros experimentos nao precisarao mais ser executados. Caso
contrario, o mesmo processo ¢ repetido para o valor do parametro com o melhor
resultado até entao, e assim por diante. Esse procedimento naturalmente consome

mais tempo com o aumento do nimero dos parametros a serem investigados.

Usando tal procedimento, os seguintes valores dos parametros de cada um dos
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métodos empregados foram obtidos (os parametros nao citados foram configurados
para os seus proprios valores default do Weka (2004) e do Meta-Meme para o HMM
elaborado por Grundy et al. (1997)):

e PART: todos os parametros foram configurados para os seus valores default;
e k-NN: k=8 e a distance Weighting = 1/distance;

e NB: todos os parametros foram configurados para os seus valores default;

e VP: todos os parametros foram configurados para os seus valores default;

e AD: todos os parametros foram configurados para os seus valores default;

e SVM: c=1 e expoente = 4;

e HMM: todos os parametros foram configurados para os seus valores default;

e Bagging para PART, k-NN, AD, NB, VP e SVM: todos os parametros dos
classificadores de bases foram configurados de forma semelhante aos acima
citados. O processo Bagging foi configurado com o nimero de iteracoes igual

a 100 e todos os outros parametros permaneceram em seu default.

e AdaBoosting para PART, k-NN, AD, NB, VP e SVM: todos os parametros
dos classificadores de bases foram configurados de forma semelhante aos acima
citados. O processo Adaboosting foi configurado com o nimero de iteracoes

igual a 100 e todos os outros parametros permaneceram em seu default.

Cada um dos métodos de AM apresentados, como ja mencionado, foi treinado
com a metodologia leave-one-out, considerando os melhores parametros encontrados.
Entao, para todos os experimentos, a média da porcentagem de classificagao incor-

reta nos conjuntos de testes independentes foi calculada. Em seguida, essas médias
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foram comparadas duas a duas, pelo teste de hipdtese (Mitchell 1997; Dietterich
1998).



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo apresentamos e analisamos os resultados obtidos com a aplicagao das
técnicas de AM e da metodologia previamente definidas ao problema de reconhe-
cimento de promotores de B. subtilis. Na Se¢ao 5.1 analisamos o desempenho dos
classificadores individuais: k-NN, Naive bayes classifier (NB), Arvores de Decisio
(AD), Redes Neurais do tipo Maultilayer Perceptron (RN), PART, Voted Perceptron
(VP), Maquinas de Vetores Suporte (SVM), e Modelos Ocultos de Markov (HMM).
Os resultados referentes ao Bagging e ao Boosting sao apresentados e discutidos

na Secao 5.2.

5.1 Classificadores Individuais

5.1.1 Resultados

A Tabela 5.1 apresenta, para cada algoritmo de aprendizado de méquina, a média
e o desvio de padrao da porcentagem incorreta (taxa de erro) dos exemplos classi-
ficados em conjuntos de testes independentes. Para facilitar sua visualizacao, esses
resultados também sao ilustrados na Figura 5.1.

Além da média geral do erro de classificagao, para uma discussao mais detalhada
sobre o desempenho dos classificadores analisados, é importante considerar a média

do erro por classe (Promotor e Nao-Promotor). Isto pode ser feito por meio da
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Algoritmo | Média | Desvio-Padrao
NN | 34,82% 47,75%
NB 18,3% 38,76%
AD 30,8% 46,27%
RN 25,0% 43.4%
PART | 31,25% 46,46%
VP 32,14% 46,31%
SVM 18.3% 38,76%
HMM 26,7% 44,38%

Tabela 5.1: Média de taxas de erros dos classificadores individuais

@O Média
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Figura 5.1: Média de taxas de erros dos classificadores individuais

analise de uma matriz de confusao. Por exemplo, a Tabela 5.2 ilustra um exem-
plo da estrutura de uma matriz de confusao: VP (Verdadeiro-Positivo) denota a
média de classificagao correta de exemplos de promotores (exemplos positivos); VN
(Verdadeiro-Negativo) representa a média da classificacido correta de exemplos de
nao-promotores (exemplos negativos); FP (Falso-Positivo) denota a média de clas-
sificagao incorreta de exemplos negativos dentro da classe de exemplos positivos; e
FN (Falso-Negativo) representa a média dos exemplos positivos classificados incor-

retamente na classe dos exemplos negativos.

Cada tabela a seguir ilustra a matriz de confusao de um dos classificadores

individuais utilizados - &-NN, NB, AD, RN, PART, VP, SVM e HMM.
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Verdadeiro/Predito | Promotor | Nao-promotor
Promotor VP FN
Nao-Promotor FP VN

Tabela 5.2: Matriz de confusao

Verdadeiro/Predito | Promotor | Nao-promotor
Promotor 92,8% 7.2%
Nao-Promotor 62,5% 37,5%

Tabela 5.3: Matriz de confusao - k-NN

Verdadeiro/Predito | Promotor | Nao-promotor
Promotor 82% 18%
Nao-Promotor 19% 81%

Tabela 5.4: Matriz de confusao - NB

Verdadeiro/Predito | Promotor | Nao-promotor
Promotor 75% 25%
Nao-Promotor 36,6% 63,4%

Tabela 5.5: Matriz de confusao - AD

Verdadeiro/Predito | Promotor | Nao-promotor
Promotor 80% 20%
Nao-Promotor 30% 70%

Tabela 5.6: Matriz de confusao - RN

Verdadeiro/Predito | Promotor | Nao-promotor
Promotor 67% 33%
Nao-Promotor 29.5% 70,5%

Tabela 5.7: Matriz de confusao - PART

Verdadeiro/Predito | Promotor | Nao-promotor
Promotor 67% 33%
Nao-Promotor 31,3% 68,7%

Tabela 5.8: Matriz de confusao - VP

Verdadeiro/Predito | Promotor | Nao-promotor
Promotor 76% 24%
Nao-Promotor 12,4% 87,5%

Tabela 5.9: Matriz de confusao - SVM
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Verdadeiro/Predito | Promotor | Nao-promotor
Promotor 82% 28%
Nao-Promotor 33% 67%

Tabela 5.10: Matriz de confusdo - HMM

5.1.2 Discussao

De acordo com a Tabela 5.1, NB e SVM obtiveram a menor taxa de erro de classi-
ficagao global (18,30%). A hipétese nula foi rejeitadas em favor da SVM e do NB,
em comparagao tanto com o k-NN, quanto com a AD e o PART - com a = 0,05,

em que « é o coeficiente do nivel de significancia do teste de hipdtese.

Do ponto de vista de SVMs, esse resultado é mais uma evidéncia do sucesso
dessa técnica no contexto de Bioinformética (Souto et al. 2003). Em contraste,
como os atributos das instancias na nossa base de dados nao sao condicionalmente
independentes® dada a classe (violagdo da suposigao do NB), nao esperdvamos que
esse método tivesse um desempenho superior a todos os outros, com excecao das

SVMs.

Entre os classificadores analisados, o k-NN apresentou a maior taxa de erro de
classificagao global (34,82%). Esse resultado, de certo modo, j& era esperado visto
que o k-NN nao lida bem com instancias com atributos categéricos (Witten and
Frank 2000) - os atributos das instancias no nosso conjunto de dados sao todos do
tipo categérico (A, G, C, e T).

Com respeito aos HMMSs, uma justificativa para termos obtidos resultados infe-
riores (26,7%) aos apresentados na literatura (Neves and Lemke 2005) (22%), pode
estar relacionado com o grau de similaridade entre seqiiéncias promotoras e nao-

promotoras que usamos (27%). Quanto maior for este grau, mais dificil se torna o

'Por exemplo, a ocorréncia dos hexdmeros nas posicoes —10 e —35 ndo sdo eventos
independentes.
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problema de discriminar entre essas seqiiéncias. Neves and Lemke (2005) nao apre-
sentam essa informacao. Além disso, a base de dados usada por eles possuia 220
seqiiéncias promotoras (incluindo promotores hipotéticos), enquanto a nossa tem
apenas 112 seqiiéncias promotoras (todos experimentalmente comprovados).

Em uma andlise mais detalhada dos resultados obtidos (Tabelas 5.3-5.10), pode-
mos observar que o k-NN apresentou a maior sensibilidade (VP) - 92,2%. Em contra-
partida, esse mesmo método mostrou a menor especificidade (VN) - 37,5%. Ou seja,
na verdade, o k-NN nao conseguiu distinguir os nao-promotores dos promotores.

De todos os métodos, as SVMs apresentaram a maior especificidade (87,5%),
seguida pelo NB (81%) e pelo PART (70,5%). De fato, nesse contexto, as SVMs e
o NB mostram-se bastante superiores aos demais métodos - por exemplo, ha uma
diferenca de aproximadamente 10% entre a taxa de VN do NB e do PART.

Ainda com base nas Tabelas 5.3-5.10, uma outra maneira de se comparar os re-
sultados é por meio da analise da relacao entre as taxas de VP e FP - Tabela 5.11.
Nesse caso, NB e SVM também oferecem um melhor compromisso entre general-
izagao e discriminagao - por exemplo, a relagdo VP/FP do NB (segunda melhor) foi
de 4,32, enquanto a de RN (terceira melhor) foi de 2,67. Isto também implica em
um melhor controle dos falsos positivos. Essa questao é importante devido a existir,
como ja mencionado, uma alta probabilidade de se acharem seqiiéncias que nao sao
promotores similares a promotores (falsos positivos).

Também testamos nossa base de dados utilizando o NNPP que esta disponivel
no site (www. fruit fly.org/seq_tools/promoter.html). Todas as predigoes do NNPP
foram executadas com um limiar (cut-off) de 0,80 (que é o padrao default do NNPP).
No caso da nossa base de dados, o NNPP obteve uma predicao correta de 107
dos 112 promotores. Porém, para as seqiiéncias nao promotoras, ele obteve uma
taxa de falso positivo inaceitavel de 74,1% (83 das 112 seqiiéncias nao promotoras

foram preditas como promotoras). Ou seja, para esta base de dados, o método
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Algoritmo | VP/FP
k-NN 1.48
NB 432
AD 2,05
RN 2,67
PART 2.7
VP 2.14
SVM 6,13
FIMM 2,48

Tabela 5.11: Relacao Verdadeiro-Positivo versus Falso-Positivo

NNPP apresentou uma relacdo VP/FP de 1,29, o que é bem menor que a taxa
apresentada pelo SVM (6,13). De fato, este método obteve melhor performance
quando comparado ao NNPP. Uma das razoes para que isto tenha ocorrido estéa
no fato de termos construido um classificador especifico para a bactéria B. subtilis,

enquanto que o NNPP é um classificador geral.

5.2 Multiclassificadores: resultados e discussao

As Tabelas 5.12 e 5.13 apresentam, respectivamente, a média e o desvio padrao da
porcentagem de classificagao incorreta para as técnicas Bagging e Adaboosting. Os
multiclassificadores gerados com essas técnicas usaram como classificadores base o
PART, VP, AD e SVM. O k-NN e o NB nao foram escolhidos por serem técnicas
estaveis em relagao a pequenas mudancgas no conjunto de treinamento, ou seja, nao
sao apropriados para o Bagging e o Boosting (Witten and Frank 2000). O mesmo
argumento € valido para os HMMs. No caso da RN, nao a aplicamos por limitagoes
computacionais?.

Em relacao aos resultados obtidos com a técnica Bagging (Tabela 5.12), nao foi
verificada nenhuma diferenca estatisticamente significativa entre os classificadores

gerados («=0,05). Da mesma forma, os classificadores gerados com o Adaboosting

20 treinamento ultrapassou a capacidade de memoéria em uma méaquina com 1G de memoria

RAM
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Algoritmo Média | Desvio-Padrao
Bagging PART | 21.83% | 41,43%
Bagging VP | 20,00% | 40,16%
Bagging AD | 24,55% 43,14%
Bagging SVM | 18,30% 44.17%

Tabela 5.12: Taxa de erro da técnica Bagging

Algoritmo Média | Desvio-Padrao
Boosting PART | 23,21% 42.31%
Boosting VP | 22,77% 42,02%
Boosting AD | 18,30% 40,56%
Boosting SVM | 18,30% 38,76%

Tabela 5.13: Taxa de erro da técnica Boosting

(Tabela 5.13), nao apresentaram evidéncia estatistica para se afirmar que existe uma
diferenca entre eles.

Por outro lado, quando comparamos o desempenho dos classificadores individuais
com os gerados pelo Bagging (Figura 5.2) e pelo Adaboosting (Figure 5.3), podemos
observar que houve um ganho significativo com os multiclassificadores em termos
de desempenho - com excecao do Bagging e AdaBoosting de SVMs que exibiram
o mesmo desempenho que as SVMs individuais. Por exemplo, de acordo com as
Tabelas 5.1, 5.12 e 5.13, podemos observar que o resultado original obtido com a
AD, como método individual, apresentou uma taxa de erro de 30,80%. Entao, com
o uso do Bagging, esta taxa de erro caiu para 24,55%. Aplicando-se o Adaboosting,
foi obtida uma taxa de erro ainda mais baixa (18,30%) do que aquela conseguida

com o Bagging.
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Capitulo 6

Conclusao e Perspectivas

Neste trabalho, fizemos uma comparagao empirica entre varias técnicas de apren-
dizado de méquina aplicadas a tarefa de predicao de promotores de B. subtilis.
Porém, como uma das principais contribuicoes desta dissertacao, antes de realizarmos
os experimentos, construimos uma base de dados de promotores e nao-promotores
para esse organismo (Monteiro et al. 2005a). Somente espécies comprovadas exper-

imentalmente foram incluidas na base de dados.

Em termos de experimentos, realizamos uma andlise comparativa entre oito tipos
de classificadores individuais, induzidos por algoritmos que representam diferentes
paradigmas de AM (Monteiro et al. 2005a): k-NN, Classificador Bayesiano Ingénuo
(NB, do inglés Naive Bayes Classifier), Arvores de Decisio (AD), Méquinas de
Vetores de Suporte (SVMs), Redes Neurais do tipo VotedPerceptron (VP), Redes
Neurais do tipo Multilayer Perceptron (RNs), PART e modelos ocultos de Markov
(HMM, do inglés Hidden Markov Models). Entre eles, SVM e NB apresentaram um

desempenho superior aos demais métodos (taxa de erro de 18,3%).

Do ponto de vista de SVMs, como ja mencionado, esse resultado é mais uma
evidéncia do sucesso dessa técnica no contexto de Bioinformatica (Souto et al. 2003).
De fato, esse método obteve melhor desempenho, inclusive quando comparado ao

NNPP, um dos métodos bastante conhecido na literatura (Reese 2000) aplicado a
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dados de genoma de outras espécies. Uma das razoes para que isto tenha ocor-
rido reside no fato de termos construido um classificador especifico para a bactéria
B.subtilis, enquanto que o NNPP ¢ um classificador geral. No caso dos multiclassi-
ficadores foram obtidos resultados iguais ou inferiores aos dos classificadores base,
ou seja, o uso dessa técnica nao apresentou um ganho em termos de acuracia. Em
contraste, como os atributos das instancias na nossa base de dados nao condicional-
mente independentes dada a classe, nao esperavamos que esse método tivesse um

desempenho superior a todos os outros, com exce¢ao das SVMs.

A fim de melhorar o desempenho dos classificadores individuais, também apli-
camos sistemas de multiclassicagdo: Bagging e Adaboosting (Monteiro et al. 2005b).
Nesse contexto, podemos observar que, em geral, foram obtidos resultados superiores
ou iguais aos dos classificadores individuais. Os multiclassificadores (tanto o Bagging
quanto o Boosting) que usaram arvores de decisao como classificador base apresen-
taram o maior ganho. Isso se deve ao fato de arvores de decisao serem classificadores
instaveis, favorecendo o Bagging, e simples, favorecendo o Boosting. Em contraste,
ao serem empregadas SVMs como classificador base, os multiclassificadores gerados

nao apresentaram ganho no desempenho.

Ainda, através de testes parciais, analisamos a base de dados hibrida onde foram
testados os mesmos oito classificadores base usados na base de dados B. subtilis.
Nessa base hibrida, nao obtivemos resultados relevantes quando analisados estatis-
ticamente. Mais testes com mudancas dos parametros deverao ser realizados para

uma melhor verificacao.

Foram realizados durante essa dissertagao, outros trabalhos além desse, que
paralelamente obtivemos resultados e publicagoes relevantes para a comunidade

cientifica (Tavares et al. 2003; Rocha et al. 2004).

A titulo de trabalhos futuros, deveremos realizar ainda os seguintes experimentos:
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e Analisar e refinar as bases de dados das seqiiéncias promotoras de cada orga-

nismo em especifico, fazendo testes tanto a nivel individual como em grupos.

e Avaliar e implementar outros métodos de AM na predicao de promotores que

foram citados na revisao de literatura.

e Fazer outros tipos de testes de validagao para os métodos utilizados.
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.1 Construcao da base de dados hibrido

Da mesma forma que a base de dados de B.subtilis, a construcao da base de dados
hibrido foi comparada com a base de dados da E.coli. Para isso, analisamos 51
seqiiéncias, vistas na tabela 1, encontradas no do Centro Nacional de Informacgao em
Biotecnologia - NCBI (National Center for Biotechnology Information - http://www-

ncbinlm.nih.gov/).

Espécie de bacilo | Promotores encontrados | Promotores utilizados
Liqueniformis 11 07
Amyloliquefaciens 04 04
Cereus 02 01
Megaterium 16 05
Thurigiensis 14 11
Firmus 02 02
TOTAL \ 51 \ 30

Tabela 1: Promotores hibridos utilizados na base de dados

Apenas 30 promotores foram aproveitados dos 51 encontrados. Da mesma forma
que a outra base de dados, foram descartadas todas as seqiiéncias hipotéticas, repeti-
das e pequenas. Infelizmente, algumas seqiiéncias encontradas nos banco de dados
possuem anotagoes com varios erros. Foram encontrados erros de anotagao da chave
primdria (ig - nimero de identificacdo do gene), erros de escritas de definigdes, etc.
Isso dificultou nossa andlise e tivemos que reavaliar todas as seqiiéncias, para com-
provar, por exemplo, se também haveria erro de anotacao do préprio promotor. Para
isso foi utilizado o software de alinhamento global denominado BLAST (sigla em
inglés Basic Local Alignment Search Tool) disponivel no site do NCBI. Este soft-
ware faz o alinhamento de todas as seqiiéncias existentes no banco e organiza-as de

acordo com a maior taxa de semelhanga, denominada (E-value).

.1.1 Escolha dos promotores hibridos

Tentamos inicialmente aproveitar o maximo de promotores possiveis, pelo fato de

existirem poucos exemplos dentro de tantos outros que foram descartados. Fizemos
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uma base de dados inicial delimitando-a pelo menor tamanho possivel. Nao con-
seguimos bons resultados por possuirem seqiiéncias as poucas informagoes necessarias
a um treinamento aceitavel.

Refizemos os cortes dos nucleotideos para tamanhos maiores. O tamanho final
da janela fixa foi obtido a partir da média do tamanho de todas as seqiiéncias
de promotores. Seqiiéncias menores que 111 também foram descartadas. O corte
(descarte de nucleotideos) de seqliéncias maiores que 111 foi realizado no final da
seqiiéncia (upstream). Esta estratégia de corte foi escolhida para preservar a regiao
promotora dos Bacilos que se encontram, aproximadamente, entre -80 (downstream)

e +15 (upstream) do gene de cada promotor.

.1.2 Escolha dos nao-promotores hibridos

Selecionar um genoma completo de um organismo que nao tenha caracteristicas de
diversos bacilos ao mesmo tempo é uma tarefa complicada. Uma das opcgoes dadas
pelos bidlogos foi a de selecionarmos, no genoma dessas espécies, fragmentos que
nao teriam nenhuma relagdo com um promotor, como por exemplo, um segmento
no meio do gene. Mas isso estaria pondo em risco a confiabilidade dos dados.

Devido a falta de literatura confiavel, ou seja, publicagoes em revistas conhecidas,
optamos portanto, por utilizarmos também do mesmo genoma de um bacteriéfago
de Bacilo subtilis PZA, que foi utilizado na construcao dos nao promotores dos
B.subtilis. O B.subtilis possui mais de 80% de similaridade entre todos os Bacilos
presentes na base de dados hibridos.

Da mesma forma que a base de dados citada anteriormente, a similaridade foi
calculada através do alinhamento de todas as seqiiéncias promotoras com o genoma

inteiro do bacteriéfago, pelo programa online ClustalW.

.2 Resultados para base de dados hibrido

Como ja dito no capitulo anterior, a base de dados hibrido foi construida utilizando

seis espécies de bacilos com alta similaridade evolutiva. Analisa-los, primeiramente,
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com os classificadores de base.

.2.1 Classificadores Base

Os melhores resultados obtidos utilizando os classificadores base podem ser obser-
vados na tabela 2 pela sua média e seu desvio-padrao. Todos os parametros foram

selecionados igualmente a base de dados mostrados anteriormente.

Algoritmo | Média | Desvio-Padrao
kE-NN 38,33% 48,66%
NB 35% 47.74%
AD 35% 47.74%
SVM 34.17% 46,81%

Tabela 2: Média de taxas de erros dos classificadores base para a base de dados
hibrido

Ao analisar todos os métodos através do teste de hipdtese, foi descoberto que
nao ha evidencia de diferenca estatisticamente significativa entre os resultados de

nenhum desses métodos.



Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas



http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1

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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