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Resumo: A Bioinformitica ou Biologia
Computacional diz respeito a utilizacdo de técnicas e
ferramentas de computacdo para a resolugdo de
problemas da Biologia. Dentre as diversas dreas da
Biologia, aquela em que a aplicagdo de técnicas
computacionais tem se mostrado mais promissora é a
Biologia Molecular e nos estudos de Biologia
Gendmica. Nesse amplo contexto, a computagdo pode
ser aplicada na resolugdo de problemas na
identificacdo e dos mecanismos de regulacdo génica
em organismos eucariotos e procariotos. Este trabalho
apresenta um método de aprendizado para um
classificador Bayesiano demonstrando sua aplicagdo

na tarefa de reconhecimento de promotores
procaridticos apresentando conceitos bdsicos de
bioinformdtica necessdrios ao entendimento do

problema e da solucdo apresentada. Nesta proposta foi
implementado, em Matlab e Java, um modelo de
classificador tendo por base o método de Naive Bayes,
capaz de identificar promotores procaridticos
reconhecidos pelo fator transcricional Sigma70. A base
de treinamento foi composta por um conjunto de dados
previamente selecionados do genoma de Escherichia
coli K12 e durante os testes realizados o método
demonstrou eficiéncia superior a 90% na identificagdo
dos promotores desta bactéria.

Com este resultado, o trabalho proposto mostra sua
utilidade contribuindo para estudos mais detalhados
que envolvam o problema da identificacio de
promotores de procariotos.
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Introducao

Com a descoberta de que o DNA ¢
estruturado com dupla hélice por Watson e Crick em
1953 [9], ja foi possivel prever o aparecimento da
Bioinformatica. Uma ciéncia que relaciona muito bem
o estudo da vida (Biologia) com os conhecimentos da
matemadtica, fisica, quimica e outros ramos das ciéncias
exatas. Atualmente a Bioinformdtica ocupa lugar de
destaque no mundo da ciéncia bioldgica aplicada
(notadamente em todos os ramos da genética) quer seja
automatizando tarefas, ou mostrando caminhos que
seriam praticamente impossiveis de serem descobertos
somente com a utilizacdo da prética, na bancada do
laboratdrio.

Com o surgimento dos seqiienciadores de
DNA, por volta da segunda metade dos anos 90, a
quantidade de dados bioldgicos disponiveis na internet
aumentou exponencialmente e continua crescendo.
Apesar do volume de dados, a quantidade de
informacdo inteligivel presente neles ainda € pequena,
os cientistas ainda ndo conseguiram decifrar todos os
mistérios que envolvem os genomas. Os beneficios que
estes dados podem proporcionar, quando forem
compreendidos em sua plenitude algum dia, s@o
incalculdveis e com horizonte de aplicacdes sem
limite, mas podemos citar a fabricacdo de remédios,
vacinas revoluciondrias, possibilidade de producao de
alimentos mais resistentes a pragas, biotecnologias de
remediacdo para o meio ambiente, entre outras.

O conhecimento da seqiiéncia nucleotidica do
DNA de um genoma por si s6 ndo tem significado sem
a atribui¢do de uma funcdo e isso nos leva a duas
questdes criticas: i) como identificar um gene e ii)
como atribuir uma fun¢éo ao produto protéico por ele
codificado. No contexto da primeira questio a
identificacdo de promotores € ponto fundamental no
entendimento funcional do mecanismo primdrio na
regulagdo génica das células.



A aplicacdo, em conjunto, de modelos
matemdticos e estatisticos aliados a métodos
computacionais de resolu¢do de problemas tem, ao
longo dos dltimos 20 anos, demonstrado pouca
eficiéncia quando utilizada de forma convencional na
abordagem de problemas de biologia molecular de alta
complexidade [3]. As técnicas de Aprendizado de
Miquinas (AM), entretanto, tem apresentado
resultados bastante satisfatorios [11].

A utilizacdo do modelo estatistico em que se
baseia 0o método de Naive Bayes se justifica pela
simplicidade de implementa¢do associada a eficiéncia,
comprovada quando aplicado sob um conjunto de
dados apropriados. A técnica de classificacdo de Naive
Bayes ¢é baseada no também chamado, teorema
Bayesiano que € particularmente eficiente quando a
dimensdo dos dados de entrada ¢é alta. Leve e simples,
o Naive Bayes pode, frequentemente, apresentar uma
performance superior a muitos sofisticados métodos de
classificacdo [13].

Metodologia

Este trabalho divide-se basicamente em 3
partes: i) a construgdo do referencial tedrico
metodoldgico; ii) a identificacdo de um problema de
biologia molecular no qual se aplique os
conhecimentos  adquiridos no ponto anterior,
fornecendo subsidios para o desenvolvimento de um
software que auxilie na resolucdo do problema
identificado; e iii) a aplicacdo de testes e andlise dos
algoritmos empregados no software.

Desenvolvimento
Construcao do Referencial Teérico

A E. coli K12 é um organismo modelo que
vem sendo amplamente estudado desde o surgimento
da biologia molecular. Atualmente, na éra pOds-
gendmica, pesquisas em Bioinformadtica, andlise e
modelagem de redes de regulacdo e outros sistemas
bioldgicos, podem ser altamente beneficiados pelos
estudos acumulados realizados ao longo desses anos
coma E. coli K12 [10].

O Reconhecimento de Padrées (RP) ¢
provavelmente uma das dreas da ciéncia de maior
abrangéncia, estudada em diversos campos de pesquisa
como biologia, psicologia, medicina, marketing,
finangas, meteorologia, sensoriamento  remoto,
processamento de imagens, entre outros [12]. Em
problemas complexos de RP, a abordagem comum
utilizada € dividir o problema em dois mddulos
subseqiientes: a extracdo de caracteristicas e o
médulo de classificacdo. Tanto para o primeiro como
para o segundo moédulo ja existem vdrias técnicas

desenvolvidas que aplicam desde conhecimentos
estatisticos e matemadticos até Inteligéncia Artificial
(IA) [1]. O presente trabalho aborda a problematica
proposta utilizando um classificador baseado em
técnicas estatisticas.

Aplicando Reconhecimento de Padrdoes na
resolucao de um problema de biologia molecular

A compreensdo do comportamento da enzima
RNA Polimerase (RNAP), no desempenhar de suas
fungdes, é de fundamental importancia no estudo de
uma forma eficaz de predizer regides promotoras em
determinados trechos de DNA. A caracterizagcdo dessas
regides nos promotores, conhecidas também como
Sitios de Ligacdo, descrevendo quais as seqiiéncias sdo
mais comumente reconhecidas pelo fator, sigma ou
entdo, até que ponto uma mutacdo no sitio de ligacdo
impede o acoplamento do RNAP ao DNA, poderd
servir como base na elaborag@o de um algoritmo capaz
de simular o comportamento do RNAP reconhecendo
os padrdes dispostos na seqiiéncia do sitio de ligagdo
no promotor. Neste contexto, o trabalho hora
apresentado, vem propor um software desenvolvido em
linguagem de programacdo Java, que implementa um
classificador de padrdes baseado na regra de Naive
Bayes objetivando a identificacio de promotores
reconhecidos pelo fator sigma.

O Classificador Estatistico e a Regra de Naive
Bayes

Um método de aprendizagem é um algoritmo
(usualmente implementado em software) que estima
um mapeamento desconhecido (dependéncia) entre
entrada do sistema e saidas baseado nos dados
disponiveis, isto €, nas amostras (entradas/ saidas)
conhecidas [4]. Um vez que a dependéncia tem sido
estimada, ela pode ser usada para a predi¢do das saidas
futuras do sistema baseado nos valores de entrada
conhecidos.

Em estatistica, a tarefa de aprendizado
preditivo (baseado nas amostras) é chamada de
Estimacdo Estatistica; ela resulta das propriedades de
estimagdo de alguma distribui¢do estatistica
(desconhecida), tendo como base as amostras
conhecidas ou dados de treinamento. Informacdes
contidas nos dados de treinamento (experiéncias
passadas) podem ser usadas para responder questdes
sobre amostras futuras [8].

A técnica de classificagdo de Naive Bayes é
baseada no também chamado, teorema Bayesiano que
¢ particularmente eficiente quando a dimensdo dos
dados de entrada € alta. Leve e simples, o Naive Bayes
pode, freqiientemente, apresentar uma performance
superior a muitos sofisticados métodos de
classificac@o[13].

Os classificadores estatisticos baseados na
Regra de Naive Bayes consideram que as entradas s@o
independentes entre si, 0 que na maioria dos problemas



préticos ndo € verdade (dai o nome naive ou ingénuo).
Esta suposi¢do simplifica a abordagem do problema de
classificacdo sem comprometer significativamente a
precisao do resultado.

Determinacdo de caracteristicas fundamentais dos
promotores

A delimitacdo do espaco de caracteristicas é
de fundamental importancia na montagem de um
classificador eficiente.

Em E. coli K12, um grupo especial de
promotores € identificado por uma enzima que sofre
uma forte influéncia de um fator conhecido pelo nome
de sigma. O fator Sigma70 é a subunidade mais
abundante que reconhece regides promotoras de E.
coli, mesmo quando ocorrem pequenas alteracdes na
seqiiéncia de nucleotideos do DNA alvo.
Adicionalmente, existem aproximadamente seis fatores
sigma alternativos de acordo com as condi¢des sobre
as quais se observam as atividades da célula.

A RNAP reconhece os elementos
hexaméricos' na seqiiéncia promotora, posicionados a
aproximadamente 7 pares de bases do inicio da
transcri¢do, conhecidos como box -10 e -35 cujas
seqiiéncias consenso sio (TATAAT) e (TTGACA)
respectivamente [8]. Quando estas regides sdo
ocupadas pelo fator Sigma 70 e a holoenzima, cobrem
uma distancia de 77 pares de bases (pb) [6]. As regides
-10 e -35 sdo separadas por uma distancia varidvel que
oscila entre 15 e 21 pb. Em alguns promotores, existe
uma estrutura rica em AT (conhecida como elemento
UP) que € situado a aproximadamente 20 nucleotideos
upstream da regido -35 e que reconhece a subunidade
o do RNAP [6]. A influéncia da interacdo entre o
promotor e a RNAP depende diretamente de variantes
no consenso2, bem como as modifica¢cdes no espago
que as separam [6].

Dentre as caracteristicas observadas as mais
significativas e que portanto, preservam o poder
discriminatério do padrdo sdo as seguintes:

a) presenca do hexamero -35;

b) presenca do hexamero -10;

¢) quantidade de pares de bases presentes
entre os hexameros -35 e -10;

Obtencao de Dados Validos

Basicamente, foram encontradas duas
formas vidveis, para obtengdo scores de seqiiéncias
reais de promotores conhecidos em E. coli K12 sdo
elas: a) Pesquisa no banco de dados publico

—_—

Elemento formado por uma seqiiéncia de 6 nucleotideos.

2 Chama-se de regido ou seqiiéncia consenso um conjunto de
nucleotideos que ocorrem com maior freqiiéncia em uma
determinada regido do DNA, RNA ou Proteina.

RegulonDB, b) Através dos softwares de alinhamento
WSONSENSUS e PATSER.

(0] RegulonDB contribui para 0
desenvolvimento  de  pesquisas como  estas,
armazenando em um banco de dados relacional dados
detalhados de promotores que fazem parte do genoma
da E. coli K12. Ele pode ser acessado através da URL:
http://regulondb.ccg.unam.mx/.

Os softwares WSONSENSUS e PATSER
foram desenvolvido por Gerald Z. Hertz do
Departamento de Biologia Molecular, Celular e
Desenvolvimento da Universidade do Colorado nos
Estados Unidos.

O WCONSENSUS determina o padrdao de
consenso em seqiiéncias nio alinhadas. Seu algoritmo
¢ baseado em uma matriz de representacdo para um
padrdao de consenso definido conforme as seqiiéncias
de entrada onde cada linha da matriz representa uma
letra relevante do alfabeto.

O PATSER define os scores da seqiiéncia
indicada a partir de uma determinada matriz de pesos.
Os elementos da matriz peso, podem muito bem ser
usados para representar uma seqiiéncia de DNA de
determinado comprimento [14].

(0] uso associado dos softwares
WCONSENSUS e PATSER na andlise de seqiiéncias
de DNA permite, através dos scores gerados,
estabelecer um nivel de similaridade entre as
seqiiéncias analisadas.

Ap6s os estudos realizados durante a fase de
obtencdo dos scores de regides promotoras reais, das
solugcdes encontradas, aquela que se mostrou mais
adequada e segura para implementacdo do software foi
a pesquisa a partir do banco de dados publico
RegulonDB pois, os scores 14 disponiveis, ji se
encontram validados e inclusive servem de referéncia
para diversas outras pesquisas ja publicadas.

Determinacao do tipo de classificador

Nesta fase o software de classificacdo de
padrdes foi inicialmente concebido. Baseado nos
estudos realizados durante a fundamentagdo tedrica,
optou-se pelo classificador bayesiano e posteriormente
foram realizados testes para confirmacdo desta
decisdo.

O desenvolvimento do classificador de padrdes em
GNU Octave

O GNU Octave € um software Open Source
(de codigo aberto) distribuido sob licenca GNU
General Public License (GPL) escrito por John W.
Eaton que tem fungdes bastante semelhantes ao
MATLAB. O objetivo principal da implementacdo do
classificador em GNU Octave foi a verificacdo da
eficacia do método de classificagdo adotado na solugdo



do problema de que trata este trabalho, sem, no
entanto, ter que desempenhar um volume muito grande
de trabalho nesta tarefa.

O desenvolvimento do classificador de padrdes em
Java

Processo de software utilizado

O ICONIX foi o processo de software seguido
durante o desenvolvimento da aplicagdo. A seguir, s@o
apresentadas algumas caracteristicas do ICONIX que
justificaram sua adog¢@o no projeto. a) possuir uma
metodologia  prdtica,  intermedidria  entre a
complexidade do processo unificado (UP) e a
simplicidade da Programacdo Extrema (XP); b)possuir
uma abordagem flexivel e aberta a UML; c)seu
processo € interativo incremental e ndo exige marcos
formais de projeto para o refinamento, isso é feito de
forma natural durante o projeto.

Descri¢éo do sistema

O sistema proposto possibilita a classificacio
eficiente de seqiiéncias de DNA conhecidas como
promotores. Os dados de entrada sdo fornecidos e o
sistema, baseado em um conjunto de informagdes
anteriormente catalogadas e caracterizadas para
treinamento do software, determina qual tipo de
promotor estd presente na seqiiéncia de DNA de
entrada.

Diagramas de Casos de Usos

Esta tarefa tem como objetivo principal
identificar as funcionalidades do sistema baseado nas
interagdes dos atores envolvidos.

Gerar Scores das
Sequiéncias

Classificar Sequliéncias

Gerar Grifico de
Dispersio da
Base de Treino

Figural: Diagrama de Casos de Uso

Identifica¢do dos Requisitos Funcionais

A lista de requisitos funcionais identificados
foi a seguinte: a) o sistema deve receber uma
seqiiéncia de DNA promotora (ex. ATAGACCGA....),
em um formato pré determinado, ou outro conjunto de
dados que a represente (ex. matriz de scores), via

formulario, em um web browser; b) o sistema deve
ser capaz de classificar qual o tipo de promotor
presente na seqii€éncia de DNA informada. c) 0s
resultados devem ser expressos graficamente
facilitando a visualizagdo dos dados pelo pesquisador.

Implementacdo e Testes

Durante a implementaciio do sistema alguns
testes unitarios foram desenvolvidos utilizando-se das
facilidades oferecidas pelo framework JUnit. As
interacdes se seguiram orientadas pelos testes até que
modelo final atendesse os requisitos do usudrio do
software e conseqilentemente os teste fossem
realizados sem erro algum.

Entrega do software para producdo

O software resultante do processo de
producdo aqui descrito atendeu a de forma satisfatéria
aos requisitos propostos no inicio da andlise, deixando
pendente somente um maior aprimoramento do
requisito de interface amigdvel com o usudrio, no
entanto, atendeu a todos os outros requisitos funcionais
propostos e cumpriu com a fung¢do bdsica a que
pretendia inicialmente.

Resultados

O Software, produto final deste trabalho de
pesquisa, apresentou resultados bastante satisfatorios,
do ponto de vista estatistico, se for considerar o
volume de dados ao qual foi submetido (conjunto de
99 amostras de tipo de promotores, presentes em E.
coli K12) [2];

Durante os testes observou-se o seguinte
resultado:

a) Ao classificador, foi submetido um
conjunto de 99 seqiiéncias reais de promotores
presentes no DNA de E. coli K12, divididos
igualmente entre 3 classes: promotores reconhecidos
pelo fator sigma 70, sigma 32 e sigma 24. A finalidade
foi de treind-lo para posterior classificacdo correta de
outras seqiiéncias, as quais ele ndo conhecia ainda, e;

b) Um conjunto de dados que ndo faziam
parte do seu banco de dados de treino, lhe foi
submetido para andlise o, classificador apresentou o
seguinte desempenho:
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Figura 2: Testes de classificagdo para promotores
reconhecidos pelo fator Sigma24.

Na Figura 2, pode ser observado o resultado de um dos
testes do software com um conjunto de 33 promotores
do tipo sigma24. Destes, todos’ ja haviam sido
utilizados, durante a fase de treino do classificador. O
software identificou:

e 31 amostras
precisdo);

e 2 amostras de forma errada (pouco mais de
6% de falso negativo).
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Figura 3: Teste de classificacdo para promotores
Sigma3?2.

Na Figura 3 pode-se observar claramente que de um
conjunto de 33 promotores do tipo Sigma32, onde
somente pequena parte ja haviam sido utilizadas na
fase de treino do classificador, o software identificou:
¢ 30 amostras corretamente (90,9% de precisdo);
¢ 3 falsos negativos (pouco mais de 9%)

3 Dadas as dificuldades de obtengo de dados reais disponiveis
no banco de dados RegulonDB, no momento em que esta
pesquisa foi realizada, os testes tiveram que ser executados com
o mesmo grupo de dados com os quais foi realizado o treino.
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Figura 4: Testes de classificagdo para promotores
Sigma70

De um conjunto de 33 promotores totalmente
desconhecidos pelo classificador, mas que era sabido
serem do tipo sigma 70, o software obteve 100% de
classificag@o correta, ndo apresentando falsos positivos
em nenhuma das 33 amostras analisadas. O resultado
pode ser observado na Figura 4.

Pede-se observar ainda, através da Figura 5, o
comportamento dos grupos de dados a que o
classificador foi submetido durante os treinos. A
andlise deste grifico ajuda a entender porque o
software identificou erradamente parte dos promotores
durante os testes.

A Figura 5 mostra que alguns elementos das
classes Sigma32 e Sigma24 se misturam, em suas
regides limitrofes, “confundindo” o classificador no
momento da tomada de suas decisdes. J4 a classe
composta por amostras de promotores Sigma70,
concentra-se em uma regido bem definida, motivo pelo
qual, o software classifica todos os promotores deste
tipo sem cometer erro algum.
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Figura 5: Gréfico de dispersdo do conjuto de dados de
treino do classificador.

Conclusoes

Este trabalho abordou (principalmente) a
forma como a informdtica, mais precisamente, as
teorias envolvidas na 4drea do reconhecimento de
padrdes, podem ser tteis na resolugdo de alguns
problemas biolégicos, para tanto, detalhou, por meio



de uma aplicacao simples, desenvolvida em Java como
isso € possivel.

O software proposto apresentou resultados
satisfatorios, conforme mostrado na sec¢do anterior, se
for levado em consideragdo o escopo inicialmente
definido. Além disso, a aplicagdo desenvolvida pode
ser utilizada para reconhecimento de padrdes e
classificacdo de caracteristicas de outros organismos
diferentes da bactéria Eschericha Coli -KI12, com a
qual foi testado.

O aprendizado adquirido foi de suma
importancia, principalmente porque permitiu adquirir
conhecimentos também em outra drea e possibilitou
uma introdugdo, ainda de modesta, o vasto mundo de
conhecimento proporcionado pela bioinformatica.

Apesar do bom desempenho mostrado pelos
testes realizados com o software proposto para solugdo
do problema de reconhecimento de promotores, ficou
claro que faz-se necessdrio um aprimoramento ainda
maior do algoritmo de reconhecimento de padrdes
adotado na tentativa de reduzir, ainda mais, a taxa de
erros de classificagdo. Outra melhoria que dever ser
considerada diz respeito a adaptagdo do formato dos
dados de entrada, de modo que, o pesquisador possa
fornecer os dados ndo em uma matriz de scores, mas
diretamente no formato de string (AGTAGCAGT).
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