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RESUMO

A previsao correta do inicio de tradugao em sequéncias de mRNA é uma atividade impor-
tante para a anotacao genomica. No entanto, realizar uma previsao correta nem sempre é
uma tarefa trivial e, dessa forma, pode ser modelada como um problema de classificacao
entre sequéncias positivas (codificadoras de proteinas) e negativas (nao codificadoras).
Por ser um problema desbalanceado, ja que cada molécula de mRNA possui um tnico
inicio de traducao e varios outros nao sao iniciadores, esse trabalho focou em métodos de
balanceamento que resolve o problema proposto com eficicia e eficiéncia. Para isso, estéa
sendo proposto um método de balanceamento do tipo undersampling baseado em Cluste-
rizacao, M-Clus, além de uma nova metodologia que adiciona caracteristicas as sequéncias
e que melhora o desempenho do classificador a partir da inclusao do conhecimento obtido
pelo modelo. Por meio dessa metodologia, as taxas de desempenho utilizadas, acuracia,
sensibilidade, especificidade e acurdcia ajustada sdo superiores a 93% (Mus musculus).
A precisdo aumenta significativamente, de 43,05% para 82,05% (Mus musculus) e de
13,54% para 35,63% (Rattus novergicus), adotando a inclusao do conhecimento obtido
pelo modelo. Para resolucao do problema, faz-se necessario o investimento em técnicas de
balanceamento de classes, além de uma metodologia criteriosa que melhora visivelmente
os resultados. Ao utilizar o método de balanceamento M-Clus ha um aumento significa-
tivo na taxa de sensibilidade, de 51,39% para 91,55% e de 47,45% para 88,09%, para os
organismos Mus musculus e Rattus novergicus, respectivamente. A inclusao de algumas
caracteristicas durante o treinamento, tais como a presenca de ATG na regidao upstream
do Sitio de Inicio de Traducao, melhora a taxa de sensibilidade em aproximadamente 9%
para o organismo Mus musculus e 6% para o Rattus novergicus.

Palavras-chave: Sitio de Inicio de Traducao de proteinas. Support Vector Machine.
Balanceamento de classes.



ABSTRACT

The accurate prediction of the initiation of translation in sequences of mRNA is an im-
portant activity for genome annotation. However, obtaining an accurate prediction is not
always a simple task and can be modelled as a problem of classification between posi-
tive sequences (protein codifiers) and negative sequences (non-codifiers). The problem is
imbalanced because each molecule of mRNA has a unique translation initiation site and
various others that are not initiators. Therefore, this study focuses on balancing methods
which resolve the proposed problem effectively and efficiently. M-Clus, an undersampling
balancing method based on Clustering is proposed, in addition to a new methodology that
adds features to sequences and that improves the performance of the classifier through the
inclusion of knowledge obtained by the model. Through this methodology, the measures
of performance used (accuracy, sensitivity, specificity and adjusted accuracy) are greater
than 93% (Mus musculus). The precision increases significantly from 43.05% to 82.05%
(Mus musculus) and 13,54% to 35,63% (Rattus novergicus) when the knowledge obtained
by the model is included. In order to resolve the problem, it is necessary to invest in class
balancing techniques in addition to a judicious methodology which visibly improves the
results. Using the M-Clus balancing method generates a significant increase in the rate
of sensitivity from 51.39% to 91.55% and 47,45% to 88,09%, for organisms Mus musculus
and Rattus novergicus, respectively. The inclusion of certain features during training, for
example, the presence of ATG in the upstream region of the Translation Initiation Site,
improves the rate of sensitivity by approximately 9% for organism Mus musculus and 6%
for Rattus novergicus.

Keywords: Translation initiation sites. Support Vector Machines. Balancing class.
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1 INTRODUCAO

A transcricao e a traducao sao os meios pelos quais as células interpretam e expres-
sam suas informagoes genéticas (TZANIS; BERBERIDIS; VLAHAVAS, 2006). Somente parte
das sequéncias transcritas carrega informacdo para codificar proteinas (CDS - CoDing
Sequence), ou seja, mesmo o mRNA podendo ser traduzido em sua totalidade, apenas
um trecho desse mRNA ¢ traduzido em aminoacido (NOBRE; ORTEGA; BRAGA, 2007).
Portanto, dada uma molécula de mRNA, um problema central da biologia molecular é

determinar se a mesma contém CDS; e a partir dai, descobrir qual proteina sera codificada.

A regiao da sequéncia de mRNA onde se d& o inicio do processo de sintese de
proteinas denomina-se Sitio de Inicio de Tradugao (SIT). O controle do inicio da tradugao
¢ um dos mais importantes processos na regulagao da expressao genética (NAKAGAWA et
al., 2008).

A Figura 1 ilustra a regiao codificadora de uma sequéncia de aminoacidos, supondo
que todo o “retangulo” é uma sequéncia de RNA mensageiro, a traducao da proteina
referente a essa sequéncia se inicia no primeiro traco e termina no segundo. A regiao

delimitada pelos tracos é a regiao codificadora da sequéncia em questao.

CDS

Figura 1: Exemplo de regido codificadora (CDS).

Dessa forma a determinacao do SIT nao é uma tarefa trivial; ao mesmo tempo é de
grande relevincia para inferéncia genética. Alta acuracia na predicao pode ser ttil para
um melhor entendimento da proteina obtida a partir das sequéncias de nucleotideos (LTU
et al., 2004).

Em eucariotos, o modelo de escaneamento supoe que os ribosomos se ligam primeiro
aregiao 5° do mRNA e percorre em dire¢ao a regiao 3’ (KOZAK, 1999), exemplificado pela
Figura 2.
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Upstream _—I I—- Downstream

-1 -10 8 8 7 6 5 4 3 -2 -1 +1 +2 +3 +4 +5 +6 +7 +8 +9 +10+11+12+13 ...

57 ...taccatgecaccatggatatgaatg... 37

—

Ribossome

Figura 2: Exemplo de regiao upstream e downstream. Neste caso o inicio da traducao é
marcado pelo ATG indicado pela posicdo +1, +2 e +3, respectivamente.

Normalmente, o sitio de inicio de traducao comeca em um coédon! ATG. Kozak
(1984) detectou que na maioria dos casos, a previsao do SIT é determinada pela presenca
do primeiro ATG na sequéncia de mRNA; porém segundo Pedersen e Nielsen (1997), o
reconhecimento do SIT em eucariotos nem sempre comega na primeira metionina (ATG),
e a escolha pelo codon inicial da CDS depende da posicao e também do contexto da
sequéncia. Sendo assim, a correta determinacao do SIT é uma importante etapa na
andlise gendmica para determinar a proteina resultante da codificacao da sequéncia de

nucleotideos.

A traducao, normalmente, inicia-se no primeiro ATG da molécula de mRNA que
tem um contexto apropriado (KOZAK, 1984; PEDERSEN; NIELSEN, 1997), mas pode iniciar
em um codon diferente (HATZIGEORGIOU, 2002).

Ao realizar previsao de SIT, podem-se identificar também duas regioes, ilustradas

na Figura 2:

e Regiao upstream: regiao que antecede o SIT, ou seja, inicia-se juntamente com a

sequéncia e termina exatamente no nucleotideo anterior ao SIT.

e Regiao downstream: regiao que sucede o SIT, ou seja, inicia-se no nucleotideo sub-

sequente ao SIT e termina juntamente com a sequéncia.

Dependendo da posicao de inicio da sintese na fita de mRNA, o trio de nucleotideos
selecionado para a sintese podera variar, alterando-se também os aminoacidos que serao
traduzidos. O desconhecimento de caracteristicas conservativas no processo de identifica-
¢ao do inicio da traducao faz da predicao de SIT uma tarefa complexa. Por essa razao,
métodos computacionais de busca de padroes podem ser utilizados a fim de extrair o

conhecimento implicito envolvido nesse processo (NOBRE; ORTEGA; BRAGA, 2007).

!Trinca de nucleotideos, componente do mRNA, resultantes em um aminoacido.
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O trabalho proposto visa o desenvolvimento de uma metodologia para previsao de
sitio de inicio de traducao de proteinas em sequéncias de mRNA, ou seja, através de frag-
mentos de sequéncias de mRNA determinar se o mesmo contém um SIT ou nao. Para tal
serd utilizado o classificador Support Vector Machines (SVM); métodos de balanceamento,
devido ao problema ser desbalanceado; inclusao de caracteristicas juntamente as sequén-
cias de mRNA; e desenvolvimento de uma metodologia para inclusao de conhecimento

adquirido pelo classificador (InAKnow).

De acordo com Semolini (2002), SVM implementa um mapeamento nao-linear
(executado por um produto interno kernel escolhido a priori) dos dados de entrada para
um espacgo caracteristico de alta-dimensao, em que um hiperplano 6timo ¢é construido
para separar os dados linearmente em duas classes. Quando os dados de treinamento sao
separaveis, o hiperplano 6timo no espaco caracteristico é aquele que apresenta a maxima
margem de separacao. Essas caracteristicas sao importantes para esse trabalho, visto que
é um problema de classificacao binaria, ou seja, as sequéncias serao classificadas como
positivas ou negativas; e ¢ um problema de alta-dimensao, sendo que essa dimensao seré

o tamanho das janelas, neste caso, tamanho dos fragmentos de sequéncias de mRNA.

O tamanho das janelas dos fragmentos de sequéncias de mRNA também é objeto
de estudo desse trabalho. Inicialmente, janelas com tamanho simétrico, por exemplo
-10+10 (10 nucleotideos nas regides upstream e downstream, respectivamente), foram
experimentalmente avaliados, e posteriormente experimentos com janelas de tamanho

assimétrico, por exemplo -10-+30, se mostraram mais eficientes.

Uma vez identificado que o problema de previsao de SIT ¢ desbalanceado e que os
métodos de oversampling?, ja utilizados no presente contexto, (NOBRE; ORTEGA; BRAGA,
2007), aumentam significativamente a complexidade computacional do mesmo, esse tra-
balho propoe um método undersampling® de balanceamento de classes, M-Clus. Isso é
particularmente importante em grandes bases de dados, onde técnicas de oversampling

sao inviaveis, ja que aumentam ainda mais o tamanho das bases envolvidas.

Somado ao método de balanceamento, esse trabalho também investiga a integracao
de caracteristicas as sequéncias positivas e negativas, buscando aumentar as medidas de

desempenho.

Finalmente, ¢ proposta uma metodologia para inclusao de conhecimento adquirido

pelo classificador, onde, a partir do modelo obtido do treinamento com as sequéncias

2Técnica de replicacio de casos da classe minoritaria.
3Técnica de eliminacdo de casos da classe majoritaria.
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da regiao upstream e o SIT, as sequéncias da regiao downstream sao classificadas, num

primeiro momento, e posteriormente sao incluidas em um novo treinamento.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem por objetivo desenvolver e propor nova metodologia para
previsao de sitio de inicio de traducao em sequéncias de mRNA, visando obtencao de
maior compreensao dos fené6menos biologicos relacionados a traducao de proteinas. Espe-

cificando os objetivos:

e Desenvolver uma ferramenta, PredicTIS, para preparacao e anélise das sequéncias de
mRNA extraidas do banco de dados ptiblico RefSeq?, para que as sequéncias possam
entao ser utilizadas pelo classificador SVM. A preparacao das sequéncias envolve
extracao das sequéncias e caracteristicas, codificacao, particionamento e formatacao.

O Apéndice A apresenta a descricao e objetivos da ferramenta PredicTIS.

e Estudar, analisar, propor e implementar método para balanceamento das sequéncias
de mRNA, bem como utilizar outros métodos de balanceamento com a finalidade de
avaliar o método proposto. Esse passo se deve ao fato de que para cada sequéncia
de mRNA hia um ATG correspondente ao SIT, e todos os outros nao iniciam a
traducao de proteinas, dessa forma héa o problema de classes desbalanceadas; e para

resolvé-lo faz-se necessario a utilizacao de métodos balanceamento de dados.
e Propor uma metodologia para inclusao de conhecimento adquirido pelo classificador.
e Realizar experimentos e anélises sobre as bases de dados j& preparadas.

e Analisar a qualidade dos métodos de balanceamento de dados.

1.2 Justificativa

O controle do inicio da tradugao é um dos mais importantes processos na regulacao
da expressao genética (NAKAGAWA et al.,, 2008). Dessa forma, a determinagao do SIT
nao ¢ uma tarefa trivial, ao mesmo tempo sendo de grande relevancia para inferéncia
genética. Segundo Liu et al. (2004), alta acuracia na predigdo pode ser util para um
melhor entendimento da proteina das sequéncias de nucleotideos. Portanto, o estudo

proposto permitira:

4Disponivel em www.ncbi.nlm.nih.gov/RefSeq
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1. Classificacao de fragmentos de sequéncia de mRNA, determinando se o mesmo pos-

sui ou nao um sitio de inicio de traducao;
2. Avaliacao do método de balanceamento undersampling proposto;

3. Maior compreensao dos fendmenos biologicos relacionados ao inicio da traducao de
proteinas em sequéncias de mRNA, através da metodologia de inclusao de conheci-

mento adquirido pelo classificador.

1.3 Motivacao

Numa sequéncia de mRNA hé trincas de nucleotideos com funcdes especiais. Sabe-
se que o inicio da tradu¢do quase sempre inicia-se em um coédon ATG (start codon)
e termina em um dos stop codons (TAA, TAG, TGA), caracteristicas encontradas no
processo de escaneamento. No entanto, a traducao em eucariotos pode nao se iniciar no

primeiro ATG da sequéncia (PEDERSEN; NIELSEN, 1997; HATZIGEORGIOU, 2002).

Dependendo da posicao de inicio da sintese na fita de mRNA, a trinca de nucleoti-
deos selecionado para a sintese podera variar, variando também os aminoacidos que serao
gerados. Essa falta de padrao no inicio da traducao faz da predigdo de SIT uma tarefa
complexa, por isso métodos computacionais de busca de um conjunto de caracteristicas

devem ser utilizados a fim de extrair o conhecimento implicito envolvido nesse processo.

A proposta de método de balanceamento de dados do tipo undersampling é par-
ticularmente importante em grandes bases de dados, onde técnicas de oversampling sao

inviaveis, ja que aumentam ainda mais o tamanho das bases envolvidas.

1.4 Contribuicgoes

Em virtude do que foi mencionado, esse trabalho traz as seguintes contribuicoes:

Inicialmente, é analisado e proposto o tamanho ideal de janela das sequéncias,
sugerindo o uso de janelas de tamanho assimétrico, ou seja, tamanhos diferentes para

regiao downstream e upstream.

Propoe-se também a inclusao de caracteristicas juntamente as sequéncias extraidas

das bases de dados, melhorando efetivamente o desempenho do classificador.

Analisa-se o desempenho dos métodos de balanceamento utilizados, bem como

propoe-se um novo método de undersampling para balanceamento de classes, obtendo um
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bom desempenho em relacao aos métodos utilizados.

Realizam-se andlises sobre a taxa de precisao avaliada, indicando que ha um grande
numero de falso-positivos quando se utiliza todas as sequéncias negativas, tanto as que
estao antes do SI'T quanto as que estao depois, na criagao do modelo; problema resolvido

através da proposta de inclusao de conhecimento adquirido pelo classificador.

Dessa forma, esse trabalho vem contribuir de forma significativa com a sugestao

de nova metodologia para previsao de SIT.

1.5 Visao geral desse trabalho

Esse trabalho estd organizado em capitulos, a saber:

O Capitulo 2 traz uma descricao dos trabalhos relacionados ao problema de iden-

tificagao do sitio de inicio de tradugao de proteinas.

O Capitulo 3 descreve os materiais e métodos propostos, descrevendo as bases de
dados, a forma de extracao dos dados, a codificagao, os métodos de balanceamento, a
inclusao de caracteristicas junto as sequéncias, a incorporacao de conhecimento adquirido
pelo classificador e o classificador utilizados, dentre outros critérios sugeridos por esse

trabalho.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e as principais discussoes a respeito

do SIT. Apresenta também a anilise dos métodos de balanceamento utilizados.
O Capitulo 5 apresenta as conclusoes e propostas de continuidade desse trabalho.

O Apéndice A apresenta as caracteristicas da ferramenta implementada PredicTIS,

bem como suas funcionalidades e objetivos.
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2 ESTADO DA ARTE

Esse capitulo destina-se a apresentacao dos principais métodos de previsao de SIT.
Para melhor entendimento, foi dividido de acordo com a abordagem adotada: Analise
Estatistica, Redes Neurais Artificiais (RNA), Support Vector Machines (SVM) e Avaliagao

de Caracteristicas.
2.1 Reconhecimento através de Andlise Estatistica

Desde 1982 a previsao de SIT tem sido extensivamente estudada utilizando-se mé-
todos bioldgicos, estatisticos e técnicas computacionais (TZANIS; BERBERIDIS; VLAHAVAS,
2006).

Inicialmente, métodos estatisticos foram explorados a fim de descobrir padroes
nas sequéncias positivas. O trabalho pioneiro de Kozak (1984), uma anéalise estatistica
sobre as sequéncias de 211 mRNAs de células eucaridticas, revelou que algumas posicoes
das sequéncias de mRNAs, relativas ao SIT, sao muito conservadas. A posicao -3, ou
seja, trés nucleotideos upstream do SIT, apresenta uma purina, nucleotideo A (Adenina)
ou G (Guanina), sendo em 79% das sequéncias, o nucleotideo A. H4 um predominio do
nucleotideo C nas posicoes -1, -2, -4 e -5. Seguindo este raciocinio, determinou-se um

consenso, denominado consenso de Kozak, ilustrado pela Figura 3.

E =

-3 - -

1+1+2+3 +4
ccgccnur; (G)

on

Figura 3: Consenso de Kozak.
Fonte: Kozak (1984)

Relatou também que em 95% dos casos, por ela selecionados, o SIT inicia-se no

primeiro ATG da sequéncia.

Uma outra anélise estatistica foi realizada por Cavener e Ray (1991) sobre o start
codon (codon inicializador da tradugdo) e sobre os stop codons (codons finalizadores da
tradugao), sendo desenvolvido um algoritmo para analisar as frequéncias dos nucleotideos,

e realizar uma anélise de miltiplas posicoes de nucleotideos. As sequéncias foram extraidas
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do GenBank! e analisadas as posicoes -23 até +6 para inicio de traducao, e -9 até +13

para término de tradugao.

No trabalho desenvolvido por Kozak (1984) foi identificada uma propor¢ao de 79%
de Adenina (A) na posi¢io -3 (e 18% de Guanina (G)); ja Cavener e Ray (1991), utilizando

2.595 sequéncias, constataram 58% de probabilidade de ser A na referida posicéo.

Nakagawa et al. (2008) realizaram anélises comparativas entre 47 espécies, in-
cluindo animais, fungos, plantas e protistas, revelando a existéncia de consensos para
diferentes espécies. Com base nessa andlise, foram identificadas as seguintes regioes de
consenso: presenca de uma purina (A ou G) na posicao -3, presenca de A ou C na posigao
-2, presenga de C na posi¢do +5. A posigdo -3 ja havia sido descoberta por Kozak (1984),

sendo, portanto confirmada nesse estudo.

2.2 Reconhecimento através de Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RN) tém se mostrado de grande utilidade em diversas

tarefas, sendo também bastante utilizada para predicao de sitio de inicio de traducao.

Em um dos trabalhos pioneiros de previsao de SIT, Stormo, Schneider e Gold (1982)
utilizaram o algoritmo perceptron como classificador, e utilizaram Escherichia coli como
organismo a ser realizada a previsao de SIT, um organismo procarioto, diferentemente
da grande maioria dos trabalhos que sao relativos a eucariotos. Utilizaram codificacao
de quatro bits (A = 1000, C = 0100, G = 0010 e T = 0001) e janelas de 51, 71 e 101
nucleotideos centradas no ATG. Sendo obtidos os melhores resultados com janelas de 101

nucleotideos.

Pedersen e Nielsen (1997) treinaram redes neurais artificiais com base de dados de
vertebrados e obtiveram excelentes resultados, sendo um trabalho de grande expressao e
relevancia. Sendo assim, a base de dados criada por esses autores é até hoje explorada
por outros trabalhos, a fim de comparar os resultados obtidos e validar a metodologia

utilizada.

A base de dados de Pedersen e Nielsen (1997) é composta pelos vertebrados Bos
taurus (touro), Gallus gallus (galinha), Homo sapiens (homem), Mus musculus (camun-
dongo), Oryctolagus cuniculus (coelho), Rattus norcevigus (rato), Sus scrofa (porco) e
Xenopus laevis (rd), sendo processada para obter as sequéncias de mRNA correspondentes.

Dessas sequéncias, somente aquelas com o SIT anotado e com pelo menos 10 nucleotideos

!Disponivel em http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/
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na regiao upstream e 150 nucleotideos na regiao downstream foram selecionadas. Essas
sequéncias foram entao filtradas para remover aquelas pertencentes a uma mesma familia
génica, genes homologos de diferentes organismos e sequéncias repetidas. Nessa base de
dados existem 13502 ATGs, sendo que 3312 (24,5%) sao SITs; enquanto que os outros
10190 (75,4%) sao nao-SITs. Essa base de dados, bem como uma descricao detalhada
da mesma, encontra-se disponivel em http://www.cbs.dtu.dk/databases/NetStart/.
Vale ressaltar que essa base de dados foi construida em 1997, época que ainda nao exis-
tiam muitas sequéncias disponiveis nos bancos de dados piblicos. Hoje é possivel criar
bases muito maiores e melhores a partir do GenBank, RefSeq ou outras bases de dados

existentes (NOBRE; ORTEGA; BRAGA, 2007).

Pedersen e Nielsen (1997) utilizaram janelas de tamanhos de 13, 33, 53, 73, 93, 113,
133, 153, 173 e 203 nucleotideos centradas no ATG. A codificacao utilizada foi a mesma
utilizada por Stormo, Schneider e Gold (1982), binaria de quatro bits. Obtiveram sensi-
bilidade (porcentagem de acertos dentro da classe positiva), especificidade (porcentagem
de acertos dentro da classe negativa) e acuracia de 78%, 87% e 85%, respectivamente. O
sistema desenvolvido por eles, denominado NetSart, também encontra-se disponivel em

http://www.cbs.dtu.dk/services/NetStart/.

Os autores realizaram ainda uma analise das sequéncias para revelar que caracteris-
ticas sdo importantes para distinguir SIT de ndo-SIT. Eles testaram base a base (da janela
de 203 nucleotideos), retirando uma a uma para descobrir o efeito dessa eliminac¢ao no
desempenho do classificador. Eles descobriram que a posicao -3 é crucial na identificacao

do SIT, o que corrobora com os estudos ja citados.

Hatzigeorgiou (2002) também utilizou redes neurais em sequéncias de mRNA hu-
mano, alcancando acuracia de 94%. A base de dados utilizada ¢ composta por sequén-
cias de ¢cDNA completas. A autora utilizou dois modulos: consensus-ANN (analisa a
vizinhanga imediata do candidato a SIT) e coding-ANN (avalia as regides upstream e

downstream do candidato). O método final é a integracao dos modulos.

O modulo consensus-RN avalia o SIT candidato e sua vizinhanca mais imediata
por meio de uma janela de 12 nucleotideos. As sequéncias foram extraidas a partir das

posicoes -7 a +5 e a codificacao de quatro bits foi utilizada.

O modulo coding-RN avalia as regioes upstream e downstream do SIT candidato
e trabalha com janelas de 54 nucleotideos. Como cada trés nucleotideos formam um
cédon que se traduz em aminoacido, existem 64 cdédons possiveis. Assim, para avaliar

as sequéncias dos 54 nucleotideos, estas sao transformadas em um vetor de 64 unidades
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correspondendo a frequéncia de determinado cdédon na sequéncia.

Os dois modulos propostos sao integrados da seguinte forma: dados um ATG
candidato, o consensus-RN é aplicado para calcular um consenso S1. O coding-RN é
aplicado entao para obter um score S2 da regiao upstream. Isso se repete também para a
regiao downstream e o score S3 é calculado. O score final para o candidato a SIT é entao
obtido por

S1 % (S3—52)

Esse calculo é realizado para todos os ATGs da molécula e o primeiro ATG que

oferecer um score acima de 0.2 é considerado o SIT da sequéncia.

Note que no modelo de escaneamento do ribossomo, uma sequéncia de mRNA é
escaneada do inicio para o final (da regido 5’ para regiao 3’) testando cada ATG até
encontrar aquele que sera classificado como SIT; todos os outros ATGs posteriores a esse
ATG sao considerados como nao-SITs. Ou seja, exatamente uma tnica previsao é feita
por molécula nesta abordagem. Assim, a acuracia (94%) obtida por este modelo nao pode

ser comparada aquela obtida por outros modelos que avaliam todos os ATGs da molécula.

Tikole e Sankararamakrishnan (2008) utilizaram redes neurais artificiais, com duas
camadas ocultas, para previsao de SIT em sequéncias de mRNA humano em que ha um
contexto de Kozak pobre. Eles definiram que um sitio de inicio de traducao tem contexto
de Kozak (ver Figura 3 na Secdo 2.1) pobre se purina e guanina sdo ausentes, respecti-
vamente, nas posicoes -3 e +4. Dessa forma, desenvolveram redes neurais com o objetivo
de previsao do inicio de traducao nessas sequéncias, que possuem um contexto de Kozak
pobre. Identificaram que 731 sequéncias de mRNA humano tinham SIT com contexto de
Kozak pobre. Avaliaram também varios tamanhos de janela, -5+48, -10-+4, -15+4, -10+13
e -20-+4, sendo a de melhor resultado a de tamanho -5-+8, obtendo sensibilidade de 83%
e especificidade de 73%.

2.3 Reconhecimento através de SVM

Utilizando SVM, Zien et al. (2000) alcancaram acurécia de 88,1% para a mesma
base de dados de Pedersen e Nielsen (1997). Eles também utilizaram o mesmo tamanho
de janela (203 nucleotideos) e a mesma codificacdo. Os autores mostraram como obter
melhorias usando uma nova funcao de kernel, chamada locality-improved kernel, com uma
pequena janela em cada posicao. O locality-improved kernel enfatiza correlagoes entre

as posicoes da sequéncia que sao proximas entre si, e um tamanho de 3 nucleotideos
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upstream e downstream foi empiricamente determinado como 6timo. Ou seja, a modifica-
¢ao consistiu em privilegiar correlagoes locais entre nucleotideos, enquanto dependéncias
entre nucleotideos de posicoes distantes foram consideradas de pouca importancia ou
inexistentes. Com esta funcao de kernel, eles obtiveram sensibilidade, especificidade e

acuréacia de 69,9%, 94,1% e 88,1%, respectivamente.

Posteriormente, Zien et al. (2000) melhoraram estes resultados através de uma
funcao de kernel mais sofisticada, também conhecida de kernel de Salzberg. O kernel de
Salzberg é essencialmente um modelo probabilistico condicional das posi¢oes de dinucleoti-
deos. Por meio desse kernel, eles obtiveram uma acuracia de 88,6% para a mesma base
de dados.

Li e Jiang (2004) utilizaram duas novas propostas para identificagdo do SIT. Pri-
meiro, eles introduziram uma classe de novos kernels baseados em string edit distance,
chamados de edit kernels, para serem utilizados com SVM. Segundo eles, os edit kernels
sao simples e possuem interpretacoes biologicas significativas e probabilisticas. Em um
segundo momento, eles converteram a regiao downstream de um ATG em uma sequén-
cia de aminoacidos antes de aplicar o SVM. Eles mostraram que a abordagem adotada
por eles é significativamente melhor (sensibilidade = 99,92%, especificidade = 99,82% e
acuracia de 99,9% para a base de dados utilizadas por Pedersen e Nielsen (1997)).

Nobre, Ortega e Braga (2007) realizaram experimentos para descoberta de SIT
utilizando-se 12 nucleotideos na regiao upstream e downstream, além de SVM com fun-
coes simples de kernel. Inspirados por um estudo realizado a partir da frequéncia de
trincas das sequéncias positivas e negativas, eles apresentaram uma nova metodologia
para codificacao. Assim, ao invés de codificar individualmente cada nucleotideo, a codifi-
cacao foi feita por trinca, com janela deslizante de tamanho 3. Com isso, eles obtiveram
uma reducao de 50% do namero de entradas. Para balanceamento dos dados, utilizaram
o algoritmo Smote (CHAWLA et al., 2002) para replicacdo das amostras da classe mino-
ritaria. Os autores utilizaram a base de dados de Pedersen e Nielsen, obtendo 95,63%
de acurécia, e também de sequéncias extraidas do RefSeq (PRUITT; MAGLOTT, 2001) de
cinco organismos: Danio rerio, Drosophila melanogaster, Homo sapiens, Mus musculus e
Rattus norgegicus, sob seis niveis de inspecao (reviewed, provisional, predicted, validated,
model e inferred), onde, de acordo com seus resultados, as sequéncias com maior curadoria

manual (reviewed e validated) tendem a oferecer os melhores resultados.
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2.4 Reconhecimento através de avaliacao de caracteristicas

Até o momento, os métodos apresentados extraem informacoes para previsao do
SIT basicamente através do conhecimento contido na propria sequéncia. No entanto,
a partir de 2002, surgem métodos que utilizam caracteristicas extraidas a priori como

entradas para os classificadores.

Zeng, Yap e Wong (2002) empregam a técnica chamada de k-grams e poucos refi-
namentos para produzir caracteristicas candidatas. Um k-gram ¢ um padrao de k letras
consecutivas, que podem ser aminoacidos ou nucleotideos. Utilizando-se os nucleotideos,
existem 4% possiveis k-grams para cada valor de k. Alguns valores tipicos para k sio 1, 2,
3, 4 ou 5.

Partindo-se do fato de que o processo biolégico de traduzir nucleotideos em ami-
noacidos a partir de 3 nucleotideos (também chamado c6don) inicia-se no SIT, Zeng, Yap
e Wong (2002) utilizam 3-grams , tanto da regiao upstream quanto da regidao downstream

da molécula. Utilizam também 1-gram para considerarem cada posi¢ao especificamente.

Pelo fato de que o nimero de caracteristicas geradas ser muito grande, Zeng, Yap
e Wong (2002) propée metodologia para selecionar as caracteristicas mais importantes,

utilizando o método de selecao de caracteristicas baseado em correlagao.

Esses autores selecionaram 9 (nove) caracteristicas, descritas abaixo:

1. Posicao -3;

2. ATG upstream em fase;

3. TAA downstream em fase;
4. TAG downstream em fase;
5. TGA downstream em fase;
6. CTG downstream em fase;
7. GAC downstream em fase;
8. GAG downstream em fase;

9. GCC downstream em fase.
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Zeng, Yap e Wong (2002) mostraram também que essas 9 caracteristicas sao fun-
damentais para a previsao de SIT; e apresentaram explicagoes biologicas para algumas

caracteristicas, a saber:

e A posicao -3 pode ser explicada pelo ja conhecido consenso de Kozak, onde Kozak

(1984) mostra que a posigao -3 é altamente conservada para identificacdo do SIT;

e A caracteristica ATG upstream em fase pode ser explicado pelo modelo de escanea-
mento do ribossomo (descrito na Figura 5 se¢do 3.2), onde o ribossomo escaneia o
mRNA da regiao 5 para a regidao 3’ até encontrar o primeiro ATG que contenha um
contexto apropriado para a iniciar a traducao. Dessa forma, um ATG mais proximo
da regiao 5 tem alta probabilidade de ser SIT. Consequentemente, a presenca de
um ATG na regido upstream em fase com o SIT pode indicar que o SIT (previsto

inicialmente) tem menos probabilidade de ser o SIT.

e Ag caracteristicas TAA, TAG e TGA downstream em fase podem ser explicadas
pelo fato de corresponderem aos stop-cddons que estao em fase com o SIT. Assim, a
presenca de qualquer uma dessas caracteristicas em fase nos proximos 100 nucleoti-
deos da regiao downstream indica que a proteina produzida nao deverd possuir mais
do que 33 aminoacidos; sendo esse quantitativo menor que a maioria das proteinas
existentes, indicando que o ATG validado pode nao ser o SIT (NOBRE; ORTEGA;
BRAGA, 2007).

Ja para as caracteristicas CTG, GAC, GAG e GCC downstream em fase os autores

nao apresentaram explicacoes biologicas.

Utilizando-se as caracteristicas descritas acima, Zeng, Yap e Wong (2002) obti-
veram sensibilidade de 84,3%, especificidade de 86,1%, precisao de 66,3% e acuracia de
85,7% utilizando classificador Baysiano. Ja por meio de SVM, encontraram sensibilidade
73,9%, especifidade de 93,2%, precisao de 77,9% e acuréacia de 88,5%; utilizando redes
neurais obtiveram sensibilidade de 77,6%, especifidade de 93,2%, precisao de 78,8% e
acuracia de 89,4%; e sensibilidade de 74%, especificidade de 94,4%, precisao de 81,1% e

acuracia de 89,4% ao utilizar arvores de deciséo.

Li, See-Kiong e Wong (2002), Liu et al. (2004) apresentaram uma abordagem
alternativa de geracao de caracteristicas baseada em aminoacidos. Nessa nova abordagem,
utilizaram mesma metodologia apresentada por Zeng, Yap e Wong (2002), considerando

3-grams em fase com o SIT a ser previsto. A partir dai, todas possibilidades foram
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convertidas em suas letras de aminoacidos correspondentes. Seguindo este raciocinio os

seguintes k-grams foram gerados Liu et al. (2004):
1. X-up, nimero de vezes que o aminoicido X aparece na regiao upstream.

2. X-down, niimero de vezes que o aminoacido X aparece na regiao downstream.

3. XY-up, numero de vezes que os dois aminoédcidos XY aparecem como uma substring

na regiao upstream.

4. XY-down, nimero de vezes que os dois aminodcidos XY aparecem como uma sub-

string na regiao downstream.

Liu et al. (2004) também geraram caracteristicas booleanas a partir dos segmentos
de sequéncias extraidas da base de Pedersen e Nielsen (1997): presenca ou auséncia de
um ATG na regidao upstream; presenca ou auséncia do nucleotideo “A” ou “G” na posi¢ao

-3; presenca ou auséncia de “G” na posicao +4.

Para selecionar as caracteristicas mais relevantes, utilizaram medida de entropia
usando validagao cruzada com 3 dobras (KOHAVI, 1995) e selecionaram 100 caracteristicas.
As nove principais caracteristicas se repetem nas 3 dobras, e interessantemente, sete delas
correspondem as caracteristicas selecionadas por Zeng, Yap e Wong (2002):

e ATG-up corresponde a ATG upstream em fase;

e STOP-down corresponde a TAA, TAG e TGA downstream em fase;
e Pos-3AouG corresponde a posicao -3;

e [-down corresponde & CTG downstream em fase;

e D-down corresponde & GAC downstream em fase;

e E-down corresponde & GAG downstream em fase;

e A-down corresponde & GCC downstream em fase.

Somente as caracteristicas A-up e V-down nao correspondem a nenhuma carac-

teristica de estudos anteriores.

Tzanis, Berberidis e Vlahavas (2007) desenvolveram uma metodologia para pre-

dicdo de SIT, chamada MANTIS, com trés componentes principais: Consensus, Coding
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Region classification, e ATG Location. O componente Coding Region Classification en-

volve o treinamento de um modelo para classificar se 0 ATG de uma sequéncia é ou nao
SIT.

Eles utilizaram caracteristicas selecionadas de estudos anteriores Liu et al. (2004),
Tzanis, Berberidis e Vlahavas (2006) e utilizaram PCA (Anélise de Componentes Princi-
pais) para obter o menor nimero de caracteristicas nao correlacionadas, visto que muitas
dessas sao correlacionadas entre si. J4 o componente Consensus utiliza regras de Markov,
que captura nao somente a probabilidade de ocorréncia de um nucleotideo em determinada
posicao, mas também como a ocorréncia de uma base interfere na ocorréncia de alguma
outra, na regiao proxima ao ATG (posigoes entre -7 e +5). O componente ATG location
é considerado um novo modelo, sendo baseado na localizacao do ATG na sequéncia, de
acordo com o Ribossome Scanning Model (RSM), descrito por Kozak (1984, 1999). A
etapa final em MANTIS ¢ a fusao da decisao dos componentes, sendo a saida a probabili-
dade estimada de um ATG ser um SIT, em vez de uma simples decisao verdadeiro/falso.
Para predicao foram utilizados quatro algoritmos de classificacao: Naive Bayes, C4.5,
K-vizinhos mais proximos e SVM, obtendo uma acuracia média e acuricia ajustada de

98,03% e 94,28%, respectivamente.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esse capitulo trata-se da descricao de toda a metodologia utilizada para o desen-
volvimento do trabalho, a saber: (1) descrigdo da base de dados utilizada; (2) a forma de
extracao de sequéncias positivas (que codificam proteinas) e negativas (que ndo codificam
proteinas) do mRNA; (3) os métodos de balanceamento; (4) o classificador utilizado; (5) a
inclusao de caracteristicas; (6) incorporagao do conhecimento adquirido pelo classificador;

(7) as medidas de desempenho e o processo de validacao utilizados.

As secoes seguintes descrevem cada uma destas fases.

3.1 Descricao das bases de dados

A base de dados utilizada nesse trabalho foi extraida do banco de dados publico
RefSeq (PRUITT; MAGLOTT, 2001) do NCBI!, e sao referentes aos seguintes organismos:

Mus musculus (camundongo) e Rattus norvegicus (rato).

As sequéncias do RefSeq fornecem uma colecao nao redundante de sequéncias de
DNA, RNA e proteinas. As principais caracteristicas dessas sequéncias sio (NOBRE;

ORTEGA; BRAGA, 2007):

Nao redundancia;

e Sequéncias de nucleotideos e proteinas explicitamente indexados;

Validagao dos dados e consisténcia no formato dos arquivos (normalmente dois ca-

racteres, seguido pelo undescore e seis digitos);

Curado pelo staff do NCBI e colaboradores, com status de revisao, indicados em

cada registro.

O RefSeq existe sob seis niveis de confianca: reviewed, validated, inferred, provi-
sional, predicted e model, correspondendo a diminuicao do grau de inspecao, respectiva-

mente. As sequéncias reviewed, por serem revisadas por membros do staff do NCBI e

1Orgao mantido pelo governo americano que disponibiliza, para acesso piblico, dados de pesquisas na
area de biotecnologia. Disponivel em http://www.ncbi.nlm.nih.gov/
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seus colaboradores, sao, de maneira geral, as melhores sequéncias disponiveis de um deter-
minado organismo (NOBRE; ORTEGA; BRAGA, 2007). Somente sequéncias sob o nivel de
inspecao reviewed, ja avaliado por Nobre, Ortega e Braga (2007), serao abordadas nesse

trabalho.

A Figura 4 representa um fragmento de um arquivo RefSeq original extraido do
NCBI, onde pode-se observar que o organismo ¢ o Mus musculus, o nivel de inspecao é
reviewed, a regiao codificadora (CDS) tem inicio no nucleotideo 44, ou seja, o inicio da
traducao dessa molécula comecga na posicao 44 do mRNA; e tem término no nucleotideo
1483.

LocCLUS M _ 001081633 2818 bp mRNA  linear ROD 29-ALG-2008

DEFIMITION Mus musculus DiGeorge syndrome critical region gene 14 {Degcrid}, transcript variant
2, mRNA,

ACCESSION  MM_001081633

YERSION  MM_001081633.1 Gl: 126362980

KEYWORDS

S0URCE .'\"ll:IS musculus (house mouse)
COMMENT REVIEWED REFSEQ: This record has been curated by NCEI staff.
oS 44..1483
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Figura 4: Fragmento de um arquivo do banco de dados RefSeq em seu formato original.

3.2 Extracao das sequéncias positivas e negativas

Para se utilizar o classificador SVM, sequéncias positivas (SIT) e negativas (nao-
SIT) foram extraidas através de uma ferramenta implementada, PredicTIS, com variagao
de janelas dos seguintes tamanhos: -8+8 (8 nucleotideos nas regioes upstream e downs-
tream, respectivamente), -12412, -20+20, -30+-30, -40+40, -50+50, -60-+60, -10+50,
-50410, -10-+30, -10+20, -8+30, -12-+20 e -12+430. Inicialmente, foram realizados testes
experimentais com janelas de tamanho simétrico, por exemplo -12+412. No entanto, testes

com janelas assimétricas mostraram-se mais eficientes.

As sequéncias foram extraidas apenas de arquivos contendo a quantidade minima
de nucleotideos da regiao upstream da janela considerada. Dessa forma, todas as sequén-

cias que nao continham esse nimero foram desconsideradas.

Ao extrair fragmentos de sequéncias negativas a partir das bases de dados, h& duas

classificagbes possiveis, de acordo com o alinhamento do ATG com o SIT: mesma fase de
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leitura (MFL) ou fora de fase de leitura (FFL). Dizer que uma sequéncia esta em fase com
o SIT, significa que ela esta alinhada com ele, ou seja, o inicio do ATG é uma posicao

multipla de 3 das regioes upstream ou downstream referente ao SIT.

A Figura 5 apresenta exemplos de extracao de sequéncias positivas e negativas
dada uma molécula de mRNA. O SIT é determinado pelo ATG destacado em vermelho,
e é representado pelas posicoes +1, +2 e +3. A Figura 5 (a) apresenta um exemplo de
uma sequéncia positiva. As partes (b) e (c¢) da Figura 5 apresentam, respectivamente, um

exemplo de sequéncia negativa fora de fase e na mesma fase de leitura.

—_— Upstream Downstream
___I I___

..-11 -10 -¢ -8 -7 -6 2 -1 +#1 +2 +3 +4 45 +6 +7 +8 +9 +10+11+12+13 ..
57 ...t accatgcaccatggatatgaatg... 3-
* accatggat (a)
Ribossome accatgcac (b)
gatatgaat (c)

Figura 5: O ribossomo escaneia a sequéncia de mRNA da regiao 5’ para a regiao 3’ até
encontrar um c6don de ATG com contexto apropriado. A parte (a) da figura apresenta um
exemplo de extragao de sequéncias positivas (TIS), partes (b) e (¢) apresentam sequéncias
negativas fora de fase de leitura e negativas na mesma fase de leitura, respectivamente.

De acordo com os principais autores da literatura, as sequéncias foram codifica-
das utilizando-se o esquema de codificacao de 4 bits j& mencionado no estado da arte.
Dessa forma, sem considerar a inclusao de caracteristicas (abordado na Se¢ao 3.4) e
considerando-se, por exemplo, janela de tamanho -10+30, o classificador SVM possui
160 entradas (40 bases x 4 bits = 160), isto porque o tamanho das janelas é 10 nucleoti-
deos upstream e 30 nucleotideos downstream centrados no ATG; e uma saida (0 ou 1), ou
seja, a saida 1 representa que a sequéncia contém o coédon ATG inicializador da traducao,

e a saida 0 representa que a sequéncia nao contém esse inicializador.

Nesse trabalho foram consideradas duas abordagens para a extracao de sequéncias
positivas e negativas. Na primeira, todas as sequéncias que possuiam ATG e que nao
eram SIT foram consideradas negativas. A segunda abordagem, chamada de inclusao de
conhecimento adquirido (InAKnow), discutida posteriormente na Secao 3.6, considerou
que todas as sequéncias da regiao downstream que continham ATG nao possuiam clas-
sificacao, uma vez que pelo modelo de escaneamento do ribossomo esses ATGs nao sao

avaliados.

A Tabela 1 apresenta o ntimero total de moléculas de mRNA para os organismos

analisados (Mus musculus e Rattus norvegicus), além do ntmero de sequéncias positivas
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(POS), negativas fora de fase de leitura (FFL) e sem classificagao, para as duas abordagens
utilizadas (com ou sem InAKnow), com janela de tamanho de -10+30, visto que foi a janela
que apresentou os melhores resultados.

Tabela 1: Quantidade total de sequéncias, nimero de sequéncias extraidas: positivas e

negativas fora de fase de leitura (FFL), com janela de tamanho -10+30. Considerando

as duas abordagens: com ou sem a metodologia de inclusao de conhecimento adquirido
(InAKnow).

Organismo: Mus musculus
Sem InAKnow | Com InAKnow

Total moléculas 309 309
Sequéncias Positivas 269 269
Sequéncias Negativas 6256 327

Sequéncias sem classificagao - 5929
Organismo: Rattus novergicus

Total moléculas 1317 1317
Sequéncias Positivas 101 101
Sequéncias Negativas 13245 305

Sequéncias sem classificacao - 12940

*Download in 01/03/2010.

Percebe-se claramente, por essa tabela, que esse problema é desbalanceado, justi-
ficando investimentos em métodos de balanceamento, objeto abordado por esse trabalho.
Para o organismo Mus musculus, nao considerando a metodologia de inclusao de conhe-
cimento adquirido, o desbalanceamento é de 1:23, um exemplo de sequéncia positiva para

23 sequéncias negativas. Ja para o organismo Rattus norvegicus a proporcao é de 1:131.

Nota-se também que o numero de sequéncias positivas extraidas nao é igual ao
namero de moléculas de mRNA, visto que foram extraidas somente as sequéncias que
tivessem CDS maior ou igual a 10 nucleotideos (tamanho da regido upstream). Em 1203
sequéncias do organismo Rattus norvegicus (que representa 91% das moléculas de mRNA)
o CDS inicia-se em posi¢ao anterior ao décimo nucleotideo da sequéncia. Essas sequéncias
foram descartadas para as simulacoes com janela de tamanho de -104-30, e seguindo
o mesmo raciocinio todas as sequéncias com tamanho da regido upstream inferior ao

tamanho da janela foram descartadas.

Além disso, foram descartadas também algumas moléculas, por essas nao se inicia-
lizarem com o codon ATG, representando 7,44% para o organismo Mus musculus e 0,99%

para o organismo Rattus norvegicus.

Da mesma forma, o problema de desbalanceamento de classes permanece para

todos os outros tamanhos de janela analisados.
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3.3 Balanceamento de classes

Uma base de dados é dita desbalanceada, no dominio de classificacao, quando
existem muito menos casos de algumas classes do que de outras (CHAWLA; JAPKOWICZ;
KOTCZ, 2004), com proporgoes de, por exemplo, 1:100, 1:1.000, 1:10.000 e até 1:100.000.
Este tipo de problema ¢ de grande importancia uma vez que conjuntos de dados com essa
caracteristica podem ser encontrados em diversos dominios. Muitos sistemas de aprendi-
zado assumem que as classes estao balanceadas e, dessa forma, esses sistemas falham em
induzir um classificador que seja capaz de predizer a classe minoritaria com precisao na
presenca de dados com classes desbalanceadas (BATISTA; PRATI; MONARD, 2004). Muito
frequentemente os classificadores tendem a valorizar as classes (casos) predominantes e a

ignorar as classes (casos) de menor representagdo (MACHADO; LADEIRA, 2007).

O problema de previsao do SIT é inerentemente desbalanceado, visto que uma
molécula de mRNA tem apenas um ATG que codifica proteina, enquanto todos os outros
sao nao-SIT. Para o organismo Mus musculus, temos uma despropor¢cao média de 1:23, e

para o Rattus novergicus de 1:131.

Os métodos de amostragem para balanceamento de classes visam alterar a distri-
buicao dos dados de treinamento, de modo a aumentar a acuracia de seus modelos (MA-
CHADO; LADEIRA, 2007). Isto é alcangado com a eliminagao de casos da classe majoritaria
(denominados undersampling) ou replicagdo de casos da classe minoritaria (denominados
oversampling). Na literatura sao conhecidos os métodos undersampling e oversampling
aleatorios, que nao utilizam heuristicas na eliminacao/replicagao de casos, e aqueles que
utilizam (MACHADO; LADEIRA, 2007; BATISTA; PRATI; MONARD, 2004; CHAWLA et al.,
2002; YEN; LEE, 2009).

Segundo Batista, Prati e Monard (2004), diversos autores concordam que os mé-
todos de amostragem que nao utilizam heuristicas podem provocar distiirbios indesejados
nos modelos gerados. A simples replicacao de casos da classe minoritaria pode causar
overfitting, ao passo que a eliminacgao aleatoria de casos da classe majoritaria pode remo-

ver informacao importante para o processo de aprendizagem.

No presente trabalho, foram comparados os seguintes métodos de balanceamento:
Random undersampling (BATISTA; PRATIT; MONARD, 2004; MACHADO; LADEIRA, 2007),
SBC (Sampling Based on Clustering) (YEN; LEE, 2009), Smote(Synthetic minority over-
sampling technique) (CHAWLA et al., 2002) e M-Clus (Majority class undersampling based

in Clustering), proposto nesse trabalho.
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3.3.1 Random undersampling

Método que elimina aleatoriamente casos da classe majoritaria, a fim de igualar
a quantidade da classe minoritaria. Essa abordagem nao utiliza heuristica alguma para
realizar a eliminagao. Assim, pode remover informacao importante para o processo de
aprendizagem (BATISTA; PRATI; MONARD, 2004). O método Random undersampling foi

utilizado nesse trabalho a fim de avaliar e validar os outros métodos utilizados e propostos.

3.3.2 SBC (Sampling Based on Clustering)

O método SBC (Sampling Based on Clustering), proposto por Yen e Lee (2009),
considera que em uma base de dados ha diferentes clusters com diferentes caracteristicas.
Nesse método, a base de dados completa, composta pelas classes minoritaria e majoritéria,
é agrupada em k clusters. A partir desses clusters sao selecionados exemplos da classe
majoritaria, de acordo com a proporgao de exemplos dessa classe (Sizep ), e classe
minoritaria (Sizey ), em cada cluster .. O namero de exemplos selecionados da classe

majoritéaria no cluster i, representado por SSize, ,, ¢ calculado pela Equagao 3.1.

" Sizel ,/Sizel,
Doy Sizely [/ Sizey,

Na Equacao 3.1, a expressao m X SizeM 1 indica o ntimero total de exemplos

SSizel, , = (m x Sizeyr) (3.1)

selecionados da classe majoritaria que deve haver no arquivo de treinamento final e m

indica a proporcao entre as classes majoritaria e minoritaria; nesse caso 1:1.

A expressao Ele Sizeh, ,/Sizeh,; indica a proporgao do niimero total de exem-
plos da classe majoritaria pelo ntimero de exemplos da classe minoritaria em todos os
clusters. Dessa forma, a Equacao 3.1 determina que a maioria dos exemplos da classe
majoritaria serao selecionados nos clusters que houver maior predominio de exemplos da
classe majoritaria. Nesse trabalho, foi utilizado o método de clusterizacao k-means, com

4 clusters e funcao de distancia euclidiana, quantidade ja avaliada por Yen e Lee (2009).

O pseudocddigo deste método é descrito no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: SBC (Sampling Based on Clustering)

1: Entrada: Conjunto de exemplos da classe majoritaria (M A) e minoritaria

(M1I); Namero de exemplos da classe majoritéaria (SizeM A) e minoritéria
(SizeMI);

2: Saida: Base de dados de treinamento balanceada

3: Determinar a proporcio entre SizeM A e SizeM I na base de dados de
treinamento

4: Clusterizar todos os exemplos da base de dados em alguns clusters

5: Determinar o nimero de exemplos da classe majoritaria a serem selecionados em
cada cluster utilizando a Equacgao 3.1, e selecionar aleatoriamente exemplos da
classe majoritaria em cada cluster

6: Combinar os exemplos selecionados da classe majoritaria e todos os elementos

da classe minoritaria para obter a base de dados de treinamento

Fonte: Yen e Lee (2009), adaptado pela autora.

3.3.3 M-Clus (Majority class undersampling based in Clustering)

Método proposto por esse trabalho, tem como principal caracteristica a realizacao
de uma clusterizagao com as sequéncias da classe majoritaria. A partir dessa clusteriza-
¢ao, sequéncias mais significativas de cada cluster sao selecionadas para o treinamento.
Intuitivamente, cada grupo é composto por padroes que sao similares entre si e dissimilares

em relagdo aos padrdes de outros grupos (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Sumariamente, o método M-Clus funciona da seguinte maneira: a partir da base de
dados desbalanceada (Figura 6), a classe majoritaria é agrupada em k clusters, onde k ¢é a
quantidade de exemplos da classe minoritaria (Figura 7); para cada cluster é selecionado
um exemplo da classe majoritaria. O exemplo selecionado ¢ o que esta mais proximo do

centroide do cluster, sendo a distancia utilizada a Euclidiana.
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Figura 6: Exemplo de base de dados desbalanceada.

#* Classe Minoritaria

+ Classe Majoritaria

Figura 7: Funcionamento do método M-Clus. Os exemplos da classe majoritaria sao
divididos em k clusters, onde k é a quantidade de elementos da classe minoritaria. Pos-
teriormente, sao selecionados um exemplo por cluster, igualando, assim, a quantidade de
elementos das classes majoritaria e minoritaria.

Por se tratar de um método de undersampling, o método M-Clus é particularmente
interessante em grandes bases de dados, onde técnicas de oversampling sao inviaveis, ja

que aumenta significativamente o tamanho das bases de dados envolvidas.

A abrangéncia dos exemplos selecionados da classe majoritaria é outro ponto im-
portante. Isso se deve pelo fato de que ao realizar clusterizacao com todos os exemplos da
classe majoritaria e extrair a sequéncias mais significativa de cada cluster, os exemplos de
cada cluster sdo representados pelo exemplo selecionado. Assim nao ha perda de muita

informagao, ja que os exemplos estao proximos do exemplo selecionado.

O pseudocddigo do M-Clus é apresentado no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2: M-Clus (Majority class undersampling based in Clus-

tering)
1: Entrada: Conjunto de exemplos da classe majoritaria (MA) e minoritaria (MI);

Nuamero de exemplos da classe minoritaria (SizeMI);

2: Saida: Sele¢do de exemplos da classe majoritaria (SSMI)

@

Realizar clusterizacao com os exemplos da classe majoritaria em k clusters, onde
k= SizeMI
for i =1to k do
Calcular distancia dos exemplos do cluster i ao centrdide do cluster i
Selecionar o exemplo do cluster ¢ com menor distancia ao centréide

Retirar o exemplo selecionado e inclui-lo ao conjunto SSM I

end for

Para a realizacao da clusterizacao, foi utilizado o algoritmo k-means, proposto por
Macqueen (MACQUEEN, 1967), e voltado para aplica¢oes em que todas as variaveis sao
quantitativas e as dissimilaridades entre elas podem ser medidas em um espago Euclidiano

(BERKHIN, 2002).

O algoritmo inicia com a escolha dos k elementos que formaram as sementes ini-
ciais. Essa escolha pode ser feita, dentre outras formas, selecionando-se as k primeiras
observacoes, ou de maneira completamente aleatoria ou ainda de forma que os seus valores

sejam bastante diferentes.

Escolhidas as sementes iniciais, é calculada a distancia de cada elemento em relagao
as sementes, agrupando o elemento ao grupo que possuir a menor distancia (mais similar)
e recalculando o centréide do mesmo. O processo é repetido até que todos os elementos
facam parte de um dos clusters. Apo6s agrupar todos os elementos, procura-se encontrar
uma particao melhor do que a gerada arbitrariamente. Para isto, calcula-se o grau de
homogeneidade interna dos grupos através da Soma de Quadrados Residual (SQRes),
que é a medida usada para avaliar o quao boa é uma particao. Apds o calculo, move-se o
primeiro objeto para os demais grupos e verifica-se se existe ganho na Soma de Quadrados
Residual, ou seja, se ocorre uma diminuicao no valor da SQRes. Existindo, o objeto é
movido para o grupo que produzir o maior ganho, a SQRes dos grupos é recalculada e
passa-se ao objeto seguinte. Depois de um certo nimero de iteragoes ou, nao havendo

mais mudangas, o processo é interrompido (MACQUEEN, 1967).

Para efeito de avaliacao da abrangéncia das sequéncias selecionadas, a quanti-
dade de clusters (k) variou entre o total (kSizeM1I), metade (kSizeMI/2) e um terco
(kSizeM1/3) das sequéncias da classe minoritaria; e para cada cluster é retirada uma,

duas e trés sequéncias, respectivamente. Para escolha das sequéncias, retiraram-se aquelas
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com menores distancias até o centroide do cluster. Os melhores resultados foram quando
se utilizar a quantidade de cluster igual a quantidade de elementos da classe minoritéria,
podendo ser explicado pela abrangéncia dos exemplos selecionados, quanto mais clusters
temos menos exemplos em cada cluster e consequentemente os exemplos sao mais proxi-
mos entre si, assim ao escolher um elemento por cluster esse representa de forma melhor

os exemplos do cluster.

3.3.4 Smote (Synthetic minority over-sampling technique)

Smote é um método de oversampling que consiste na geracao de casos sintéticos
(casos artificiais) para a classe de interesse a partir dos casos ja existentes. Este algoritmo,
desenvolvido por Chawla et al. (2002), gera novos exemplos da classe minoritaria atraves
da interpolacao entre varios exemplos da amostra. Fsses novos casos sao gerados na
vizinhanca de cada caso da classe minoritaria, de forma a fazer crescer a regiao de decisao
e, assim, aumentar o poder de generalizacao dos classificadores gerados para estes dados

(MACHADO, 2007). O Algoritmo 3 apresenta o pseudocodigo do Smote.

Algoritmo 3: Smote (Synthetic minority over-sampling technique)

1: Entrada: Conjunto de exemplos da classe minoritéaria (S); Numero de exemplos
da classe minoritaria (SizeMI); Numero de novos casos desejado para cada
exemplo da classe minoritaria (gtd); Numero de vizinhos mais proximos
considerados (k);

2: Saida: Conjunto de exemplos da classe minoritaria acrescido dos novos
exemplos criados

3: for i =1 to SizeMI do

4 Calcular k vizinhos mais proximos do caso i

5: for j = 1to gtd do

6 for attr = 1 to qtdAttb do

7

8

Crie um valor entre 7 e um dos k vizinhos

end for
9: end for
10: end for

Fonte: Chawla et al. (2002).
3.4 Inclusao de caracteristicas
Nesse trabalho, além da propria sequéncia utilizada, foram incluidas também algu-

mas caracteristicas, relatadas em estudos anteriores (LIU et al., 2004; TZANIS; BERBERIDIS;
VLAHAVAS, 2007; ZENG; YAP; WONG, 2002; LI; LEONG, 2005; TZANIS; BERBERIDIS; VLA-
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HAVAS, 2006). Assim, ao gerar os conjuntos de treinamento e de teste, formou-se uma
combinacao entre as sequéncias extraidas e as caracteristicas selecionadas: presenca ou
auséncia de um ATG upstream em fase com o SIT (ZENG; YAP; WONG, 2002; TZANIS;
BERBERIDIS; VLAHAVAS, 2006; LIU et al., 2004; LI; LEONG, 2005; TZANIS; BERBERIDIS;
VLAHAVAS, 2007), presenca ou auséncia de um stop codon nos proximos 100 nucleotie-
dos (ZENG; YAP; WONG, 2002; TZANIS; BERBERIDIS; VLAHAVAS, 2007; LIU et al., 2004; LI;
LEONG, 2005; TZANIS; BERBERIDIS; VLAHAVAS, 2006), presenca ou auséncia dos codons
CTG, GAC, GAG e GCC na regiao downstream em fase com o SIT (ZENG; YAP; WONG,
2002; LIU et al., 2004; TZANIS; BERBERIDIS; VLAHAVAS, 2007).

O ATG upstream em fase pode ser explicado pelo modelo de escaneamento do
ribossomo, da regiao 5’ para a regiao 3’, até encontrar o primeiro ATG que contenha um
contexto de traducgdo. Assim, um ATG mais proximo da regidao 5 tem uma alta proba-
bilidade de ser SIT. Consequentemente, a presenca de um ATG na regiao upstream em
fase com o SIT pode indicar que o SIT (previsto inicialmente) tem menos chances de ser
o SIT. Esse fato foi relatado também por Rogozin et al. (2001), que mostraram que existe
um correlacao negativa entre a qualidade do contexto do inicio de traducao e o nimero de
ATGs na regiao upstream. Essa caracteristica mostrou-se de grande relevancia nesse tra-
balho, visto que os melhores resultados foram obtidos com a inclusao dessa caracteristica

combinada a outras.

A presenca ou nao de stop-cddons (TAA, TAG e TGA) em fase na regido downs-
tream nos proximos 100 nucleotideos pode ser explicada pelo processo biologico de tra-
ducao. Esse processo de traduzir os codons, que estao em fase, em aminoacidos termina
quando um stop-cddon em fase é encontrado. Dessa forma, a presenca de qualquer um
stop-codon em fase nos proximos 100 nucleotideos sinaliza que a proteina nao devera ter
mais de 33 aminoacidos. Isto é menor do que a maioria das proteinas existentes, indicando

que o ATG pode nao ser o SIT (NOBRE; ORTEGA; BRAGA, 2007).

Algumas caracteristicas apresentadas em trabalhos anteriores, como as posicoes -3,
+4, o tamanho das regides upstream e downstream nao foram consideradas ja que estao

implicitas nas sequéncias extraidas.

3.5 Support Vector Machine - SVM

Support Vector Machines (SVM) é uma técnica de aprendizado de maquina, fun-

damentada nos principios indutivos da Minimizacao do Risco Estrutural. Estes principios
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sao provenientes da Teoria do Aprendizado Estatistico (SEMOLINT, 2002).

Originalmente denominado “classificador de margem o6tima”, ela foi introduzida
em (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992) para aplicagao em problemas de classificacao binaria.
Em Cortes e Vapnik (1995), sendo chamado de “méquina de vetores de suporte”, foi
proposta uma maneira de se lidar eficientemente com os exemplos que sao notadamente
incorretos, isto é, que estao fora da regiao de sua classe. A denominacao “maquina de
vetores de suporte”, ou Support Vector Machine (SVM), enfatiza a importancia que os
vetores mais proximos da margem de separagao representam, uma vez que eles determinam

a complexidade da SVM (BURBIDGE; BUXTON, 2001).

SVM implementa um mapeamento nao-linear (executado por um produto interno
kernel escolhido a priori) dos dados de entrada para um espago caracteristico de alta-
dimensao, em que um hiperplano 6timo é construido para separar os dados linearmente

em duas classes (SEMOLINI, 2002).

Quando os dados de treinamento sao separaveis, o hiperplano 6timo no espaco ca-
racteristico é aquele que apresenta a maxima margem de separacao. A Figura 8 apresenta
uma visao geométrica da construgao do hiperplano 6timo para um espago bi-dimensional,

além da interpretacao dos vetores-suporte.

Hiperplano
Otimo

Maximizacao :
Margem de Separacao

Figura 8: Hiperplano 6timo separando os dados com a méxima margem p, os vetores-
suporte (support vectors) e uma distribui¢ao dos dados no R2.
Fonte: Semolini (2002)

SVM pode ser caracterizado como um algoritmo de aprendizado de maquina capaz
de resolver problemas de classificacao lineares e nao lineares. A ideia principal da clas-

sificacao por vetor de suporte é separar exemplos com uma superficie de decisao linear e
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maximizar a margem de separagao entre as classes a serem classificadas (NOBRE; ORTEGA;
BRAGA, 2007).

Seja o conjunto de treinamento {z;, yz}j\] =1, com cada vetor de entrada z; € R,
e saida binéria correspondente y; € {—1,+1}. Dado um vetor de entrada z, a saida da

SVM ¢ representada por f(z).

A SVM realiza um mapeamento nao linear dos dados em um espaco de dimensao
mais elevada. Nessa nova dimensao, os pontos que representam os dados das duas classes
sao considerados linearmente separaveis (SEMOLINI, 2002). Um hiperplano 6timo (com
a maior margem de separagao possivel) é construido para separar os vetores da classe -1

dos da classe +1. A superficie de decisdo f(x) = 0 criada pela SVM é representada por:

who(z) +b=0

onde w € R, é o vetor de pesos, b & o termo de polarizagao e ¢(-) ¢ 0 mapeamento
realizado em um espago de dimensao elevada, conhecido como espaco de caracteristicas

(ALMEIDA, 2002).

Se o espaco de caracteristicas, obtido ap6s o mapeamento, possuir dimensao 2, a
superficie de separacao ¢ uma reta. Se esse espago for de ordem n, a superficie é um
hiperplano (n — 1)-dimensional. A superficie de decisdo divide o espaco de caracteristicas

em dois sub-espacos, um para cada classe.

A classificacao de cada padrao de treinamento é dada em relacdo a sua proximidade
em relagao as margens, quer a positiva w'p(z) +b = +1 quer a negativa w'p(z) +b = —1,
de acordo com sua classe. O padrao ¢ é considerado corretamente classificado se ele se

encontra fora da margem de separacao de sua classe, ou seja, quando

wo(x;) +b> 41, sey; =+1
W) +b< =1, sey; =—1

A equagao acima pode ser expressa de uma forma mais compacta como

yi [wholz;) +b] >1

para o padrao de entrada 1.

O processo de treinamento de uma SVM consiste na obtencao de valores para os
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pesos w e para o termo de polarizacao b, de forma a minimizar uma certa funcao de custo

Jp (w,b).

Nesse trabalho, utilizou-se o algoritmo SV M'"  implementado por Joachims

(1999) e disponivel em http://svmlight.joachims.org/.

O motivo da escolha do algoritmo SV M"9"* para implementar o treinamento do

SVM foi baseado nos seguintes fatores (NOBRE; ORTEGA; BRAGA, 2007):

e E projetado para operar com grande nimero de dados de treinamento néo tendo

problema com quantidade de dados armazenados na memoria;
e O tempo de processamento para grandes tarefas é muito satisfatorio;

e Trabalha com problemas de todos os tipos: classes separéaveis, classes nao separaveis

e ainda problemas com muita interse¢ao (ruido) entre as classes.

3.6 Inclusao de conhecimento adquirido

Conforme apresentado na Figura 5, o modelo de escaneamento supoe que o ribos-
somo se liga primeiro a regiao 5> do mRNA e percorre em direcao a regiao 3’ até encontrar
o primeiro ATG da sequéncia (KOZAK, 1984). No entanto, existem excecoes: devido a
um contexto pobre (com ruidos, por exemplo), esse primeiro ATG pode ser ignorado.
Considerando esse modelo de escaneamento do ribossomo, temos que apenas os ATGs
que estao na regiao upstream do SIT e o proprio SIT possuem classificacao. A Figura
5 apresenta esse modelo: o ribossomo nao identifica o(s) primeiro(s) ATGs da sequéncia
como sendo SIT, ele segue até o segundo ou o terceiro ou mais ATGs, classificando-os
como nao-SIT até encontrar o ATG que ele classifica como SIT. Neste sentido, nao se tem
um classificacdo exata para nenhum dos ATGs que estao na regiao downstream do SIT

(NOBRE; ORTEGA; BRAGA, 2007).

Neste sentido, esse trabalho apresenta uma metodologia para classificar essas se-
quéncias e posteriormente inclui-las no processo de treinamento e classificacao. Este

processo de inclusao de conhecimento adquirido ¢ apresentado na Figura 9.
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)rFFL da regido upstream + SIT I
l )( Modelo com InAKnow )

Extragio de Sequéndas

Classificador

A4

r FFL da regido downstream ——) Sequéndas Classificadas

Figura 9: Seguindo o modelo de escaneamento do ribossomo, as sequéncias extraidas da
regiao downstream do SIT nao possuem classificagdo. Assim, no Nivel 1 dessa metodolo-
gia proposta, as sequéncias da regiao upstream (positivas e negativas) sao treinadas pelo
classificador, e no Nivel 2, o modelo criado por esse treinamento é aplicado as sequéncias
da regido downstream (sem classificagdo). Posteriormente, as sequéncias da regiao downs-
tream (ja classificadas) juntamente com as da regiao upstream sao inseridas em um novo
treinamento, gerando assim um novo modelo (Nivel 3).

De acordo com essa metodologia, os seguintes passos sao executados:

1. Obtencao de um modelo, considerando-se apenas as sequéncias positivas (SIT) e
as negativas (ndo-SIT) fora de fase de leitura (FFL) contidas na regido upstream

(Figura 9 - Nivel 1);

2. Classificacao dos ATGs pertencentes a regiao downstream, por meio do modelo ge-

rado no passo anterior (Figura 9 - Nivel 2);

3. Novo treinamento com todas as sequéncias, inclusive com aquelas classificadas pelo
passo anterior (Figura 9 - Nivel 3). Nessa etapa, ha uma diminui¢ao no desbalancea-
mento de classes, devido a inclusao das sequéncias classificadas como positivas pelo
modelo. Dessa forma, a proporcao de 1:23 passou a ser de 1:5, para o organismo

Mus musculus, e de 1:131 para 1:34 para o Rattus novergicus.
3.7 Medidas de desempenho
Foram utilizadas cinco medidas para se avaliar o desempenho do classificador:

acuracia (Ac), precisao(Pr), sensibilidade(Se), especificidade(Ep) e a acuracia ajustada

(Adj) (NOBRE; ORTEGA; BRAGA, 2007; TZANIS; BERBERIDIS; VLAHAVAS, 2007; ZIEN et al.,
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2000; ZENG; YAP; WONG, 2002; LIU et al., 2004).

A acuracia mede a proporc¢ao de predigoes corretas, conforme descrito na Equacao
3.2.

Ac = 100 P+ TN (3.2)
= * .
¢ TP+TN+FN+FP

onde TP, TN, FP e FN denotam o ntimero de verdadeiros positivos, verdadeiros

negativos, falso positivos e falso negativos, respectivamente.

A precisao mede a proporc¢ao dos possiveis SIT que sdo certamente SIT (Equacao
3.3).

TP
Pr=100% ——— .
=100 % s (3.3)

A sensibilidade, também conhecida como taxa de verdadeiro-positivo, refere-se a
porcentagem de acertos dentro da classe positiva, ou seja, mede a proporcao de SIT que

foi corretamente classificada como SIT (Equagao 3.4).

TP
=1 _— A4
Se OO*TP—i—FN (3.4)

A especificidade, também conhecida como taxa de verdadeiro-negativo, refere-se a
porcentagem de acertos dentro da classe negativa, ou seja, mede a propor¢ao de nao-SIT

que foi corretamente reconhecida como nao-SIT (Equacdo 3.5).
TN
Sp =100 TN FP (3.5)

Ja a acuracia ajustada é obtida como sendo a média das medidas de sensibilidade

e especificidade (Equacao 3.6).

Sensibilidade + Especi ficidade
2

Adj = (3.6)
3.8 Validagao

Utilizou-se a validagao cruzada com dez dobras (10-fold cross validation), indicada

por Kohavi (1995) como a forma de avaliagdo mais eficiente para sele¢do de modelos.
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No método de validacao cruzada com k-dobras o conjunto D, de tamanho N, é
dividido em k subconjuntos (dobras) mutuamente excludentes de tamanhos aproximada-
mente iguais. Onde 1 < k < N. O treinamento e o teste sao realizados k vezes, sempre

utilizando k - 1 subconjuntos para treinamento e o subconjunto que restou para teste.

A principal vantagem do método de validagdo cruzada com k-dobras é que todos
os exemplos do conjunto de dados sao eventualmente usados para treinamento e teste. A
Figura 10 mostra um esquema ilustrando o método de validagao cruzada com k-dobras,

mais precisamente uma validagao cruzada com 10-dobras.

Nimero total de exemplos divididos em 10 partes iguais

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento 4

Experimento 5

Experimento 6

Experimento 7

Experimento 8

Experimento 9

Experimento 10

Conjunto de teste

Conjunto de treinamento

Figura 10: Esquema mostrando o exemplo do método de validagao cruzada com 10-dobras.

O processo de validacao cruzada utilizada nesse trabalho seguiu a metodologia
sugerida por Machado e Ladeira (2007), onde inicialmente a base de dados desbalanceada
é dividida em dez subconjuntos. Em seguida, nove subconjuntos sao reservados para
o treinamento e apenas um é destinado ao teste. O conjunto de treinamento é, entao,
balanceado com a aplicacao dos métodos de balanceamento supracitados. Esses dados sao
utilizados no SVM durante o treinamento e testado com o subconjunto reservado. Esse
processo é repetido dez vezes e ao final das dez dobras é calculada a média e o desvio

padrao dos desempenhos obtidos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo sao apresentados os resultados obtidos, utilizando-se a metodologia

descrita no Capitulo 3.

4.1 Avaliacao do tamanho da janela

Foram realizados extensivos experimentos a fim de se avaliar o tamanho de janela
que oferecesse o melhor desempenho. Testes iniciais com tamanhos de janelas simétri-
cos, por exemplo -10+10 (dez nucleotideos nas regides upstream e downstream, respec-
tivamente), foram realizados, aumentando assim tanto o tamanho da janela da regido
downstream quanto da regiao upstream. As Tabelas 2 e 3 apresentam os resultados desses
experimentos para o organismo Mus musculus, apresentando a média das 10 execucoes
geradas pela validacao cruzada, e o desvio padrao, entre parénteses. Percebe-se que, com
o aumento do tamanho da janela simétrico, h4 um aumento nas taxas de acuracia e espe-
cificidade. Em contrapartida, ha4 uma queda no indice da sensibilidade (sendo essa uma
importante taxa). Sendo essa queda interpretada pela perda de aprendizado do classifica-
dor SVM quanto as sequéncias positivas. Dessa forma, ao aumentar o tamanho da janela,
de forma simétrica, o classificador tem o desempenho pior em relagao ao acerto da classe
positiva, indicando assim que a sensibilidade estéa relacionada com os nucleotideos da re-
giao proxima ao SIT. A diferenca de desempenho do classificador entre as Tabelas 2 e 3
deve-se & inclusao das caracteristicas ATG+STOP-+GAG na Tabela 3, sendo a avaliacao

das caracteristicas apresentada na Secao 4.2.
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Tabela 2: Comparacao de desempenho em fungao do tamanho da janela para o organismo
Mus musculus, sem a inclusao de caracteristicas.

Organismo: Mus musculus

Tamanho Janela ‘ Ac ‘ Pr ‘ Se ‘ Sp Adj
Avaliagao de janelas de tamanho simétrico
-8+8 87,77 (1,50) | 22,46 (2,41) | 79,82 (9,16) | 88,11 (1,69) | 83,97 (4,25)
-12+12 91,35 (1,15) | 29,91 (3,87) | 81,13 (7,56) | 91,77 (1,11) | 86,45 (3,90)
-20+20 94,03 (0,69) | 39,08 (4,15) | 81,06 (5,96) | 94,58 (0,66) | 87,82 (3,03)
-30+30 96,42 (0,61) | 54,08 (5,68) | 81,99 (9,10) | 97,03 (0,63) | 89,51 (4,48)
-40+40 97,49 (0,55) | 66,18 (7,68) | 77,06 (6,66) | 98,32 (0,63) | 87,69 (3,22)
-50+50 98,21 (0,41) | 77,95 (6,78) | 74,17 (8,29) | 99,16 (0,30) | 86,66 (4,15)
-60+60 98,27 (0,53) | 82,74 (4,66) | 68,20 (11,75) | 99,45 (0,18) | 83,83 (5,86)
Avaliagao de janelas de tamanho assimétrico
Avaliag¢ao regidgo upstream
-8+30 94,35 (0,89) | 41,07 (5,44) | 82,03 (8,65) | 94,87 (0,96) | 88,45 (4,22)
-10+30 95,23 (1,09) | 46,44 (9,42) | 82,13 (8,94) | 95,79 (1,12) | 88,96 (4,48)
-12+30 94,77 (0,89) | 43,99 (10,75) | 81,28 (9,13) | 95,29 (1,19) | 88,28 (4,44)
-30+30 96,42 (0,61) | 54,08 (5,68) | 81,99 (9,10) | 97,03 (0,63) | 89,51 (4,48)
-50+30 97,39 (0,60) | 63,65 (10,54) | 78,45 (8,34) | 98,14 (0,67) | 88,30 (4,08)
Avaliagcao regiago downstream

-10+10 89,96 (1,35) | 27,01 (3,19) | 82,80 (7,96) | 90,26 (1,60) | 86,53 (3,51)
-10+20 92,44 (1,25) | 33,49 (4,60) | 81,85 (8,79) | 92,90 (1,43) | 87,37 (4,13)
-10+30 95,23 (1,09) | 46,44 (9,42) | 82,13 (8,94) | 95,79 (1,12) | 88,96 (4,48)
-10+50 96,29 (0,98) | 54,67 (10,78) | 78,77 (7,13) | 97,04 (1,09) | 87,90 (3,47)

Estes resultados foram obtidos utilizando-se balanceamento de classes pelo método M-Clus, nao foi

considerada nenhuma caracteristica, e nao foi utilizado o método de inclusao de conhecimento adquirido.

Tabela 3: Comparacao de desempenho em fungao do tamanho da janela para o organismo
Mus musculus, com a inclusao das caracteristicas ATG+STOP+GAG.

Organismo: Mus musculus

Tamanho Janela ‘ Ac ‘ Pr ‘ Se ‘ Sp Adj
Avaliagao de janelas de tamanho simétrico
-8+8 89,82 (0,77) | 27,68 (2,82) | 90,88 (4,80) | 89,78 (0,89) | 90,33 (2,21)
-12+12 91,73 (0,84) | 32,12 (3,18) | 90,18 (5,32) | 91,79 (0,92) | 90,98 (2,56)
-20+20 93,36 (1,28) | 37,52 (4,72) | 88,29 (4,76) | 93,57 (1,44) | 90,93 (2,05)
-30+30 95,98 (0,48) | 50,05 (3,75) | 84,30 (8,82) | 96,47 (0,42) | 90,38 (4,37)
-40+40 97,55 (0,57) | 65,81 (9,15) | 83,33 (6,98) | 98,13 (0,71) | 90,73 (3,30)
-50+50 97,51 (0,59) | 64,09 (7,61) | 83,27 (5,32) | 98,08 (0,73) | 90,67 (2,44)
-60+60 98,24 (0,51) | 78,09 (6,85) | 74,39 (9,56) | 99,17 (0,33) | 86,78 (4,76)
Avaliagao de janelas de tamanho assimétrico
Avaliagao regigo upstream
-8+30 94,19 (0,85) | 41,11 (5,76) | 89,72 (5,08) | 94,39 (1,01) | 92,06 (2,29)
-10+30 94,54 (1,15) | 43,05 (6,18) | 91,55 (3,76) | 94,68 (1,14) | 93,11 (2,13)
-12+30 94,84 (1,09) | 44,30 (6,41) | 89,41 (6,50) | 95,07 (1,11) | 92,24 (3,29)
-30+30 95,98 (0,48) | 50,05 (3,75) | 84,30 (8,82) | 96,47 (0,42) | 90,38 (4,37)
-50+30 97,67 (0,33) | 66,41 (6,28) | 80,89 (6,14) | 98,34 (0,52) | 89,61 (2,87)
Avaliagao regidgo downstream

-10+10 90,86 (1,85) | 30,85 (5,06) | 92,60 (4,03) | 90,79 (2,00) | 91,70 (1,78)
-10+20 92,55 (1,66) | 35,49 (5,51) | 92,32 (3,83) | 92,57 (1,72) | 92,44 (2,14)
-10+30 94,54 (1,15) | 43,05 (6,18) | 91,55 (3,76) | 94,68 (1,14) | 93,11 (2,13)
-10+50 96,17 (0,74) | 52,72 (6,43) | 87,03 (4,57) | 96,56 (0,86) | 91,80 (2,10)

Estes resultados foram obtidos uti

conhecimento adquirido.

izando-se balanceamento de classes pelo método M-Clus, e
considerando-se as caracteristicas ATG+STOP+GAG, e nao foi utilizado o método de inclusao de
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Analogamente, para o organismo Rattus novergicus foram realizados também ex-
perimentos a fim de avaliar o desempenho do classificador quanto ao tamanho das janelas.
A Tabela 4 apresenta os resultados desses experimentos. Da mesma forma, ao aumentar
o tamanho da janela simétrico h4 um aumento nas taxas de acuracia e especificidade e
queda no indice de sensibilidade.

Tabela 4: Comparacao de desempenho em fungao do tamanho da janela para o organismo
Rattus novergicus, sem a inclusao de caracteristicas.

Organismo: Rattus novergicus

Tamanho Janela ‘ Ac ‘ Pr ‘ Se ‘ Sp ‘ Adj
Avaliagao de janelas de tamanho simétrico
-8+8 92,28 (0,85) 7,77 (1,69) 84,17 (15,04) | 92,34 (0,88) | 88,25 (7,39)
-12+12 94,27 (1,09) 9,75 (1,67) 79,09 (15,84) | 94,39 (1,16) | 86,74 (7,58)
-20+20 96,99 (0,97) | 19,06 (9,96) | 76,11 (21,38) | 97,16 (1,10) | 86,63 (10,39)
-30+30 98,95 (0,28) | 39,69 (10,19) | 72,05 (17,56) | 99,15 (0,32) | 85,60 (8,72)
-40+40 99,56 (0,20) | 72,17 (16,36) | 71,21 (12,16) | 99,76 (0,18) | 85,49 (6,07)
-50+50 99,67 (0,18) | 89,40 (11,72) | 62,75 (17,34) | 99,94 (0,06) | 81,35 (8,66)
-60+60 99,70 (0,12) | 94,67 (8,19) | 59,54 (11,39) | 99,97 (0,04) | 79,76 (5,70)
Avaliagao de janelas de tamanho assimétrico
Avaliagdo regido upstream
-8+30 97,07 (0,97) | 20,40 (6,78) | 83,17 (11,21) | 95,15 (0,98) | 89,16 (5,56)
-10+30 97,14 (0,76) | 19,35 (4,36) | 82,09 (14,05) | 97,26 (0,79) | 89,67 (6,91)
-12+30 98,70 (0,52) | 24,72 (7,45) | 76,47 (16,50) | 98,70 (0,43) | 87,58 (8,05)
-30+30 98,95 (0,28) | 39,69 (10,19) | 72,05 (17,56) | 99,15 (0,32) | 85,60 (8,72)
-50+30 99,65 (0,18) | 84,63 (11,14) | 64,00 (16,81) | 99,91 (0,08) | 81,95 (8,39)
Avaliag¢ao regiago downstream

-10+10 93,76 (1,16) 8,94 (1,45) 78,09 (14,08) | 93,88 (1,22) | 85,99 (6,73)
-10+20 95,21 (0,85) | 11,75 (2,11) | 80,09 (11,04) | 95,32 (0,87) | 87,70 (5,46)
-10+30 97,14 (0,76) | 19,35 (4,36) | 82,09 (14,05) | 97,26 (0,79) | 89,67 (6,91)
-10+50 98,80 (0,27) | 37,76 (7,45) | 78,09 (17,84) | 98,97 (0,24) | 88,53 (8,92)

Estes resultados foram obtidos utilizando-se balanceamento de classes pelo método M-Clus, nao
considerando nenhuma caracteristica, e nao foi utilizado o método de inclusao de conhecimento
adquirido.

Dessa forma, ao aumentar o tamanho da janela na regiao upstream e downstream,
a0 mesmo tempo, as taxas de sensibilidade e especificidade se contrapoem, ou seja, quando
h& um aumento em uma ha queda na outra, conforme apresentado nas Figuras 11 (Mus

musculus) e 12 (Rattus novergicus).
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Figura 11: Grafico - Avaliacdo de tamanhos simétricos de janelas para o organismo Mus
musculus. Apresenta os resultados, em especial as taxas de sensibilidade e especificidade,
para variados tamanhos simétricos de janelas. Estes resultados foram obtidos utilizando-
se 0 método de balanceamento M-Clus, as caracteristicas ATG + STOP + GAG e nao
foi utilizada a inclusao de conhecimento adquirido.
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Figura 12: Grafico - Avaliacdo de tamanhos simétricos de janelas para o organismo Rattus
novergicus. Apresenta os resultados, em especial as taxas de sensibilidade e especificidade,
para variados tamanhos simétricos de janelas. Estes resultados foram obtidos utilizando-
se o método de balanceamento M-Clus, nao foram consideradas caracteristicas e nao foi
utilizada a inclusao de conhecimento adquirido.
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Na tentativa de evitar esse efeito, queda da taxa de sensibilidade, e melhorar o
desempenho do classificador, experimentos com janelas de tamanhos assimétricos foram
exploradas. Através das Figuras 13 (Mus musculus) e 14 (Rattus novergicus), percebe-
se que ao aumentar o tamanho da regiao downstrearn ha um aumento da especificidade
e diminuicao da sensibilidade; dessa forma o tamanho dessa regiao nao pode ser muito
grande para nao interferir na taxa de sensibilidade, mas também nao pode ser muito

pequeno para se garantir uma boa taxa de especificidade.
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Figura 13: Grafico - Avaliagdo de tamanhos assimétricos de janelas para o organismo Mus
musculus - Regiao downstream. Apresenta os resultados, em especial as taxas de sensi-
bilidade e especificidade, para variados tamanhos assimétricos de janelas, variando-se a
regiao downstream. Esses resultados foram obtidos utilizando-se o método de balancea-
mento M-Clus, as caracteristicas ATG + STOP + GAG e nao foi utilizada a inclusao de
conhecimento adquirido.
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Figura 14: Grafico - Avaliagao de tamanhos assimétricos de janelas para o organismo
Rattus novergicus - Regiao downstream. Apresenta os resultados, em especial as taxas de
sensibilidade e especificidade, para variados tamanhos simétricos de janelas. Estes resul-
tados foram obtidos utilizando-se o método de balanceamento M-Clus, as caracteristicas
ATG + STOP + GAG e nao foi utilizada a inclusao de conhecimento adquirido.

Por outro lado, quando h4 um aumento da regiao upstream ha uma queda bastante
significativa na sensibilidade, de acordo com as Figuras 15 (Mus musculus) e 16 (Rattus
novergicus). Dessa forma, ha indicios de que a sensibilidade esta relacionada com os
nucleotideos das posicoes proximas ao SIT. Ou seja, o contexto para que o ribossomo
inicie a traduc¢ao em um determinado ATG sao os nucleotideos anteriores e proximos ao
ATG que esta sendo validado. Isso corrobora com o estudo de Hatzigeorgiou (2002), que
utilizou o médulo Consensus-ANN, com janela de tamanho de 12 nucleotideos, de -7 a +5,
e verificou que esse modulo era sensivel & regiao conservada do SIT. Tzanis, Berberidis
e Vlahavas (2007) também utilizaram um componente que analisou a regido em torno
do SIT, de -7 a +5, utilizando cadeias de Markov para capturar o padrao de consenso,
indicando que para a identificagao da SIT ¢é importante examinar uma area restrita em

torno dele.
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Figura 15: Gréfico - Avaliacao de tamanhos assimétricos de janelas para o organismo Mus
musculus - Regiao upstream. Apresenta os resultados, em especial as taxas de sensibilidade
e especificidade, para variados tamanhos assimétricos de janelas, variando a regiao ups-
tream. Esses resultados foram obtidos utilizando-se o método de balanceamento M-Clus,
as caracteristicas ATG + STOP + GAG e nao foi utilizada a inclusao de conhecimento
adquirido.
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Figura 16: Grafico - Avaliacao de tamanhos assimétricos de janelas para o organismo
Rattus novergicus - Regiao upstream. Apresenta os resultados, em especial as taxas de
sensibilidade e especificidade, para variados tamanhos simétricos de janelas. Estes resul-
tados foram obtidos utilizando-se o método de balanceamento M-Clus, as caracteristicas
ATG + STOP + GAG e nao foi utilizada a inclusao de conhecimento adquirido.
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Assim, dentre os testes realizados, a janela de tamanho -10+30 proporcionou os
melhores resultados, melhorando assim a acuracia ajustada, representada pela média entre

a sensibilidade e a especificidade.

4.2 Avaliacao das caracteristicas incluidas

Percebe-se, através das Tabelas 5 (Mus musculus) e 6 (Rattus novergicus), que
a inclusao de caracteristicas aumenta o desempenho do classificador. Considerando-se
os testes sem nenhuma caracteristica e a inclusao de ATG + STOP + GAG, observa-se
um aumento de aproximadamente 9% na taxa de sensibilidade para o organismo Mus

musculus e 6% para o Rattus novergicus.

Os resultados das Tabelas 5 e 6 foram gerados a partir do método de balanceamento
proposto nesse trabalho, M-Clus, e tamanho da janela -104+30. A taxa de especificidade
nao variou muito, em torno de 1,2% para Mus musculus e 2,24% para Rattus novergicus;
no entanto, houve um aumento na taxa de sensibilidade de 9% e 6%, para os organismos
Mus musculus e Rattus novergicus, respectivamente. Estes testes foram aplicados tam-
bém a outros tamanhos de janelas -50-+50, -12+12 e -10+420, e esse comportamento foi
observado em todas as situagoes. Dessa forma, a inclusao de caracteristicas é relevante

para o aumento da sensibilidade do classificador.
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Contudo, ha também caracteristicas que, ao serem acrescentadas as sequéncias,
diminuiram ligeiramente (de 0,19% a 1,92%, para Mus musculus e de 0,91% a 3,91%,
para Rattus novergicus) o desempenho do classificador. Por exemplo, para Mus musculus,
acrescentando-se as caracteristicas CTG ou GAC ou GAG ou CTG + GAC ou GAC +
GCC, ha uma diminuicao de, aproximadamente, 1,9% na taxa de sensibilidade. Ja para
o organismo Rattus novergicus, ao acrescentar as caracteristicas CTG + GAC + GAC +
GCC ou STOP + GCC héa diminuicao de, aproximadamente, 3% na referida taxa. No
entanto, essa variacao ¢ pouco expressiva para se considerar uma queda no desempenho

do classificador.

Interessantemente, as caracteristicas que apresentaram melhor desempenho do clas-
sificador para o organismo Mus musculus, repetem seu desempenho quando aplicadas ao
organismo Rattus novergicus. A Tabela 7 apresenta as dezesseis caracteristicas mais im-
portantes, observando-se a sensibilidade, para cada organismo analisado.

Tabela 7: As dezesseis caracteristicas mais importantes para cada organismo analisado

Caracteristicas M. musculus | R. novergicus
ATG + STOP + GAG 1 1
ATG+STOP+CTG+GAC+GAG 2 3
ATG + STOP 3 2
ATG + STOP + CTG + GAC 4 4
ATG+STOP+CTGH+GACH+GAGHGCC 5 5
ATG 6 13
ATG + STOP + GCC 7 9
ATG + STOP + GAC 8 10
ATG + STOP + CTG 9 11
ATG + CTG 10 7
ATG + GAG 11 12
ATG + GCC 12 15
ATG + GAC 13 6
STOP + GAC 14 8
STOP + CTG 15 16
STOP 16 14

As cinco caracteristicas mais importantes, ATG + STOP + GAG, ATG + STOP
+ CTG 4+ GAC + GAG, ATG + STOP, ATG + STOP + CTG + GAC e ATG + STOP
+ CTG + GAC 4+ GAG + GCC, repetem-se, nao nessa mesma ordem, para os organismos
analisados. E a caracteristica com melhor desempenho, ATG + STOP + GAG, para o
organismo Mus musculus, também é para o Rattus novergicus. Indicando, assim, que essa

combinagao de caracteristicas é relevante para o desempenho do classificador.

Além disso, fica evidente que a caracteristica ATG upstream em fase é bastante
relevante, visto que os melhores resultados foram obtidos pela combinacao dessa somada
a outras caracteristicas. Vale ressaltar que h4 um aumento bastante significativo na

sensibilidade, de 7,21% (Mus musculus) e 4% (Rattus novergicus), quando se considera,
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apenas a caracteristica ATG upstream.

Dessa forma, os testes realizados mostram que o classificador consegue boas taxas
de desempenho considerando-se apenas as sequéncias positivas e negativas (sequéncia
linear de bases). No entanto, comprova também que é possivel ter um aumento no de-
sempenho por meio da inclusao de caracteristicas consideradas relevantes para o contexto

considerado.

4.3 Avaliacao dos métodos de balanceamento

A Figura 17 apresenta os resultados, para o organismo Mus musculus, do método
de balanceamento M-Clus, variando-se o nimero de clusters. Percebe-se que, ao diminuir
esse nimero, as taxas de especificidade e precisao diminuem. Isso pode ser compreendido
pelo fato de pouca representatividade da classe negativa (majoritaria), pois quando se
diminui pela metade a quantidade de clusters extrai-se duas sequéncias por cluster. Dessa
forma, as sequéncias extraidas sao as mais proximas ao centroide, e consequentemente sao
proximas entre si. Assim, ndo hé boa representatividade de todas as sequéncias negativas.
Nesse sentido, para se obter maior representatividade da classe majoritaria, considerou-se

a quantidade de clusters igual & quantidade de elementos da classe minoritaria (SizeMI).
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Figura 17: Gréafico - Avaliacao da quantidade de clusters para o método de balancea-
mento M-Clus, organismo Mus musculus. Apresenta os resultados para o método M-Clus,
variando-se a quantidade de clusters criados (k).

Ao comparar os resultados obtidos pelos outros métodos de balanceamento anali-
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sados, apresentados na Tabela 8, percebe-se que quando nao se utiliza método de balan-
ceamento a taxa de sensibilidade é muito baixa, 51,39% para o organismo Mus musculus
e 47,45% para o Rattus novergicus. Isto ocorre porque, como a base de dados esta des-
balanceada, o classificador aprende muito sobre a classe negativa (majoritaria) e pouco
sobre a positiva (minoritaria). Assim, o sistema tendera a encontrar um numero grande
de falsos negativos, e, pela Equagao 3.4 (Se = 100 * TP / (TP + FN)) , percebe-se que

a sensibilidade diminui com o aumento de FN (falsos negativos).

Esse fato vai de encontro ao que os autores Machado e Ladeira (2007) dizem,
quando afirmam que os classificadores gerados a partir de bases de treinamento des-
balanceadas apresentam altas taxas de falsos negativos para as classes raras, o que é

problemético quando a classe de interesse é justamente essa classe.

Tabela 8: Comparacao de desempenho em funcao do método de balanceamento

Organismo: Mus musculus

Balanceamento Ac Pr Se Sp Adj
Sem Balanceamento | 97,96 (0,37) | 98,50 (3,02) | 51,39 (6,97) | 99,97 (0,06) | 75,68 (3,49)
Rand undersampling | 93,70 (0,83) | 38,95 (3,94) | 91,06 (3,85) | 93,81 (0,88) | 92,44 (1,90)

M-Clus 94,54 (1,15) | 43,05 (6,18) | 91,55 (3,76) | 94,68 (1,14) | 93,22 (2,13)
SBC 92,23 (1,70) | 34,12 (4,96) | 89,63 (3,46) | 92,34 (1,81) | 90,98 (1,74)
Smote 98,45 (0,36) | 84,95 (7,14) | 76,56 (9,80) | 99,39 (0,34) | 87,98 (4,82)

Organismo: Rattus norvegicus

Balanceamento Ac Pr Se Sp Adj
Sem Balanceamento | 99,59 (0,08) | 96,90 (6,21) | 47,45 (11,21) | 99,98 (0,03) | 73,72 (5,60)
Rand undersampling | 95,90 (2,07) | 13,89 (4,57) | 83,18 (10,75) | 96,00 (2,36) | 89,59 (4,89)

M-Clus 95,38 (1,09) | 13,55 (3,65) | 88,09 (9,82) | 95,44 (1,14) | 91,76 (4,61)
SBC 88,23 (6,09) | 6,73 (2,57) | 91,00 (11,35) | 88,20 (6,20) | 89,60 (4,09)
Smote 99,25 (0,94) | 79,69 (28,18) | 56,45 (7,77) | 99,58 (0,96) | 78,01 (3,81)

Esses resultados foram obtidos utilizando-se janelas de tamanho -10+-30, as caracteristicas ATG +
STOP + GAG e nao foi utilizada a inclusdo de conhecimento adquirido.

Ao se utilizar qualquer um dos métodos de balanceamento do tipo undersampling
(Rand undersampling, SBC e M-Clus), a sensibilidade aumenta em torno de 40%, tanto

para o organismo Mus musculus quanto para o Rattus novergicus.

O método de balanceamento proposto, M-Clus, possui um desempenho melhor
que todos os outros métodos, principalmente quanto & taxa de acuracia ajustada. Para
o organismo Mus musculus, o desempenho melhor em relagao a taxa de sensibilidade é
referente ao método M-Clus. J& para o organismo Rattus novergicus o melhor valor para
a taxa de sensibilidade é dada ao se utilizar o método SBC; porém, ha uma queda nas

taxas de precisao e especifidade e, consequentemente, na acuracia ajustada.

Ao analisar os resultados para os dois organismos estudados neste trabalho, o mé-
todo Random undersampling é ligeiramente melhor que o método SBC, sendo interessante

sua utilizacao, ja que é um método bastante simples de ser implementado.
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Foi observado também que o método de balanceamento Smote, recomendado pela
comunidade cientifica, nao apresentou um bom desempenho na avaliacao experimental
deste trabalho. Isso pode ser explicado pelo fato da metodologia utilizada, ja que é reali-
zado um balanceamento para cada dobra da validacao cruzada. Como o algoritmo Smote
realiza interpolacao entre vizinhos e cria novos casos a partir disso, hd um aprendizado
maior por parte do classificador apenas do conjunto de treino, ficando o classificador

bastante especifico para aquela dobra.

De forma contraria, grande parte dos pesquisadores tem utilizado o algoritmo
Smote da seguinte forma: aplica-se o método para balancear todo o conjunto das bases
de dados, depois separa-se os conjuntos de treinamento e de teste (ou em dobras, em
alguns casos). Utilizando essa metodologia o desempenho do classificador é notoriamente
superior, porém uma questao pode ser levantada: se ao separar os conjuntos de treino
e teste algum exemplo que foi criado sinteticamente a partir de outros ficar no conjunto
de teste e os exemplos que serviram para criagao dele ficarem no conjunto de treino, hé
uma probabilidade muito grande do exemplo ser classificado corretamente. Porém ficam
as seguintes questoes: o exemplo nao foi criado a partir de outros que estao no conjunto
de treino? Realmente ha aprendizado nesta metodologia? A fim de anélise, o presente
trabalho também utilizou essa metodologia e os resultados foram, como esperados, no-
toriamente superiores, todas as taxas analisadas ficaram acima de 99%. Entretanto, ha
indicios de que utilizar balanceamento antes de separar os conjuntos de treino e teste
faz com que o desempenho do classificador seja alto, porém os exemplos utilizados para

avalia-lo nao foram separados de forma adequada.

O alto valor da taxa de especificidade quando nao se utiliza método de balan-
ceamento e ao utilizar o método Smote pode ser entendida pelo fato de que todas as
sequéncias negativas sao utilizadas para treinamento, nao havendo perda de informacgao
alguma. Em contrapartida o desempenho dessas metodologias ao visualizar a taxa de

sensibilidade é bem inferior ao comparar com os outros métodos utilizados.

Ao se analisar a taxa de precisao percebe-se que o desempenho é notoriamente
superior, 98,50% para o organismo Mus musculus e 96,90% para o Rattus novergicus, sem
utilizar nenhuma técnica de balanceamento. Essa taxa reduz significativamente quando se
utiliza algum método para realizar o balanceamento. Esse fato pode ser explicado porque,
quando nao se utiliza método de balanceamento, o classificador pouco aprende sobre a
classe positiva, fazendo com que poucos exemplos do conjunto de teste sejam classificados

como positivos, gerando assim, poucos falsos positivos. Como a taxa de precisao, dada por
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Pr = TP/(TP+FP), avalia quantos possiveis SIT (classificados como SIT) sao realmente
SIT, essa taxa tende a assumir um valor alto, ja que a quantidade de falso positivos (FP)

é bem pequena.

Finalmente, é importante ressaltar a necessidade de se apresentar todas essas me-
didas de desempenho, uma vez que podemos ter um sistema com uma acuracia altissima,
porém nao apresentando praticamente nenhum conhecimento a respeito da classe que seja

realmente de interesse.

Com o objetivo de melhorar o desempenho da precisao foi planejada uma nova
metodologia de inclusdo de conhecimento adquirido (InAKnow). Os resultados estao

apresentados a seguir.

4.4 Avaliacao do método de inclusao de conhecimento

Com a finalidade de melhorar o desempenho do classificador, em especial da taxa
de precisao, este trabalho propos uma metodologia para inclusao de conhecimento adqui-
rido (InAKnow), descrita no Capitulo 3. Os resultados dos experimentos utilizando essa
metodologia sao apresentados na Tabela 9. H4 um aumento em todas as taxas avaliadas,

em especial a taxa de precisao, que aumenta em 39% para o organismo Mus musculus.

Ja para o organismo Rattus novergicus o aumento ¢ de 12,55% para 35,63%, repre-
sentado um aumento de 2,84 vezes. Porém o valor da precisao ainda é baixo. Isso pode
ser explicado pela quantidade pequena de sequéncias positivas (somente 101), ja que 91%
das moléculas de mRNA foram desconsideradas por iniciarem a tradugao em posicoes

anteriores aos 10 nucleotideos (tamanho da janela da regidao upstream).

Tabela 9: Comparacao de desempenho em funcao do método InAKnow

Organismo: Mus musculus

Sem InAKnow

Com InAKnow

Acuracia 94,54 (1,15) 95,56 (0,78)
Precisio 43,05 (6,18) 82,05 (2,82)
Sensibilidade 91,55 (3,76) 93,23 (2,69)
Especificidade 94,68 (1,14) 96,01 (0,74)
Acuracia Ajustada 93,22 (2,13) 94,62 (1,42)

Organismo: Rattus norvegicus

Sem InAKnow

Com InAKnow

Acuracia 95,38 (1,09) 94,90 (0,80)
Precisdo 13,54 (3,65) 35,63 (3,36)
Sensibilidade 88,09 (9,82) 95,24 (3,78)
Especificidade 96,54 (1,13) 94.89 (0,89)
Acuréacia Ajustada 92,32 (4,61) 95,07 (1,67)

Esses resultados foram obtidos utilizando-se janelas de tamanho -10+30, as caracteristicas ATG +
STOP + GAG e o método de balanceamento M-Clus.
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As taxas de sensibilidade, especificidade e acuracia ajustada aumentam em 1,68%,

1,33% e 1,4%, respectivamente, para o organismo Mus musculus.

Ao analisar os resultados dos experimentos com o organismo Rattus norvegicus,
percebe-se que houve uma melhora significativa na taxa de sensibilidade (8,15%) ao uti-
lizar a metodologia InAKnow, significando que houve uma aprendizagem melhor do clas-
sificador por parte das sequéncias positivas. J& para as taxas de acurécia e especifidade

h& uma pequena queda, de 0,31% e 0,38%, respectivamente.

Graficamente, os resultados da Tabela 9 sao apresentados nas Figuras 18 (Mus

musculus) e 19 (Rattus novergicus)

¥  Sem InAknow
o ¥ +  Com InAknow
+ ¥
*
a0
+
B0
-
B0
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*
0 | | | 1 |
Ac Se Sp Acj Pr

Figura 18: Grafico - Avaliagao da metodologia de inclusao de conhecimento adquirido
para o organismo Mus musculus. Apresenta os resultados obtidos com a metodologia de
inclusao de conhecimento adquirido. Percebe-se que ha um aumento de 39% na taxa de
precisao ao se utilizar a metodologia proposta. Estes resultados foram obtidos utilizando-
se 0 método de balanceamento M-Clus, e as caracteristicas ATG + STOP + GAG.
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Figura 19: Gréfico - Avaliacao da metodologia de inclusao de conhecimento adquirido
para o organismo Rattus novergicus. Apresenta os resultados obtidos com a metodologia
de inclusao de conhecimento adquirido. Percebe-se que h&a um aumento de 22,09% na
taxa de precisao ao se utilizar a metodologia proposta. Estes resultados foram obtidos
utilizando-se o método de balanceamento M-Clus, e as caracteristicas ATG + STOP +

GAG.

A melhora significativa na taxa de precisao é devida a diminuicdo na quantidade
de exemplos classificados como falsos positivos. Essa diminuicao ocorre em conformidade
com o modelo de escaneamento do ribossomo (KOZAK, 1984), que nao avalia os ATGs da
regiao downstream do SIT, podendo existir nessa regiao sequéncias de ATG com contexto

apropriado para serem SIT.

Assim, ao se utilizar a metodologia proposta, as sequéncias da regiao downs-
trearmn do SIT sao inicialmente classificadas através de um modelo gerado previamente,
utilizando-se apenas as sequéncias conhecidas como SIT e as negativas da regiao upstream
e que estao fora de fase de leitura. Somente apds essa primeira classificacao é que essas

sequéncias fardao parte dos conjuntos finais de treinamento e teste.

Nesse sentido, as sequéncias que estavam na regiao downstream, mas que possuiam
caracteristicas para serem SIT fizeram parte do conjunto de sequéncias positivas, ja que
pelo modelo do ribossomo essas sequéncias poderiam vir a ser SIT, se nao ja tivesse sido
encontrado um ATG com contexto apropriado antes delas. Utilizando-se essa metodologia,
14% das sequéncias que estavam na regido downstream foram classificadas como positivas,

para o organismo Mus musculus, e 2,15% para o Rattus novergicus.
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Essa metodologia, portanto, foi de fundamental importancia para se obter um

classificador com uma alta taxa de precisao e mostra como o conhecimento adquirido pelo

classificador é relevante para classificar sequéncias com classificacao desconhecida a priori.

4.5 Parametros utilizados e recursos computacionais

Para a classificacao utilizando o SVM, a funcao de kernel utilizada foi a polinomial

de grau 4, funcdo ja avaliada por Nobre, Ortega e Braga (2007).

Ao utilizar o método de clusterizacao K-means o ntimero maximo de iteracoes foi

15, utilizando-se a implementacao do toolboxr do Matlab.

As simulacoes foram executadas em dois computadores com as seguintes configu-

ragoes:

1. Acer Extensa 4620, 1.83GHz Core Duo, 2GB DDR

2. Semp Toshiba 1.86GHz Core Duo, 2GB DDR

A Tabela 10 apresenta o tempo médio de execucao dos experimentos para cada um

dos métodos de balanceamento utilizados, considerando para cada método de balancea-

mento o tempo de execucao do método de balanceamento, bem como o tempo de execucao

do classificador SVM com as bases de dados ja preparadas.

Tabela 10: Comparacao dos tempos de execucao, dados em minutos

Organismo: Mus musculus

Balanceamento das 10 dobras

Execugao do classificador SVM

Sem Balanceamento
Rand undersampling
SBC
M-Clus
Smote

2
40
30
25

5}
2
1
1
12

Organismo: Rattus norvegicus

Balanceamento das 10 dobras

Execugao do classificador SVM

Sem Balanceamento
Rand undersampling
SBC
M-Clus
Smote

2
96
19
21

50
2
1
1

84

*Tempos em minutos. Esses tempos médios de execugio sdo referentes a testes com janelas de tamanho

-10+30.

Percebe-se que ao utilizar o método de balanceamento Smote o tempo de execucao

do classificador SVM aumenta significativamente.
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5 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Este capitulo apresenta as principais conclusoes obtidas com o desenvolvimento
desse trabalho, indicando quais estratégias atenderam aos objetivos introduzidos no Capi-
tulo 1. Além disso, sao apresentadas as propostas de continuidade desse trabalho, de
modo a se tornar possivel o desenvolvimento de novas estratégias ou a modificacao das

existentes.

5.1 Conclusoes

Como visto nesse trabalho, a tarefa de previsao de SIT nao é um problema trivial
de ser resolvido. Intimeros métodos tém sido avaliados ao longo da literatura e esse tra-
balho apresentou uma nova metodologia para se encontrar o SI'T com eficacia e eficiéncia,

objetivos expostos no inicio desse trabalho.

Assim, o que os autores buscaram ao longo de todo o desenvolvimento foi apresentar
métodos que encontrassem o SIT que efetivamente eram SITs, e que, além disso, isso fosse

feito com uma preocupacao quanto ao numero de sequéncias trabalhadas.

Nesse sentido, uma vez que esse problema é intrinsecamente desbalanceado, mé-
todos de balanceamento de classes undersampling foram avaliados, além de ser proposto
também o método M-Clus, também de undersampling. Os métodos de undersampling, o
contrario dos métodos de oversampling que replicam o niimero de sequéncias, possuem a
vantagem de trabalhar com um niimero muito menor de sequéncias, o que diminui sensi-
velmente o processamento computacional. Isso é particularmente importante em grandes
bases de dados, como a do Homo sapiens, por exemplo, que possui 15482 moléculas de
mRNA no Refseq revisado, contra as 309 moléculas do Mus musculus analisadas nesse

trabalho.

Considerando-se as taxas de desempenho avaliadas, o método de balanceamento
proposto mostrou-se bastante promissor, oferecendo os melhores resultados, se compara-
dos ao método de balanceamento undersampling aleatério, o SBC e a classificacao sem
balanceamento. Com o M-Clus houve um aumento de 40,16% e 40,64%, para Mus mus-

culus e Raltus novergicus, respectivamente, na taxa de sensibilidade e de 17,54% (Mus
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musculus) e 18,04% (Rattus novergicus) na acuracia ajustada, indicando que investimen-
tos em métodos de balanceamento sao necessarios para resolucao deste problema. No
entanto, a precisdo foi reduzida em 55,45% (Mus musculus) e 88,35% (Rattus novergi-

cus), o que foi resolvido pelo método de inclusao de conhecimento adquirido.

Houve um aumento de 39% (Mus musculus) e 22,09% (Rattus novergicus) na pre-
cisao quando o conhecimento adquirido pelo classificador, InAKnow, foi incluido no novo
conjunto de treinamento. Isso se justifica devido & diminui¢ao na quantidade de exemplos
classificados como falsos positivos, estando, portanto, em conformidade com o modelo de
escaneamento do ribossomo (KOZAK, 1984), que nao avalia os ATGs da regiao downstream
do SIT, podendo existir nessa regiao sequéncias de ATG com contexto apropriado para

serem SIT.

Analisou-se também a inclusao de algumas caracteristicas junto as sequéncias ex-
traidas, concluindo-se que a inclusao, de maneira geral, favorece o desempenho do clas-
sificador. A inclusao de caracteristicas tais como a presenca de ATG na regiao upstream
do SIT, melhorou a taxa de sensibilidade em aproximadamente 9% para o organismo Mus

musculus e 6% para o Rattus novergicus.

Finalmente, de acordo com os testes realizados quanto ao tamanho da janela, ha
indicios de que a sensibilidade esteja relacionada aos nucleotideos proximos ao SIT. Ou
seja, o contexto para que o ribossomo inicie a traducao em um determinado ATG sao os
nucleotideos anteriores e proximos ao ATG que esta sendo validado. A janela que ofereceu
os melhores resultados foi aquela que possuia 10 nucleotideos na regiao upstream e 30 na

downstream (-10-+30), para os dois organismos analisados.

Em vista de todos os argumentos apresentados, conclui-se que a metodologia pro-

posta contribui de maneira significativa para a previsao de SIT.

5.2 Propostas de continuidade

Quanto as recomendacoes de trabalhos futuros, pode-se sugerir alguns temas, a

saber:
e Aplicar a metodologia apresentada a outras bases de dados, como por exemplo Homo
sapiens, a fim de valida-la;

e Extrair regras do classificador SVM para que o conhecimento adquirido seja de facil

entendimento. Uma grande contribuicao seria obter uma base de conhecimento a
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partir dos resultados obtidos. Este conhecimento, que pode ser representado por
meio de regras if-then, por exemplo, podera ser utilizado para classificar sequéncias
positivas e negativas arbitrarias. Elas também poderao ser utilizadas para melhorar
o conhecimento dos especialistas, uma vez que as regras geradas podem criar novas

relacoes a partir dos dados;

Aplicar o método de balanceamento proposto a outras bases de dados e em outros

problemas de balanceamento, a fim de avaliar seu comportamento e desempenho.

Realizar comparacoes do M-Clus com outros métodos nao utilizados neste trabalho,

como por exemplo: CNN, Tomek links, C-Clear, entre outros.
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APENDICE A - FERRAMENTA PREDICTIS

O objetivo geral da ferramenta PredicTIS é a extragao de sequéncias positivas (que
possuem SIT) e negativas (que ndo possuem SIT) a partir de caracteristicas determinadas
pelo usuario da mesma. Sendo desenvolvida em Borland C-+-+ Builder 6 pela facilidade
com que a autora tem essa linguagem, além de oferecer caracteristicas facilitadoras para
implementacao de um ambiente com interface de facil entendimento por parte dos usué-

rios.

Para extracao das sequéncias pode-se selecionar o tamanho da janela a ser utilizado,
ou seja, tamanho das regioes upstream e downstream. Essa caracteristica ¢ importante

para validacao do tamanho da janela a ser utilizado.

Para a selecao dos negativos ha vérias possibilidades: inclusao somente de negativos
na mesma fase de leitura; inclusao somente de negativos de fora de fase de leitura; ou
inclusdo de todos os negativos (ambos). Outra caracteristica a ser selecionada é a inclusao
de sequéncias negativas fora da regiao codificadora ou a exclusao das mesmas. Essas
propriedades podem ser selecionadas no formulério de Configuracao de Propriedades,

podendo ser visualizado na figura 20.

/' Configuragdo de Propriedades

|Easa de Dados... @ Abrir

|Dilel6nu de testes.. 2 Esooher
Ealanceamento S

Mucleotideos UpStream; 50 o S BelerEsar Codiicagéo

Muckeotideos DownStream |24  Rand Under A {0,007 C: (0010
(™ Clusterizagdo - Kmeans G |01.00 T- [1.0.00

[ Ineluir fara regiSio codificadara (" Smote

Inchi negativas Caractersticas SWM Light - Parametros
" Mesma Fase de Leitura [v ATG UpStream em fase Leam ’W j
& Fora Fase de Leitbura v Stop Codons - Présimos W Classily ’7 -
" Ambos v Qtde ATG UpStream em fase
[v CTG DownStream em fase

Executar [v GAC DownStream em fase

I Preparar sequéncias ¥ GAG DownStream em fase  Gerar

v Validagso Lruzada [v GCC DownStream em fase

Figura 20: Formulario de configuragoes de propriedades da ferramenta PredicTIS

A ferramenta também contabiliza a quantidade das seqiiéncias e gera graficos sobre

a distribuicao das sequéncias.
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A ferramenta PredicTIS permite:

1.Selecao da base de dados e do diretorio onde se ira salvar todas as informagoes sobre

a simulacao;

2.Extracao das sequéncias a partir da base selecionada. Para isso, alguns parametros

de configuracao sao:
eSclecao do tamanho da janela. Item importante para esse trabalho, ja que
varios testes para descobrir o melhor tamanho foram realizados;

eForma de extracao dos negativos, que podem ser: negativos fora de fase de

leitura, negativos mesma fase de leitura e ambos;
elnclusao ou nao dos negativos fora da regiao codificadora.

3.Codificacao das sequéncias extraidas, sendo informado pelo usuério da ferramenta

o modelo da codificacao;

4.Particionamento das sequéncias positivas e negativas em dez dobras, a fim de se

utilizar o algoritmo SV M'idh:

5.Configuracao dos parametros do algoritmo SV M"9" hem como interface e chamada

do algoritmo;

6.Calculo dos resultados através das taxas avaliadas, a saber: acuracia, precisao,
sensibilidade, especificidade e acuracia ajustada, e também célculo das médias das

dez execugoes (validacao cruzada) e do desvio padrao.
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