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1Laborat́orio de Inteliĝencia Computacional (LABIC)
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Abstract. In the last years, the amount of biological data stored in databases
has been growing exponentially. As a consequence, the current conventional
techniques used to analyze data have been shown limited. Furthermore, the rich
information contained in this kind of data and its broad biological implication
require new techniques for data analysis. Among the strategies employed for
such analysis, one can mention Machine Learning, which can learn automati-
cally from the available data, yielding useful hypothesis. The aim of this tutorial
is to introduce Machine Learning techniques in the context of their applications
to Molecular Biology problems (gene prediction, analysis of gene expression
data and phylogeny construction).

Resumo.Nosúltimos anos, o aćumulo de dados biológicos vem aumentando
exponencialmente. Com isso, meios convencionais para a análise de dados
mostram-se restritos. Além disso, a rica informaç̃ao contida nesses dados
e sua vasta implicaç̃ao biológica requerem novas técnicas para sua ańalise.
Dentre as estrat́egias utilizadas para tal, pode-se destacar o Aprendizado de
Máquina, que prov̂e t́ecnicas capazes de aprender automaticamente a partir
dos dados disponı́veis e produzir hiṕotesesúteis. O objetivo deste tutoriaĺe
introduzir t́ecnicas de Aprendizado de Máquina aplicadas a tr̂es problemas de
Biologia Molecular: prediç̃ao de genes, ańalise de dados de expressão ĝenica e
construç̃ao de filogenia.

1. Introduç ão

Dados bioĺogicos est̃ao sendo disponibilizados a uma taxa muito elevada, fazendo com
que os bancos de dados atuais cresçam exponencialmente [Baldi e Brunak, 2001]. Esse
fenômeno vem sendo causado pela utilização de novas e eficientes técnicas na ańalise
de seq̈uências de genoma e proteoma. Manipular e analisar os dados acumulados nessas
bases de dados tornou-se um dos maiores desafios da Bioinformática.

A Bioinform ática ou Biologia Computacional diz respeitoà utilizaç̃ao de
técnicas e ferramentas de computação para a resolução de problemas da Biologia
[Baldi e Brunak, 2001]. Dentre as diversasáreas da Biologia, aquela em que a aplicação
de t́ecnicas computacionais tem se mostrado mais promissoraé a Biologia Molecular
[Set́ubal e Meidanis, 1997]. Nesse contexto, a computação pode ser aplicada na resolução
de problemas como comparação de seq̈uências (DNA, RNA e protéınas), montagem de



fragmentos, reconhecimento de genes, identificação e ańalise da expressão de genes e
determinaç̃ao da estrutura de proteı́nas [Set́ubal e Meidanis, 1997, Baldi e Brunak, 2001].

O emprego de ḿetodos computacionais na Biologia iniciou-se na década de 1980,
quando bíologos experimentais, em conjunto com cientistas da computação, f́ısicos e ma-
temáticos, começaram a aplicar esses métodos na modelagem de sistemas biológicos.
Durante esse perı́odo, ferramentas computacionais foram desenvolvidas por essa co-
munidade para análise dos dados, utilizando algoritmos convencionais da Ciência da
Computaç̃ao.

No entanto, as ferramentas que usam computação convencional têm se mostrado
limitadas para abordar problemas biológicos complexos. Isto vem ocorrendo, entre outras
raz̃oes, devidòa auŝencia de uma teoria fundamental em nı́vel molecular. Outra raz̃ao
para essa dificuldadée a ineficîencia das ferramentas convencionais em lidar com grandes
quantidades de dados. Técnicas de Aprendizado de Máquina (AM) [Mitchell, 1997] s̃ao
assim cada vez mais empregadas para tratar problemas em Biologia Molecular, por sua
capacidade de aprender automaticamente a partir de grandes volumes de dados e produzir
hipóteseśuteis [Baldi e Brunak, 2001].

Um dos objetivos desse tutorialé propiciar uma vis̃ao ampla das principais abor-
dagens de AM utilizadas em problemas especı́ficos e relevantes da Biologia Molecular.
Os problemas cobertos são reconhecimento de genes, análise de dados de expressão
gênica e construç̃ao de filogenia. As técnicas empregadas são representativas dos dife-
rentes paradigmas de AM: redes neurais artificiais (aprendizado conexionista), máquinas
de vetores suporte (aprendizado estatı́stico), algoritmos de agrupamento (aprendizado
estat́ıstico), algoritmos geńeticos (aprendizado evolutivo) éarvores de decisão (apren-
dizado simb́olico).

É importante ressaltar que há uma infinidade de outros problemas da Biologia
Molecular que podem ser abordados com técnicas de AM, por exemplo, a predição de
estrutura de proteı́nas [Baldi e Brunak, 2001]. Da mesma forma, existem diversas ou-
tras t́ecnicas de AM que v̂em sendo aplicadas com sucesso aos problemas descritos neste
tutorial, como os algoritmos de agrupamento baseados em modelos [Molla et al., 2003,
Ji et al., 2003]. O enfoque escolhido para este tutorial, porém, foi o de apresentar um
conjunto de problemas relevantes para a Biologia Molecular, com um esforço em des-
crev̂e-los de maneira concisa, por meio de exemplos concretos de como pesquisadores
vêm solucionando-os com algoritmos de AM.

Esse tutorial está dividido em seis seções. A Seç̃ao 2 descreve alguns conceitos
e definiç̃oes fundamentais da Biologia Molecular, para tornar mais claro o entendimento
dos tipos de problema biológicos que serão abordados. Na Seção 3 s̃ao apresentados os
principais conceitos de AM e sua terminologia básica, como tamb́em uma introduç̃aoàs
técnicas aqui utilizadas para abordar os problemas biológicos.

As principais seç̃oes do tutorial s̃ao as Seç̃oes 4, 5 e 6. Na Seção 4, o tema tratado
é o reconhecimento e previsão da estrutura de genes, tarefa que geralmente envolve diver-
sos passos e técnicas. Nesse contexto, algoritmos de AM podem ser aplicados em uma
ou mais etapas preditivas, por exemplo, na identificação de śıtios desplicinge de regĩoes
codificadoras. A Seç̃ao 5 aborda o problema de análise de dados de expressão ĝenica,
dividindo-o em tr̂es sub-problemas: identificação de sub-classes de doenças, identificação
e prediç̃ao da funcionalidade dos genes, e classificação de doenças. Na Seção 6é inves-
tigado o uso de algoritmos evolutivos na construção deárvores filogeńeticas. Por fim, na
Seç̃ao 7é apresentado um resumo do tutorial apontando direções futuras para cada um
dos problemas abordados.



2. Principais Conceitos de Biologia Molecular

A Biologia Molecular retrata o estudo das células e moĺeculas, blocos b́asicos utilizados
na construç̃ao de todas as formas de vida [Casley, 1992]. Em particular, estuda-se oge-
noma dos organismos, definido como o conjunto de suas informações geńeticas. Gregor
Mendel, em seus experimentos realizados no século XVII, foi o primeiro a identificar
fatores responsáveis pela hereditariedade nos organismos vivos [Silva, 2001].

Esses fatores foram, posteriormente, denominados degenes, os quais codificam a
informaç̃ao geńetica. Na busca pela localização dos genes foram identificados oscromos-
somos, que s̃ao estruturas que possuem capacidade de replicação (reproduç̃ao) e est̃ao
presentes em todas as células. Estudos acerca dos cromossomos, por sua vez, levaram
à descoberta de que eles são compostos por moléculas deÁcido Desoxirribonucléico
(DNA) e que genes são seq̈uências contı́guas de DNA.

Esta seç̃ao est́a dividida em duas partes. Na Seção 2.1, um resumo de conceitos
importantes, como DNA, expressão ĝenica e protéınas,é apresentado. A compreensão
desses conceitośe fundamental para o entendimento deste tutorial. Posteriormente, na
Seç̃ao 2.2, s̃ao introduzidos conceitos mais especı́ficosà express̃ao ĝenica, conhecimento
importante para a compreensão da Seç̃ao 5.

2.1. DNA, Express̃ao Gênica e Protéınas

Uma moĺecula de DNA consiste de duas fitas anti-paralelas entrelaçadas em forma de
dupla h́elice, conforme pode ser visualizado na Figura 1. Cada fitaé composta por uma
seq̈uência de nucleotı́deos (bases), que podem ser de quatro tipos: Adenina (A), Guanina
(G), Citosina (C) e Timina (T). Cada nucleotı́deo de uma fita se liga a outro complementar
da segunda, conforme a regra:A = T , T = A, C ≡ G e G ≡ C, em que cada “−”
representa uma ponte de hidrogênio.

Figura 1: Estrutura de uma mol écula de DNA

Como resultado dessas regras de ligação, as duas seqüências de bases que formam
as moĺeculas de DNA s̃ao complementares entre si. Moléculas de DNA de fita simp-
les, que s̃ao encontradas apenas em condições especiais, têm a capacidade de se ligar a
seq̈uências complementares em um processo chamado dehibridizaç ão. Esse processóe
utilizado em muitas das técnicas da Biologia Molecular.

Um fragmento de DNA pode conter diversos genes. A propriedade mais import-
ante dos genes está no fato de que eles codificam proteı́nas, componentes essenciais de
todo ser vivo. As protéınas possuem diversas funções bioĺogicas [Lewis, 2001]. Elas
podem ter papel estrutural, como no caso do colágeno presente nos tendões, ou estar liga-
das a atividades regulatórias, como no caso das enzimas, que catalisam diversas reações
qúımicas nas ćelulas.

As proteı́nas tamb́em s̃ao seq̈uências lineares, compostas de conjuntos de
aminóacidos. O processo pelo qual as seqüências de nucleotı́deos dos genes são interpre-
tadas na produção de protéınasé denominadoexpress̃ao ĝenica(Figura 2). A express̃ao



é composta por duas etapas: na primeira, denominadatranscrição, um RNA (Ácido Ri-
bonucléico) polimerase se liga a uma região do DNA denominada promotora e inicia
a śıntese de um RNA mensageiro (mRNA). O mRNAé bastante similar ao DNA, com
exceç̃ao de duas caracterı́sticas:é composto por apenas uma fita e possui o nucleotı́deo
Uracila (U) no lugar do nucleotı́deo Timina (T).

Figura 2: Processo de express ão gênica

Na segunda etapa da expressão, chamadatradução, é realizada a sı́ntese da
molécula de protéına, a partir do mRNA. Cada grupo de três nucleot́ıdeos do mRNA
representa umaminoácido, constituinte de uma proteı́na. Ocódigo geńetico consiste no
mapeamento desses grupos, também referenciados porcódons, nos aminóacidos corre-
spondentes. H́a 64 posśıveis combinaç̃oes de triplas de nucleotı́deos, ou seja, 64 códons.
Poŕem, existem apenas 20 aminoácidos. Portanto, muitos deles são mapeados por mais
de um ćodon.

Desses 64 ćodons, 3 s̃ao responśaveis por indicar o final da tradução, sendo deno-
minados ćodons de parada. As diferentes codificações podem ser visualizadas na Tabela
1. O primeiro, segundo e terceiro nucleotı́deos dos ćodons s̃ao representados, respectiva-
mente, pela coluna maisà esquerda, a primeira linha e a coluna maisà direita da tabela.

U C A G

U Phelinanina (Phe) Serina (Ser) Tirosina (Tir) Cistéına (Cis) U
Phe Ser Tir Cis C

Leucina (Leu) Ser Parada Parada A
Leu Ser Parada Tritophan (Tri) G

C Leu Prolina (Pro) Histidina (His) Arginina (Arg) U
Leu Pro His Arg C
Leu Pro Glutamina (Glu) Arg A
Leu Pro Glu Arg G

A Isoleucina (Iso) Treonina (Tre) Aspargina (Asp) Ser U
Iso Tre Asp Ser C
Iso Tre Lisina (Lis) Arg A

Metionina (Met) Tre Lis Arg G

G Valina (Val) Alanina (Ala) Ácido Áspártico (Aca) Glicina (Gli) U
Val Ala Aca Gli C
Val Ala Ác. Glutaḿınico (Acg) Gli A
Val Ala Acg Gli G

Tabela 1: C ódigo Gen ético [Lewis, 2001]

Existem algumas diferenças na forma como os procedimentos descritos anterior-
mente ocorrem em organismoseucariotos(seres vivos complexos, tais como os huma-



nos), que possuem o material genético em um ńucleo delimitado por uma membrana, e
procariotos (seres unicelulares, como por exemplo as bactérias), que possuem o material
geńetico difuso em suas células.

Uma das mais importantes, e que merece destaque,é a de que, em organismos
eucariotos, algumas partes da molécula de mRNA ñao s̃ao traduzidas em proteı́nas. O
material geńetico dos organismos eucariotos possui, portanto, seqüências de nucleotı́deos
que s̃ao codificadas em proteı́nas, osexons, e seq̈uências que ñao participam desse pro-
cesso, osintrons. As fronteiras entre essas seqüências s̃ao denominadasśıtios de spli-
cing, nome decorrente do processamento no qual os introns são removidos da molécula
de mRNA (Figura 3).

Figura 3: Splicing em mol éculas de mRNA

Todo o ćodigo geńetico de um organismóe usualmente comparado a um projeto
ou planta de construção desse ser vivo. Isto porque cada gene contém um plano para
a codificaç̃ao de protéınas, os principais blocos constituintes de todo o organismo. Es-
ses planos, por sua vez, encontram-se organizados em seqüências. O entendimento da
formaç̃ao, relaç̃ao e distribuiç̃ao dessas seqüênciasé uma grande fonte de conhecimento
sobre os seres vivos.

Por exemplo, como será visto na Seç̃ao 6, o uso de seqüências de DNA ou de
aminóacidos vem contribuindo bastante para o desenvolvimento de filogenias (estimativa
dos relacionamentos evolutivos entre um conjunto de objetos que tenham uma mesma
origem).

2.2. Experimentos com Express̃ao Gênica

A análise da expressão dos geneśe de grande interesse para as Ciências Bioĺogicas. Esse
tipo de ańalise pode fornecer informações importantes sobre as funções de uma ćelula,
uma vez que as mudanças na fisiologia de um organismo são geralmente acompanhadas
por mudanças nos padrões de expressão dos genes [Alberts et al., 1997].

Diversas t́ecnicas t̂em sido propostas para obtenção da expressão dos ge-
nes: MPSS (Massively Parallel Signature Sequence technology), SAGE (Serial Ana-
lysis of Gene Expression), Real-time RT-PCR (Reverse-Transcription Polymerase
Chain Reaction) e microarray de DNA [Brenner et al., 2000, Velculescu et al., 1995,
Freeman et al., 1999, Harrington et al., 2000]. Muitas dessas técnicas podem ser uti-
lizadas em estudos de genomas inteiros, da expressão de genes ativos, no ordenamento e
sequenciamento dos genes, na determinação de variantes genéticas, em diagńosticos de
doenças e v́arias outras aplicações [Slonim, 2002].

No caso demicroarray de DNA, o principio b́asico empregadóe o seguinte:
moléculas de DNA complementar (cDNA1) ou oligonucleot́ıdeos2 correspondentes aos
genes cuja expressão deve ser analisada (sondas) são afixadas, de uma maneira ordenada

1Molécula de DNA produzida a partir de um mRNA e, portanto, sem introns [Alberts et al., 1997].
2Seq̈uências de DNA curtas de 20 a 30 nucleotı́deos [Alberts et al., 1997].



(arrays), a um suporte śolido que pode ser uma lâmina (slide) de vidro. A miniaturizaç̃ao
e automaç̃ao da criaç̃ao dessas lâminas com o uso de robôs (ou śıntesein situ de oligo-
nucleot́ıdeos) tornou possı́vel a sua produç̃ao com milhares de genes (istoé, uma parte
substancial do genoma) representados em poucos centı́metros quadrados -microarrays.

Ainda no caso especı́fico demicroarrayde cDNA, primeiro as sondas são repli-
cadas um grande número de vezes. Em seguida, um robô fixa essas sondas em determi-
nados pontos (spots) da l̂amina de vidro. Ao final, a lâmina conteŕa milhares de pontos
com DNA, colocados lado a lado, cada ponto contendo milhares de sondas de cDNA que
foram projetadas para hibridizar com o mRNA de um certo gene.

Em um pŕoximo passo, para medir a abundância relativa dos transcritos corre-
spondentes a uma determinada célula, as suas moléculas de mRNA s̃ao tamb́em transcri-
tas para moĺeculas de cDNA. Essa transcriçãoé necesśaria porque moĺeculas de RNA s̃ao
muito inst́aveis, tendendo a degradar rapidamente. Posteriormente as moléculas de cDNA
produzidas s̃ao, em geral, marcadas com rótulos fluorescentes verdes (Cy3). Da mesma
forma, as moĺeculas de mRNA da célula de controle ou referência tamb́em s̃ao separadas
e transcritas, sendo que nesse caso são marcadas com rótulos vermelhos (Cy5).

As moĺeculas de cDNA de ambas as células s̃ao ent̃ao despejadas na lâmina. De-
pois de um certo tempo, a lâminaé lavada, removendo as moléculas de cDNA que ñao
hibridizaram com as sondas. Em seguida, a lâminaé escaneada, produzindo como resul-
tado uma imagem com as intensidades de todos os pontos (todo o processoé ilustrado
na Figura 4). A imagem digital da lâminaé, por fim, processada por meio de métodos
computacionais, com o objetivo de calcular a intensidade obtida para cada mRNA.

Figura 4: Esquema de um microarray de cDNA [Duggan et al., 1999]

Devido ao avanço das tecnologias utilizadas na obtenção de dados de expressão
gênica, o volume desses dados vem aumentando exponencialmente. Como conseqüência,
meios convencionais de armazenamento, análise e comparação de dados têm se tornado
limitados. Aĺem disso, a rica informação contida nesses dados e sua vasta implicação
biológica requerem novas tecnologias para sua análise. Dentre dessas novas tecnologias,
merece destaque o desenvolvimento de algoritmos sofisticados baseados em AM, discuti-
dos na Seç̃ao 5.



3. Técnicas de Aprendizado de Ḿaquina

Aprendizado de Máquina (AM) estuda como construir programas de computador que
melhoram seu desempenho em alguma tarefa por meio de experiência. Aprender, nesse
contexto, pode ser definido como a seguir (para situações em que o desempenho em al-
guma tarefa pode ser medido): diz-se que um programa computacional aprende a partir da
experîencia E, em relaç̃ao a uma classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu
desempenho nas tarefas T, medida por P, melhora com a experiência E [Mitchell, 1997].

O objetivo principal desta seção é introduzir as principais técnicas de AM uti-
lizadas neste tutorial: redes neurais artificiais, máquinas de vetores suporte, algoritmos
geńeticos,árvores de decisão e algoritmos de agrupamento. Com o propósito de facilitar
a apresentação dessas técnicas, alguns conceitos básicos de AM s̃ao inicialmente apresen-
tados.

3.1. Conceitos B́asicos

Técnicas de AM podem ser divididas, de maneira geral, em aprendizado supervisionado
e aprendizado ñao supervisionado. Se antes do processo de aprendizado o indutor recebe
um conjunto de exemplos, cada exemplo sendo formado por um conjunto de atributos
de entrada e um conjunto de atributos de saı́da (ŕotulos), ent̃ao esse tipo de aprendizado
pode ser classificado comoaprendizado supervisionado. Os seguintes algoritmos de
aprendizado supervisionado são abordados neste tutorial: redes neurais artificiais to tipo
multilayer perceptron, máquinas de vetores de suporte, algoritmos genéticos éarvores de
decis̃ao.

Em contraste,aprendizado ñao supervisionadoé realizado quando, para cada
exemplo, apenas os atributos de entrada estão dispońıveis. Essas técnicas de aprendizado
são utilizadas quando o objetivo for encontrar em um conjunto de dados padrões ou
tend̂encias (aglomerados) que auxiliem o entendimento desses dados. Este tutorial aborda
os seguintes algoritmos de aprendizado não supervisionado: redes neurais do tipo mapa
auto-organiźaveis, algoritmok-médias e algoritmos de agrupamento hierárquico.

Tamb́em com o proṕosito de facilitar o entendimento dos termos utilizados
em AM, é apresentada a seguir uma lista dos conceitos mais usados no tutorial
[Mitchell, 1997, Monard e Baranauskas, 2003a].

• Exemplo (padrão, inst̂ancia): um objetoúnico do mundo a partir do qual um
modelo seŕa aprendido, ou sobre o qual um modelo será usado (por exemplo, para
prediç̃ao). Na maioria dos trabalhos em AM, exemplos são descritos por vetores
de caracterı́sticas. Um exemplo de padrão poderia ser uma amostra de tecido de
um paciente, que poderia estar associadaà presença ou ausência de ĉancer.

• Caracterı́stica (atributo, vari ável): uma quantidade descrevendo um exemplo.
Um atributo tem um doḿınio definido pelo seu tipo, que denota os valores que
ele pode assumir. No caso dos padrões (pacientes) do item anterior, cada atributo
poderia ser o valor do nı́vel de express̃ao de um gene.

• Vetor de caracteŕısticas: uma lista de caracterı́sticas que descreve um exemplo.
Para o exemplo apresentado no item anterior, poderia ser um vetorm-dimensional
descrevendo todos osm genes medidos para o tecido de um determinado paciente.

• Classe: no aprendizado supervisionado, todo exemplo possui pelo menos um atri-
buto especial denominado rótulo ou classe, que descreve o fenômeno de interesse.
No caso em que os exemplos são tecidos de pacientes, as classes poderiam ser
presença de câncer e auŝencia de ĉancer.

• Conjunto de exemplos (conjunto de dados): é composto por um ńumero de
exemplos (padr̃oes) com seus respectivos valores de atributos. No caso de apren-



dizado supervisionado, a cada exemplo também é associada uma classe. Usual-
mente, o conjunto de exemplosé dividido em dois subconjuntos disjuntos: ocon-
junto de treinamento, utilizado para o aprendizado do conceito e oconjunto de
teste, utilizado para medir o grau de efetividade do conceito aprendido.

• Acur ácia (taxa de erro): a taxa de prediç̃oes corretas (ou incorretas) realizada
pelo modelo para um determinado conjunto de dados. A acurácia é, em geral,
estimada utilizando um conjunto independe de teste, que não foi usado em nenhum
momento durante o processo de aprendizado. Existem outros meios de estimar a
acuŕacia por meio de técnicas mais complexas, comocross-validationebootstrap
[Mitchell, 1997].

• Falso positivo: dado um classificador para discriminar classes A e B (supondo
que A é a classe mais relevante ou positiva), o número de falsos positivośe a
quantidade de exemplos da classe B classificados como da classe A. Do mesmo
modo, o ńumero defalsos negativosé a quantidade de exemplos da classe A
classificados como da classe B.

• Ruı́do: é comum, no mundo real, trabalhar com dados imperfeitos. Eles podem
ser derivados do próprio processo que gerou o dados, do processo de aquisição
de dados, do processo de transformação ou mesmo de classes rotuladas incorreta-
mente. Nesses casos, diz-se que existe ruı́do nos dados - quée bastante comum
em dados obtidos commicroarrays[Slonim, 2002].

• Overfitting (super-ajustamento): ocorre quando o modelo se especializa nos
dados utilizados no seu treinamento, apresentando uma taxa de acurácia baixa
para novos dados.

3.2. Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificiaĺe um modelo de computação inspirado na forma como a estru-
tura paralela e densamente conectada do cérebro dos maḿıferos processa informação.
Mais formalmente,Redes Neurais Artificiais(RNs) s̃ao sistemas paralelos distribuı́dos
compostos por unidades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas
funções mateḿaticas (normalmente não-lineares). Essas unidades são dispostas em uma
ou mais camadas e interligadas por um grande número de conex̃oes. As conex̃oes est̃ao
associadas a pesos, os quais armazenam o conhecimento representado no modelo e ser-
vem para ponderar a entrada recebida por cada nodo da rede. A Figura 5 ilustra uma tı́pica
RN com mais de uma camada, chamada RN multi-camadas.

Figura 5: Exemplo de uma rede neural multi-camadas

O aprendizado em sistemas biológicos envolve ajustes nas sinapses que exis-
tem entre os neurônios. De forma similar, o aprendizado em RNs ocorre por meio da
apresentaç̃ao de um conjunto de padrões (representando um dado problema)à rede. Estes



padr̃oes s̃ao utilizados por por um algoritmo de treinamento para, iterativamente, aju-
star os pesos das conexões (sinapses). O objetivo do processo de treinamentoé extrair
o conhecimento necessário para a resolução do problema em questão. O conhecimento
armazenado nos pesosé usado, posteriormente, para gerar a resposta da rede para novos
padr̃oes.

A primeira RN utilizada em problemas de reconhecimento de padrões foi a rede
Perceptron, proposta por [Rosenblatt, 1958]. A rede Perceptron original utiliza apenas
um nodo cujos pesos podem ser ajustados durante o treinamento da rede. Uma limitação
desse tipo de RŃe sua incapacidade de lidar com problemas que não sejam linearmente
sepaŕaveis3 [Minsky e Papert, 1969].

Problemas ñao-linearmente separáveis podem ser tratados por RNs com uma
camada intermediária (entre as camadas de entrada e saı́da). Poŕem, apenas em
1986 foi apresentado um algoritmo de treinamento, chamadobackpropagation, para
essa classe de redes [Rumelhart et al., 1986]. O tipo de RN multi-camada usada com
o backpropagationé geralmente denominada de redeMulti-Layer Perceptron(MLP)
[Rumelhart et al., 1986]. As redes MLPs treinadas com o algoritmobackpropagationtêm
sido um dos modelos de RNs mais usado em aplicações do mundo real [Haykin, 1999],
inclusive em problemas de Biologia Molecular [Towell et al., 1990, Rampone, 1998,
Xu et al., 2002, Faceli et al., 2003].

O algoritmobackpropagationutiliza pares (entrada, saı́da desejada) para ajustar
os pesos da rede por meio de um mecanismo de correção de erros. O treinamento usando
esse algoritmo ocorre em duas fases, cada uma percorrendo a rede em um sentido: fase
forward, em queé produzida a saı́da da rede para um dado padrão de entrada, e fase
backward, em que os pesos das conexões da rede são atualizados de acordo com o erro,
calculado a partir da diferença entre a saı́da desejada e a saı́da produzida pela rede. Exis-
tem diversas variaç̃oes desse algoritmo que têm como objetivo acelerar o processo de
treinamento e reduzir as taxas de erros obtidas. O Algoritmo 1 apresenta os principais
passos do algoritmobackpropagation.

As RNs apresentam uma série de vantagens, como tolerância a dados ruidosos, ha-
bilidade de representar qualquer função (linear ou ñao) e capacidade de lidar com padrões
de entrada representados por vetores de alta dimensão, em que os valores dos atributos po-
dem ser contı́nuos ou discretos. Os principais problemas são a dificuldade de definição de
seus par̂ametros, como por exemplo, no caso das redes MLP, o número de nodos em suas
camadas intermediárias, o tipo de funç̃ao de ativaç̃ao e o valor da taxa de aprendizado,
além da dificuldade de compreensão dos conceitos aprendidos pela rede, codificados nos
valores finais dos pesos da rede.

Por fim,é importante ressaltar que existem vários modelos de RNs, cada um deles
mais adequado para um dado tipo de problema. Alguns dos modelos mais populares
incluem as redes MLP com obackpropagationque foram revisados nesta seção, as redes
do tipo mapa auto-organizável (que ser̃ao introduzidas na Seção 3.6), redes com funções
de base radial, redes de Hopfield, entre outras [Haykin, 1999].

3.3. Máquinas de Vetores Suporte

As Máquinas de Vetores Suporte(SVMs - do ingl̂esSupport Vector Machines) cons-
tituem uma t́ecnica de aprendizado que vem recebendo grande atenção nosúltimos anos
[Hearst et al., 1998]. Entre as principais caracterı́sticas que popularizaram seu uso em
Bioinformática est̃ao sua boa capacidade de generalização e robustez diante de dados de

3Um conjuntoé linearmente separável sée posśıvel separar os padrões de classes diferentes contidos no
mesmo por um hiperplano [Mitchell, 1997].



Algoritmo 1 Algoritmo Backpropagation [Haykin, 1999]
1: Inicializar pesos da rede com valores aleatórios;
2: repita
3: erro total= 0;
4: para todo cada padr̃ao de treinamentofaça
5: para todo cada camadai da rede,i = 1, 2, ..., n faça
6: para todo cada nodonij dai-ésima camadafaça
7: Calcular saidaproduzida do nodo;
8: fim-para
9: fim-para

10: erro = saidadesejada - saidaproduzida;
11: para todo cada camadai da rede,i = n, n− 1, ..., 1 faça
12: para todo cada nodonij dai-ésima camadafaça
13: Ajustar pesos do nodo;
14: fim-para
15: fim-para
16: erro total = errototal + erro;
17: fim-para
18: até queerro total> valor desejado

grande dimens̃ao, como os presentes em grande parte das aplicações envolvendo o reco-
nhecimento de genes e a análise de dados de expressão ĝenica.

Esses resultados são alcançados pelo emprego dos conceitos da Teoria de Apren-
dizado Estatı́stico [Vapnik, 1995], que apresenta diversos limites na capacidade de
generalizaç̃ao de um classificador linear. Para tal, dado um conjunto de treinamentoE
comn pares(xi, yi), em quexi ∈ <m eyi ∈ {−1, +1}, as SVMs buscam o classificador
linearg(x) = sgn(w ·x+b) capaz de separar os dados pertencentes aE com erro ḿınimo
e maximizar a margemρ de separaç̃ao entre as classes presentes emE (Figura 6).

Figura 6: Exemplo simplificado de problema de classificaç ão de promotores por
meio de uma SVM linear

Dada uma funç̃ao linearf(x) = w · x + b, a margemρ(xi, yi) utilizada para
classificar um padrãoxi é fornecida poryif(xi). Ela mede a distância do padr̃aoxi em
relaç̃ao ao hiperplano separador. A margemρ do classificador linearf é ent̃ao definida
como a margem ḿınima observada em todo conjunto de treinamento.

Maximizar ρ equivale a minimizar a norma de‖w‖ [Hearst et al., 1998]. Logo,
pode-se manterρ fixo e buscar um hiperplano com‖w‖ pequeno tal que ñao haja exem-
plos de treinamento com margem menor queρ [Smola e Scḧolkopf, 2002]. Fixandoρ em
1, tem-se o seguinte problema de otimização:



Minimizar: ‖w‖2

Sob as restriç̃oes:yi(w · xi + b)− 1 ≥ 0, parai = 1, . . . , n

O hiperplano obtido na resolução deste problemáe capaz de realizar a
classificaç̃ao de conjuntos linearmente separáveis. Para o caso de conjuntos mais gerais,
pode-se utilizar o artifı́cio de permitir que alguns padrões tenham margem menor queρ.
Isto é obtido com o relaxamento das restrições do problema de otimização apresentado,
queé reformulado da seguinte maneira:

Minimizar: ‖w‖2 + C
n∑

i=1
εi

Sob as restriç̃oes:

{
εi ≥ 0
yi (w · xi + b) ≥ 1− εi

em queC é uma constante que impõe um peso diferente para o treinamento em relaçãoà
generalizaç̃ao eε representa a variável responśavel pela imposiç̃ao do relaxamento.

Este é um problema clássico em otimizaç̃ao denominadoprogramação
quadrática, para o qual h́a uma ampla e estabelecida teoria [Hearst et al., 1998]. Por
meio da resoluç̃ao deste problema, obtém-se o classificador representado na Equação 1,
em que as variáveisαi são determinadas no processo de otimização. Pode-se verificar que
a determinaç̃ao do classificador final se dá unicamente em função de padr̃oes denomina-
dosvetores suporte(SVs - do ingl̂esSupport Vectors). Esses padrões correspondem aos
exemplos de treinamento mais próximos ao hiperplano separador e são considerados os
dados mais informativos do conjunto de treinamento.

g(x) = sgn(f (x)) = sgn(
∑

xi∈ SVs
αiyixi · x + b) =


+1 se

∑
xi∈SVs

αiyixi · x + b > 0

−1 se
∑

xi∈SVs
αiyixi · x + b < 0

(1)
em que

b = −1

2

[
max

{i|yi=−1}
(αiyixi) + min

{i|yi=+1}
(αiyixi)

]
(2)

O classificador apresentado na Equação 1 ainda tem, porém, utilizaç̃ao limitada.
Há muitos casos em que nãoé posśıvel dividir satisfatoriamente os dados de treinamento
por um hiperplano e uma fronteira não linearé mais adequada.

Para generalizar as SVMs para lidar com essas situações, mapeia-se cada padrão
do conjunto de treinamentoE para um novo espaço, denominadoespaço de carac-
terı́sticas. Uma caracterı́stica singular desse espaçoé que a escolha de uma função de ma-
peamentoΦ apropriada torna o conjunto de treinamento mapeado linearmente separável.
SVMs lineares podem então ser utilizadas sobre o conjunto de treinamento mapeado no
espaço de caracterı́sticas [Cristianini e Shawe-Taylor, 2000]. Para isto, basta aplicar a
função de mapeamentoΦ a cada padrão nas Equaç̃oes listadas para o caso linear.

Por meio desse procedimento, percebe-se que aúnica informaç̃ao necesśaria so-
bre o mapeamentóe uma definiç̃ao de como o produto internoΦ(xi) · Φ(xj) pode ser
calculado. Istóe obtido com a introduç̃ao do conceito deKernels, funções que recebem
dois pontosxi e xj do espaço de entradas e computam o produto escalarΦ(xi) · Φ(xj)
no espaço de caracterı́sticas [Haykin, 1999]. De maneira geral, a função Kernelé mais
simples que a do mapeamentoΦ. Por este motivo,́e comum defini-la sem conhecer-se



explicitamente o mapeamentoΦ. Alguns dos Kernels mais utilizados são os Polinomiais,
os Gaussianos ou RBF (Radial-Basis Function) e os Sigmoidais.

A escolha da funç̃ao Kernel e seus parâmetros, assim como da constanteC no
problema de otimizaç̃ao, tem inflûencia direta no desempenho do classificador gerado
por uma SVM [M̈uller et al., 2001]. Essa sensibilidade a escolhas de parâmetros repre-
senta uma das deficiências das SVMs. Outra deficiência diz respeitòa dificuldade de
interpretaç̃ao do modelo gerado, como no caso das RNs.

Deve-se destacar também que as SVMs realizam originalmente classificações
binárias. Diversas aplicações em Bioinforḿatica, poŕem, envolvem mais de duas clas-
ses. Existem diversos ḿetodos para generalizar as SVMs a problemas multiclasses. Duas
abordagens usuais para tal são a decomposição “um-contra-todos” (1ct) e “todos-contra-
todos” (tct) [Smola e Scḧolkopf, 2002].

3.4. Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) constituem uma das linhas de pesquisa da Computação
Evolutiva (CE),área de AM que estuda algoritmos inspirados na teoria da evolução e
na geńetica. Os AGs foram introduzidos em meados de 1976 por John Holland e seus
colaboradores da Universidade de Michigan [Holland, 1992]; mas seu pleno desenvolvi-
mento śo ocorreu a partir da d́ecada de 80, por meio do trabalho de [Goldberg, 1989].
Al ém de AGs, a CE engloba três linhas de pesquisa tradicionalmente conhecidas como:
Programaç̃ao Evolutiva, Estratégia Evolutiva, Sistemas Classificadores e Programação
Geńetica [B̈ack et al., 1997].

Pode-se definir AGs como técnicas de otimização global que empregam uma
estrat́egia de busca paralela e estruturada que, embora aleatória, consegue, em geral, mel-
horar a qualidade das soluções produzidas a cada a nova iteração (geraç̃ao). Por sua
capacidade de explorar simultaneamente vários pontos do espaço de busca, o risco de
estacionamento em mı́nimos locaisé reduzido. Esses algoritmos conseguem lidar bem
com situaç̃oes em que o espaço de buscaé amplo e complexo [Pham e Karaboga, 2000].

Os AGs atuam sobre uma população de indiv́ıduos, baseados no fato de que in-
divı́duos com boas caracterı́sticas geńeticas t̂em maiores chances de sobrevivência e de
produzirem indiv́ıduos cada vez mais aptos, enquanto indivı́duos menos aptos tendem a
desaparecer. Cadaindiv ı́duo da populaç̃ao, chamado cromossomo, corresponde a uma
soluç̃ao para um dado problema. Um mecanismo de reprodução, baseado em processo
evolutivo, é aplicado sobre a população atual com o objetivo de explorar o espaço de
busca e encontrar melhores soluções para um dado problema.

O primeiro passo para a utilização de um AGé a geraç̃ao de uma população de
indivı́duos, em geral determinada aleatoriamente, que podem ser vistos como possı́veis
soluç̃oes para o problema apresentado. Durante o processo evolutivo, esta população é
avaliada atribuindo para cada indivı́duo uma nota, por meio de umafunção de aptid̃ao,
que indica qũao boaé a resposta a ele associada para a solução do problema investigado.
Indivı́duos com melhoreśındices de aptid̃ao t̂em maiores chances de sobreviver para a
próxima geraç̃ao, produzindo assim indivı́duos cada vez mais aptos, enquanto indivı́duos
menos aptos tendem a desaparecer.

Uma porcentagem dos mais adaptadosé escolhida, enquanto os outros são descar-
tados. Os membros selecionados podem sofrer modificações em suas caracterı́sticas fun-
damentais por meio de operadores genéticos, formando uma nova população ou geraç̃ao.
Este processo, chamado de reprodução,é repetido at́e que um conjunto de soluções satis-
fatórias seja encontrado [Goldberg, 1989].



Os operadores genéticos mais utilizados são ocrossover, a mutaç̃ao e o elitismo.
Os dois primeiros t̂em seu funcionamento ilustrado nas figuras 7 e 8, respectivamente. O
operador de elitismo faz com que um ou mais indivı́duos mais aptos sejam automatica-
mente passados̀a geraç̃ao seguinte. Para finalizar a execução de algoritmo,́e utilizado
um crit́erio de parada. Este critério pode ser, por exemplo, após um ńumero fixo de
geraç̃oes, quando a aptidão do melhor indiv́ıduo de uma população superar um dado valor
ou quando os indiv́ıduos de uma população se tornarem muito semelhantes. O Algoritmo
2 mostra o pseudo-código de um AG t́ıpico.

Figura 7: Operador gen ético de crossover

Figura 8: Operador gen ético mutaç ão

Algoritmo 2 Algoritmo Geńetico [Goldberg, 1989]
1: Escolher populaç̃ao inicial de indiv́ıduos;
2: repita
3: Selecionar indiv́ıduos mais aptos;
4: Aplicar operadores genéticos aos indiv́ıduos selecionados;
5: para todo indivı́duo da populaç̃aofaça
6: Avaliar aptid̃ao do indiv́ıduo;
7: fim-para
8: até quecritério de parada seja atingido

É crescente o uso de AGs para a resolução de problemas em Biologia Molecular,
como, por exemplo, filogenia e alinhamento de sequências [Matsuda, 1996, Lewis, 1998,
Brauer et al., 2002, Katoh et al., 2001, Cancino et al., 2003].

3.5. Árvores de Decis̃ao

Na sua forma mais simples, umaÁrvore de Decis̃ao (AD) é uma lista de perguntas com
respostas do tipo “sim” ou “ñao”, hierarquicamente arranjadas, que levam a uma decisão.
Por exemplo, com o propósito de determinar se um trecho de DNAé um gene, pode-se



construir umáarvore como a mostrada na Figura 9. Umaárvore como essáe fácil de mani-
pular, por ter um ńumero finito de possibilidades em cada ramo, e qualquer caminho pela
árvore levar a uma decisão. A estrutura dáarvore e as regras em cada um dos ramos são
determinadas a partir de um conjunto de dados por meio de um processo de aprendizado.

Figura 9: Árvore de decis ão simples

De maneira mais formal, uma AD encontra regras que recursivamente bifur-
cam o conjunto de dados a fim de produzir sub-conjuntos que sejam homogêneos in-
tra subconjuntos e heterogêneos inter sub-conjuntos. O conteúdo desses sub-conjuntos
pode ser descrito por um conjunto de regras que usa um ou mais atributos dos da-
dos [Mitchell, 1997, Monard e Baranauskas, 2003b]. O Algoritmo 3 ilustra de ma-
neira simplificada o funcionamento de um algoritmo indutor de AD, chamado ID3
[Mitchell, 1997].

Algoritmo 3 Algoritmo ID3 [Mitchell, 1997]
1: Selecionar atributo dos dados de treinamento disponı́veis com maiorganho de

informação;
2: seprimeira vez que o algoritmóe chamadoentão
3: Utilizar atributo selecionado como nodo raiz daárvore;
4: fim-se
5: setodos os exemplos pertencem a mesma classeentão
6: Rotular o nodo com a classe dos exemplos;
7: Encerrar execuç̃ao dessa chamada do algoritmo;
8: señao
9: para todo valor que o atributo pode assumirfaça

10: Criar um ramo saindo da nodo atual para um novo nodo;
11: Aplicar o algoritmo ID3 ao novo nodo utilizando os exemplos por ele cobertos;
12: fim-para
13: fim-se

Uma vantagem das ADs sobre outras técnicas de AM, como as revisadas anterior-
mente,́e que elas produzem modelos que podem ser facilmente interpretados por humanos
[Mitchell, 1997, Monard e Baranauskas, 2003b]. Estaé uma caracterı́stica importante, vi-
sto que especialistas humanos podem analisar um conjunto de regras aprendidas por uma
AD e determinar se o modelo aprendidoé plauśıvel, dadas as restrições do mundo real.
Na Biologia, ADs t̂em sido usadas em problemas de reconhecimento de padrões, por
exemplo, encontrar sı́tios desplicingem genes, como será visto na Seç̃ao 4.



3.6. Técnicas de Agrupamento

Técnicas exploratórias podem prestar um grande auxı́lio à compreens̃ao da natureza
complexa das relações multivariadas. Dentre essas técnicas, incluem-se as construções
gráficas e os algoritmos para agrupar padrões. O agrupamento, em particular,é feito com
base em similaridades ou distâncias (dissimilaridades) entre os padrões.

Nesse contexto, a escolha da medida de similaridade, como também da
técnica de agrupamento,́e em geral subjetiva [Brazma e Vilo, 2000, Slonim, 2002,
Costa et al., 2003]. Os critérios de escolha devem levar em consideração a natureza da
variável (discreta, contı́nua ou bińaria), as escalas de medida (nominal, ordinal ou inter-
valar) e o tipo do problema investigado.

Dentre as medidas de similaridade mais difundidas na literatura de análise
de dados de expressão ĝenica, destacam-se a distância euclidiana e o coeficiente de
Pearson. Para o mesmo problema, as técnicas de agrupamento mais difundidas são o
agrupamento hierárquico, ok-médias e as redes neurais do tipo mapa auto-organizável
[Alizadeh et al., 2000, Brazma e Vilo, 2000, Eisen et al., 1998, Costa et al., 2003,
Michaels et al., 1998, Tamayo et al., 1999, Toronen et al., 1999, Wen et al., 1998], que
são introduzidas a seguir.

Algoritmos de Agrupamento Hierárquico

Algoritmos de agrupamento hieŕarquico comprendem uma técnica bastante familiar
para a maioria dos biólogos, por causa de seu uso na geração deárvores filogeńeticas.
Relacionamentos entre genes, por exemplo, são representados por umaárvore, ouden-
dograma, cujos comprimentos dos ramos refletem o grau de similaridade entre os genes
(padr̃oes de seq̈uências ou expressão ĝenica).

Esses relacionamentos são úteis porque eles podem representar graus variados
de similaridades, além de requererem poucas suposições sobre a natureza dos dados
[Eisen et al., 1998]. Áarvore gerada pode ser usada para ordenar genes na tabela ori-
ginal de dados de tal forma a agrupar genes com expressões similares.

Entre as t́ecnicas de agrupamento hierárquico, tr̂es variaç̃oes s̃ao amplamente
usadas: ligaç̃ao ḿaxima, ḿedia e simples. Essas variações est̃ao associadas̀a maneira
como a proximidade entre aglomeradosé calculada [Jain e Dubes, 1988]. Neste tutorial
é apresentada a técnica de agrupamento hierárquico implementando a ligação ḿedia ou
UPGMA (do ingl̂esUnweighed Pair Group Method Average). Essa variaç̃ao foi escol-
hida por ser extensivamente usada na literatura de expressão ĝenica [Eisen et al., 1998,
Alizadeh et al., 2000, Costa et al., 2003]. A técnica UPGMA tamb́em é usada para a
resconstruç̃ao deárvores filogeńeticas [Sneath e Sokal, 1973].

Quando a t́ecnica UPGMAé utilizada, a proximidade entre dois aglomeradosé
calculada pela proximidade média entre entre os padrões de um grupo com os padrões
de um outro grupo. Dado um conjunto de padrõesE e uma medida de proximidade
D, o Algoritmo 4, que implementa a técnica UPGMA, funciona da seguinte maneira
[Jain e Dubes, 1988]:

Dependendo da variação utilizada, algoritmos de agrupamento hierárquico podem
encontrar aglomerados não-isotŕopicos, por exemplo, aglomerados em forma de cadeias
bem separadas ou concêntricos [Jain et al., 1999]. Tambémé importante salientar que os
métodos hieŕarquicos retornam hierarquias, e não partiç̃oes. No entanto, as hierarquias
podem ser transformadas em partições, por exemplo, cortando o dendograma gerado em
um certo ńıvel, como ilustrado na Figura 10. Nessa figura, duas linhas pontilhadas repre-



Algoritmo 4 Algoritmo UPGMA [Jain e Dubes, 1988]
1: Calcular matriz de proximidade, contendo as proximidades entre todos os padrões;
2: numeroaglomerados = numeropadroes;
3: enquantonumeroaglomerados> 1 faça
4: Selecionar o par de aglomerados mais similar;
5: Combinar os aglomerados selecionados umúnico aglomerado;
6: Atualizar a matriz de proximidade, recalculando as proximidades do novo aglome-

rado formado pela fusão;
7: fim-enquanto

sentam, respectivamente, cortes com três e quatro aglomerados.

Figura 10: Exemplo de dois cortes em um dendograma com nove objetos

Apesar de sua ampla utilização, os ḿetodos hieŕarquicos possuem uma série de de-
ficiências quando aplicados ao estudo de dados de expressão ĝenica.Árvores hieŕarquicas
não s̃ao projetadas para refletir as maneiras distintas em que padrões de expressão ĝenica
podem ser similares - esse problema torna-se mais evidente na medidas que o conjunto
de dados cresce [Tamayo et al., 1999]. Além disso, esses ḿetodos s̃ao determińısticos.
Portanto, padr̃oes śo podem ser agrupados baseando-se em decisões locais, as quais, uma
vez tomadas, ñao podem ser re-avaliadas. Como conseqüência, esses ḿetodos ñao s̃ao
robustos a rúıdo [Mangiameli et al., 1996].

k-médias

Quando na ańalise de dados de expressão ĝenica h́a informaç̃oes sobre o ńumero de aglo-
merados que devem ser gerados, o algoritmok-médiasé uma boa alternativàas t́ecnicas
de agrupamento hierárquico [Tavazoie et al., 1999]. No algoritmok-médias, objetos s̃ao
particionados em um número fixo (k) de aglomerados. Ñao s̃ao geradas hierarquias, mas
essas poderiam ser produzidas usando o resultado dok-médias como entrada para uma
técnica de agrupamento hierárquico.



Uma deficîencia do algoritmok-médiasé sua depend̂encia da escolha dek e sua
sensibilidadèa escolha da partição inicial, essáultima podendo lev́a-lo a ficar preso em
mı́nimos locais. O algoritmok-médias se comporta melhor com dados que contenham
aglomerados esféricos. Portanto, aglomerados com outra geometria podem não ser en-
contrados [Jain et al., 1999].

Intuitivamente, o algoritmo k-médias funciona da seguinte maneira
[Quackenbush, 2001]. Após atribuir aleatoriamente os padrões do conjunto de
treinamento a cada um dosk aglomerados (k é especificado pelo usuário), um conjunto
de vetores, chamados protótipos, contendo a ḿedia dos vetores (padrões) pertencentes a
cada aglomeradóe calculado. Esses protótipos s̃ao utilizados para calcular as distâncias
entre os aglomerados.

Os padr̃oes s̃ao iterativamente deslocados entre aglomerados, de acordo com as
dist̂ancias intra- e inter- aglomerados. Padrões passam para um novo aglomerado se esti-
verem mais pŕoximos desse novo aglomerado do que do seu aglomerado atual. Após cada
deslocamento, os protótipos para cada aglomerado são recalculados. O processo continua
at́e que ñao haja mudança no conjunto de protótipos calculados - Figura 11.

Figura 11: Est ágios sucessivos do algoritmo k -médias

A seguir é apresentado uma versão simplificada do algoritmok-médias - Algo-
ritmo 5:

Algoritmo 5 Algoritmo k-médias [Jain e Dubes, 1988]
1: Escolher aleatoriamentek padr̃oes do conjunto de treinamento para serem osk

protótipos iniciais;
2: enquantoprotótipos mudarem de valorfaça
3: Usar os prot́otipos para agrupar os padrões nos aglomerados atuais;
4: para todo cada agrupamentoi, i = 1, 2, ..., k faça
5: Substituir prot́otipopi pela ḿedia de todos os padrões doi-ésimo aglomerado;
6: fim-para
7: fim-enquanto

Redes Neurais do tipo Mapa Auto-Organiźaveis

Redes neurais do tipoMapa Auto-Organizável (SOM - do ingl̂esSelf-Organizing Map)
são redes apropriadas para aprendizado não supervisionado [Kohonen, 1997]. Elas com-
binam aprendizado competitivo com redução de dimensionalidade por meio da suavização
dos aglomerados com respeito a uma grade (mapa) definidaa priori - Figura 12.



Figura 12: Exemplo de um topologia SOM 3x3 com duas entradas

Uma das principais caracterı́sticas dessas redesé a propriedade de ordenação to-
pológica dos aglomerados gerados. Ao contrário dos ḿetodos hieŕarquicos, redes SOM
são consideradas robustas na manipulação de dados com ruı́do [Mangiameli et al., 1996].
Por outro lado, elas são senśıveis a definiç̃ao dos par̂ametros iniciais, podendo ficar presas
em ḿınimos locais.

De maneira intuitiva, o algoritmo treinamento das redes SOM funciona como
segue. Inicialmente, escolhe-se uma grade (mapa) de nodos, por exemplo, um mapa
3× 3. Cada elemento do vetor de entrada representa um atributo, por exemplo, o nı́vel de
express̃ao ĝenica de um dado gene. Todos os nodos do mapa são ligados aos atributos de
entrada por meio de conexões ponderadas.

Os pesos s̃ao inicialmente escolhidos aleatoriamente e depois ajustados de forma
iterativa. Cada iteraç̃ao envolve a escolha aleatória de um padr̃ao4 do conjunto de trein-
amento, seguida de uma competição entre os nodos do mapa. Nessa competição, aquele
nodo cujo vetor de pesos seja, de acordo com uma distância D, mais pŕoximo ao vetor
de entrada tem seus pesos (e dos nodos na vizinhança) ajustados na direção dos valores
deste padr̃ao de entrada. Assim, redes SOM impõem uma estrutura sobre os dados, em
que nodos vizinhos tendem a definir aglomerados similares. A seguir,é apresentado o
Algoritmo 6, uma vers̃ao simplificada do algoritmo utilizado para o treinamento de redes
SOM.

Algoritmo 6 Algoritmo SOM [Haykin, 1999]
1: Inicializar pesos da rede com valores aleatórios;
2: Definir raio e taxa de aprendizado iniciais;
3: enquantoocorrerem mudanças significativas no mapafaça
4: para todo padr̃ao de entradafaça
5: para todo cada nodofaça
6: Calcular a dist̂ancia entre padrão de entrada e pesos do nodo;
7: fim-para
8: Selecionar nodonk com menor dist̂ancia;
9: Atualizar pesos do nodonk e de seus nodos vizinhos;

10: Reduzir taxa de aprendizado e raio;
11: fim-para
12: fim-enquanto

4Um padr̃ao pode ser, por exemplo, um vetorm-dimensional representando o nı́vel de express̃ao ĝenica
dem genes.



As redes SOM s̃ao apropriadas para análise explorat́oria dos dados quando não h́a
informaç̃ao a priori sobre sua distribuiç̃ao. Um problema com essa técnicaé o grande
número de par̂ametros ajustáveis, que incluem a topologia, a taxa de aprendizado, a
função de vizinhança, o raio de vizinhança, entre outros. O sucesso do mapaé depen-
dente desses parâmetros [Kohonen, 1997].

4. Reconhecimento de Genes

A identificaç̃ao de genes em seqüências de DNA constitui uma tarefa muito custosa se rea-
lizada por meios laboratoriais. A obtenção de um procedimento (algoritmo) que automati-
ze esta tarefa tambémé inviável, pois o conhecimento acerca da natureza dos genes ainda
é incompleto. H́a muitas variaç̃oes na forma como os genes se apresentam, o que torna
seu reconhecimento um problema complexo. O uso de técnicas de AM, capazes de extrair
descriç̃oes de genes automaticamente a partir de amostras de dados conhecidas, se mo-
stra uma alternativa adequada, e tem sido largamente explorada [Craven e Shavlik, 1994,
Pavlidis et al., 2001, Shavlik, 1991, Uberbacher et al., 1993, Xu et al., 1996].

No reconhecimento de genes por meios computacionais, duas abordagens de
busca s̃ao usualmente empregadas: por sinal e por conteúdo [Craven e Shavlik, 1994].
Essas abordagens diferem nas caracterı́sticas das seqüências em que se concentram. A
busca por sinalenvolve a localizaç̃ao de śıtios presentes na molécula de DNA que par-
ticipam do processo de expressão ĝenica. Nabusca por contéudo procura-se padrões
nas seq̈uências gen̂omicas que indiquem a presença de um gene. Para obter melhores
resultados, essas duas abordagens são usualmente aplicadas em conjunto. A seguir, essas
consideraç̃oes s̃ao apresentadas em maiores detalhes.

4.1. Busca por Sinal

Na busca por sinal localiza-se os genes indiretamente, por meio da identificação de sinais
associados ao processo de expressão ĝenica. Procura-se regiões do DNA (ou mRNA)
que desempenhem alguma função espećıfica durante a expressão. O reconhecimento des-
ses śıtios possibilita um maior entendimento das funções bioĺogicas executadas em uma
célula durante a expressão ĝenica. A detecç̃ao de sinais tamb́emé importante no auxı́lio à
compreens̃ao dos mecanismos regulatórios da expressão de um gene, uma vez que muitos
sinais possuem função regulat́oria. Alguns sinais indicam, por exemplo, situações como
a velocidade de expressão do gene e condições para que esta ocorra.

Muitos desses sı́tios apresentam regiões de consenso em suas seqüências. A
localizaç̃ao dos mesmos por meio dessa propriedade, porém, se mostra uma técnica muito
simples e imprecisa. Existem diversas variações nos consensos identificados. Na tentativa
de acomod́a-los, obt́em-se uma taxa elevada de falsos positivos [Stormo, 2000].

Uma outra alternativa comumente aplicada na identificação de sinais consiste em
construir umaMatriz de Posições Ponderadas(no ingl̂es, weighted position matrix)
(MPP) [Staden, 1984]. Por meio desse método, determina-se um modelo para o sinal.
No entanto, sua solução é limitada pelo fato de se considerar que posições adjacentes
nas cadeias são independentes estatisticamente. Existem variações nessa técnica que con-
sideram a dependência entre nucleotı́deos, o que normalmenteé realizado por meio da
introduç̃ao de modelos Markovianos [Zhang e Marr, 1993].

A tarefa de reconhecimento de genes pode também ser formulada como
um problema de classificação e ser então solucionada por uma técnica de AM
[Craven e Shavlik, 1994]. Dada uma janela de tamanhol em uma seq̈uência de DNA,
determina-se se esta contém um sinal de interesse em uma posição particular da cadeia.



Em geral, a escolha do tamanho da janela influencia o desempenho das técnicas de AM
aplicadas [Craven e Shavlik, 1993a]. Grande parte dos trabalhos nestaárea testam diver-
sos valores del na busca pelo melhor valor. Gerado o classificador, ele pode ser utilizado
na localizaç̃ao de sinais movendo-se a janela por toda seqüência. A Figura 13 ilustra este
processo.

Figura 13: Busca por sinais como uma tarefa de classificaç ão

Para o aprendizado do classificador, as instâncias do conjunto de treinamento que
possuem o śıtio de interesse devem ser alinhadas de forma a contê-lo em uma mesma
posiç̃ao da seq̈uência (geralmente seu centro). Freqüentemente, uma parte dos exemp-
los que ñao possuem o sinal procurado (exemplos negativos) também s̃ao alinhados de
forma a ter na mesma posição uma regĩao similarà t́ıpica do sinal . Este procedimentoé
realizado para evitar que o classificador gerado aprenda a diferenciar os sinais de forma
trivial, como, por exemplo, unicamente por consensos presentes em suas seqüências.

Como exemplos de sinais tem-se os sı́tios de ińıcio de traduç̃ao, as regĩoes promo-
toras e os śıtios desplicing. A seguir, os problemas de busca desses sı́tios s̃ao formalizados
e soluç̃oes por meio de técnicas de AM s̃ao apresentadas.

Problema 4.1 Identificaç̃ao de śıtios de ińıcio de traduç̃ao.
Dado: Conjunto de seq̈uências de DNA (ou mRNA) de tamanho fixo com sı́tios de ińıcio
de traduç̃ao identificados e conhecidos, além de cadeias sem a presença deste sinal.
Faça: Gerar um classificador capaz de identificar se uma janela de tamanho fixo de uma
seq̈uência de DNA (ou mRNA) possui ou não um śıtio de ińıcio de traduç̃ao.

Uma das primeiras aplicações de AM em Bioinforḿatica se deu no reconheci-
mento de śıtios de ińıcio de traduç̃ao (SITs) em seq̈uências de DNA da bactéria E. coli
[Stormo et al., 1982]. Estes locais iniciam-se geralmente pelo códon AUG, que codifica
o aminóacidoMetionina. Poŕem, nem todo AUǴe um SIT.

Em procariotos, outra informação que pode ser utilizada na identificação de SITs
é a presença de uma seqüência denominadaShine-Dalgarno[Stormo, 2000]. Esta cadeia
precede o ćodon inicial eé complementar̀a parte do ribossomo que se liga ao mRNA
durante a traduç̃ao. Sua localizaç̃ao é dificultada pelo fato dessas regiões apresentarem
grandes variaç̃oes na composição de seus nucleotı́deos.

Para verificar se a identificação da seq̈uência Shine-Dalgarnoem conjunto
com o ćodon iniciador (geralmente um AUG) podem ser considerados suficientes na
identificaç̃ao dos SITs de bactériasE. coli, [Stormo et al., 1982] utilizaram uma rede do
tipo Perceptron nessa aplicação. A rede foi empregada na determinação dos pesos de uma



MPP, ou seja, na geração de um modelo para a identificação dos SITs. Os pesos da matriz
correspondem então aos pesos da rede, que foi treinada de forma a determinar uma MPP
e um limiar capaz de distinguir seqüências com e sem um SIT.

Uma ilustraç̃ao de parte da rede gerada para esse problemaé apresentada na Fi-
gura 14. A entrada da RN utilizadáe composta de quatro nodos por nucleotı́deo na
seq̈uência lida, representando os quatro possı́veis valores (A, T, G, C) que este pode as-
sumir (representação tamb́em referenciada como canônica). Os valores das ativações da
camada de entrada da rede refletem o trecho da seqüência coberto em um dado instante.
A sáıda da rede indica se a seqüência possui ou ñao um SIT em seu centro. Os autores
utilizaram como entrada seqüências de 51, 71 e 101 nucleotı́deos. O melhor desempenho
foi verificado noúltimo caso.

Figura 14: Esquema de parte de Perceptron utilizado no reconhecimento
de sı́tios de inı́cio de traduç ão do DNA de bact érias E. coli
[Craven e Shavlik, 1994]

Segundo [Stormo et al., 1982], a matriz obtida foi mais precisa que diversos
métodos de consenso existentes naépoca. Verificou-se também que o uso da rede Per-
ceptron fez com que pesos mais significativos correspondessemàqueles conectadosàs
unidades de entrada representando o SIT e a regiãoShine-Dalgarno, confirmando as sus-
peitas iniciais dos autores.

Deve-se destacar, porém, que as redes Perceptron possuem uma grande deficiência
pelo fato de śo conseguirem classificar padrões linearmente separáveis [Haykin, 1999].
Posteriormente ao trabalho de [Stormo et al., 1982], houve o advento de diversas técnicas
para o treinamento e uso de redes multicamadas, capazes de classificar dados não linear-
mente separáveis. A partir de então, tais redes v̂em sendo aplicadas ao problema descrito,
como pode ser visto em [Futschik et al., 1999].

Em um estudo realizado por [Zien et al., 2000], SVMs foram aplicadas no re-
conhecimento de SITs de organismos vertebrados. O desempenho das SVMs foi com-
parado ao de RNs, obtidas por [Pedersen e Nielsen, 1997], e com um método proba-
bilı́stico Markoviano de [Salzberg, 1997]. Resultados melhores são observados com a
aplicaç̃ao das primeiras. Foram utilizadas nos experimentos seqüências de mRNA com
200 nucleot́ıdeos. Como as RNs e as SVMs requerem que os dados estejam em for-
mato nuḿerico, aplicou-se uma codificação can̂onica de cinco bits a cada nucleotı́deo que
comp̃oe as seq̈uências. A posiç̃ao dos bits indica se o nucleotı́deoé A, C, G ou T ou N,
quando seu valor for desconhecido. Outro estudo conduzido neste mesmo trabalho en-
volveu a incorporaç̃ao de informaç̃oes espećıficas do doḿınio biológico (conhecimentoa
priori ) às funç̃oes Kernel. A modificaç̃ao consistiu em privilegiar correlações locais entre
nucleot́ıdeos, enquanto dependências entre nucleotı́deos de posiç̃oes distantes foram con-



sideradas de pouca importância ou inexistentes. A realização dessas simples modificações
melhorou consideravelmente os resultados alcançados pelas SVMs.

Motivado pelos bons resultados obtidos pela técnica probabilı́stica de
[Salzberg, 1997], que se mostrou melhor que as RNs, [Zien et al., 2000] também investi-
garam uma reformulação da funç̃ao Kernel das SVMs considerando as informações pro-
vidas por esta técnica. Essa alteração levou aos melhores resultados na aplicação consi-
derada.

Problema 4.2 Identificaç̃ao de promotores.
Dado: Conjunto de seq̈uências de DNA de tamanho fixo com regiões promotoras conhe-
cidas e seq̈uências sem a presença desse sı́tio.
Faça: Gerar um classificador capaz de identificar se uma janela de tamanho fixo de uma
seq̈uência de DNA possui ou não um promotor.

O ińıcio da transcriç̃ao ĝenica se d́a com a ligaç̃ao de uma molécula de RNA
polimerase a uma região do DNA denominada promotora. As regras utilizadas pela RNA
polimerase na identificação dos promotores ainda não s̃ao completamente conhecidas, o
que dificulta a detecção dessas regiões em laboratórios.

[Towell et al., 1990] aplicaram uma abordagem hı́brida de RNs e regras
simbólicas na identificaç̃ao de promotores em seqüências de bactériasE. coli. A rede
empregada, denominada KBANN (Knowledge Based Neural Network), utiliza regras pro-
posicionais formuladas por um biólogo (conhecimento a priori) na determinação da topo-
logia e pesos iniciais da RN. As regras utilizadas identificavam dois conjuntos de padrões
consenso em promotores procariotos e outras regiões cuja signifiĉanciaé controversa. As
regiões consenso correspodem aoTATA box(regĩao rica nos nucleotı́deos T e A, com ca-
deia t́ıpica TAAATTA) e a seq̈uência TTGACA, que se encontram aproximadamente 10
e 35 nucleot́ıdeos a montante (upstream) do SIT procarioto, respectivamente.

Por meio deste procedimento, os autores verificaram uma redução no tempo de
treinamento das RNs, assim como uma melhora na generalização das redes.́E interessante
mencionar que as RNs obtidas aprenderam a descartar as regras que correspondiam a
regiões controversas, indicando que estas não representam aspectos salientes dos promo-
tores. Aĺem disso, as regras produzidas falharam no reconhecimento de todas instâncias
com promotores quando utilizadas individualmente.

No treinamento do classificador, as instâncias com promotores foram alinhadas de
forma que a região promotora ficasse sete nucleotı́deosà direita da janela, a qual possuı́a
57 nucleot́ıdeos. A codificaç̃ao dos nucleotı́deos para a RN se deu de forma canônica de
quatro bits, similar̀a discutida no Problema 4.1. Nos experimentos conduzidos pelos au-
tores, os resultados obtidos pela rede KBANN foram comparados aos de uma rede MLP,
de uma AD induzida pelo algoritmo ID3, do algoritmok-vizinhos mais pŕoximos5 (k-
NN, do ingl̂esk-nearest neighbor) e de uma t́ecnica referenciada na literatura biológica
[O’Neill, 1989]. A técnica de “O’Neill”, baseada em buscas de consensos, representa o
método mais referenciado na literatura biológica para a identificação de regĩoes promoto-
ras.

As RNs se sobressaı́ram em relaç̃aoà t́ecnica para reconhecimento de promotores
referenciada na literatura biológica, evidenciando a eficácia de t́ecnicas de AM na solução
deste problema. O desempenho dos algoritmosk-NN e ID3, poŕem, foram inferiores, o
que pode ser conseqüência da dificuldade dessas técnicas em lidar com dados com muitos
atributos, como os da aplicação considerada.

5Esse algoritmo realiza a classificação de novos padrões de acordo com a classe de seusk vizinhos mais
próximos [Mitchell, 1997].



Em [Reese e Eeckman, 1995], uma combinação de RNs foi aplicada no reconhe-
cimento de promotores vertebrados. A identificação de promotores eucariotos pode ser
considerada mais custosa e complexa, uma vez que estes possuem diversos e variados
śıtios de contato com proteı́nas que agem no inı́cio da transcriç̃ao ĝenica.

No trabalho realizado, foram utilizadas RNs individuais para a identificação de
duas regĩoes comumente presentes nos promotores eucariotos, aTATA-boxe uma cadeia
denominada Iniciadora. As RNs foram treinadas com um procedimento de poda de co-
nex̃oes [Reed, 1993].

Na combinaç̃ao das RNs geradas, foi utilizada uma rede do tipoTime Delay Neural
Network(TDNN) [Haykin, 1999]. Nos experimentos conduzidos, com uma janela de 51
nucleot́ıdeos, os resultados das TDNNs foram comparados aos das RNs individuais. Estas
se mostraram pouco acuradas se utilizadas individualmente. A combinação pela TDNNs
gerou ganhos significativos em acurácia, aĺem da reduç̃ao da taxa de falsos positivos nas
prediç̃oes.

Problema 4.3 Identificaç̃ao de śıtios de splicing.
Dado: Conjunto de seq̈uências de DNA (de organismos eucariotos) de tamanho fixo com
fronteiras do tipo intron/exon, exon/intron, e sem nenhum desses sı́tios.
Faça: Gerar um classificador capaz de determinar se uma janela de tamanho fixo de uma
seq̈uência de DNA possui uma fronteira intron-exon, exon-intron, ou nenhuma delas.

Em organismos eucariotos, o reconhecimento completo dos genes envolve
tamb́em a identificaç̃ao de suas regiões que codificam proteı́nas, os exons, e dos introns,
porç̃oes de DNA que intermediam os exons e não produzem proteı́nas6. O reconheci-
mento das fronteiras entre esses elementos possui grande importância, uma vez quée
necesśario demarcar precisamente os segmentos de DNA que são efetivamente traduzi-
dos em protéınas daqueles que não s̃ao.

Uma terminologia utilizada neste domı́nio referencia as bordas entre exons e
introns como regĩoes “doadoras” e as bordas intron/exon como regiões “receptoras”
[Alberts et al., 1997]. Na identificação de doadores e receptores, comumente são uti-
lizadas evid̂encias reportadas em estudos da Biologia. Ambas as regiões caracterizam-se
por possuir um par de nucleotı́deos que se conservam no intron da junção, sendo GT
para doadores e AG para receptores. Isto não significa, poŕem, que estes mesmos pares
não estejam presentes nos exons, o que dificulta sua utilização para a classificação dessas
regiões.

[Lapedes et al., 1989] utilizaram ADs, RNs ek-NN (com medida de distância
ponderada de acordo com cada posição da janela) na classificação dessas regiões. Fo-
ram utilizadas janelas de 11, 21 e 41 nucleotı́deos. As inst̂ancias de treinamento foram
alinhadas de forma que a região desplicing estivesse no centro da janela. Padrões sem
a regĩao desplicing tamb́em foram alinhados de forma a ter os nucleotı́deos AG ou GT
em seu centro, prevenindo o classificador de usar regras do tipo “se AG no centro então
receptor” na diferenciação das junç̃oes.

Foram gerados classificadores diferentes para o reconhecimento de regiões doa-
doras e receptoras, respectivamente. Observou-se que as RNs produziram os melhores
resultados, com 91% de acurácia para as regiões receptoras e 95% para as doadoras. Ent-
retanto, foi destacado pelos autores que as ADs apresentam a vantagem de organizarem
o conhecimento adquirido de forma mais facilmente interpretável. As regras obtidas se
mostraram relativamente pequenas e interpretáveis de um ponto de vista biológico. Uma

6Na definiç̃ao apresentada, não est́a sendo considerada a ocorrência desplicingalternativo.



ilustraç̃ao simplificada de uma AD para a aplicação de determinar regiões doadoras pode
ser visualizada na Figura 15.

Figura 15: Ilustraç ão de uma AD para a identificaç ão de regi ões doadoras
em seqü ências de DNA [Craven e Shavlik, 1994]

Em [Rampone, 1998], uma abordagem hı́brida envolvendo o uso de regras e de
uma RN foi utilizada no reconhecimento de sı́tios de splicing de primatas. O algo-
ritmo obtido, denominado BRAIN (Batch Relevance-based Artificial INtelligence), infere
fórmulas Booleanas dos exemplos, na forma de regras disjuntivas. Estas são ent̃ao refina-
das por uma RN e combinadas com um procedimento discriminante estatı́stico. No tra-
balho realizado, [Rampone, 1998] comparou seus resultados aos previamente reportados
pelo projeto StatLog [Michie et al., 1994], que envolveu a avaliação de diversas técnicas
de AM sobre um mesmo conjunto de dados. Entre os algoritmos de AM comparados,
encontram-se uma RN do tipo RBF (do inglêsRadial Basis Function), um classificador
Bayesiano, uma RN do tipo MLP, o algoritmo C4.5, indutor de ADs, e o algoritmok-NN.
Verifica-se, de forma geral, uma maior acurácia dos modelos baseados em RNs.

Outros trabalhos envolvendo o reconhecimento de junções desplicing por meio
de t́ecnicas de AM foram realizados em [Lorena et al., 2002b, Lorena et al., 2002a,
Lorena e de Carvalho, 2003]. Em [Lorena et al., 2002b], SVMs e ADs foram aplicadas
no reconhecimento dessas junções. Os melhores resultados foram obtidos pelas SVMs,
com signifiĉancia estatı́stica de 95%. A maior acurácia das SVMs deve-se, em grande
parte,à sua robustez diante de dados com muitos atributos. Investigou-se também o efeito
da aplicaç̃ao de uma fase de pré-processamento visando eliminar ruı́dos dos dados consi-
derados. A aplicaç̃ao desta fase levou a simplificações nos modelos induzidos. No caso
das SVMs, em alguns casos houve também melhora de desempenho. Para as ADs, a prin-
cipal contribuiç̃ao se deu em diminuições no tamanho dasárvores induzidas, o que indica
ganhos em termos de compreensibilidade dos modelos gerados.

4.2. Busca por Contéudo

Na busca por conteúdo os genes são identificados por meio do reconhecimento de padrões
gerais que ocorrem em regiões codificadoras. Os objetivos, nesse caso, são diferenciar
regiões codificadoras de cadeias não codificadoras e identificar a fase aberta de leitura das
seq̈uências codificantes.

A fase de leiturade um gene corresponde a como seus nucleotı́deos s̃ao agru-
pados em ćodons. Seja, por exemplo, a seqüência da Figura 16. H́a tr̂es posśıveis
combinaç̃oes em triplas, ou seja, três fases de leitura. No caso de moléculas de DNA,
tem-se seis fases de leitura, três para cada uma de suas fitas. Afase aberta de leituraou
ORF (do ingl̂es,Open Reading Frame) corresponde a combinação de ćodons que codifi-
cam uma protéına em potencial, ñao possuindo ćodons de parada [Alberts et al., 1997].



Figura 16: Fases de leitura de uma seqü ência de nucleotı́deos

No reconhecimento de regiões codificadoras, várias propriedades tı́picas dessas
cadeias podem ser exploradas. Uma propriedade trivialé o fato de que as regiões codi-
ficadoras devem apresentar uma organização em forma de ćodons. Outras caracterı́sticas
que exercem inflûencia na composição de regĩoes codificadoras, diferenciando-as das não
codificadoras, s̃ao [Craven e Shavlik, 1994]:

• alguns aminóacidos est̃ao mais presentes na composição de protéınas que outros;
• códons que mapeam para um mesmo aminoácido ñao s̃ao utilizados igualmente

por todos organismos. Existe, em geral, uma preferência de ćodons para cada
organismo/esṕecie;

• a forma das proteı́nas é parcialmente determinada por interações eletrost́aticas
entre aminóacidos vizinhos. Por este motivo, alguns aminoácidos t̂em maior “afi-
nidade” em serem vizinhos.

Técnicas estatı́sticas e discriminantes aplicam, em geral, um conjunto de medidas
visando capturar essas e outras caracterı́sticas das regiões codificadoras [Fickett, 1996].
No uso de t́ecnicas de AM, formula-se o problema como uma tarefa de classificação,
de forma semelhantèa apresentada no caso da busca por sinais. Dada uma janela de
tamanho fixo em uma seqüência de DNA, treina-se um classificador de forma a diferenciar
regiões codificadoras (e identificar sua ORF) de não codificadoras. A seguir, aplicações
envolvendo o uso de AM em abordagens de busca por conteúdo s̃ao descritas.

Problema 4.4 Identificaç̃ao de regĩoes codificadoras.
Dado: Conjunto de seq̈uências de DNA de tamanho fixo com regiões codificadoras e não
codificadoras.
Faça: Gerar um classificador capaz de reconhecer se uma janela de tamanho fixo de uma
seq̈uência de DNAé ou ñao codificadora. Caso seja, identificar também sua ORF.

O problema dado pode ser ainda diferenciado entre organismos procariotos e eucariotos.
Em procariotos, deve-se basicamente distinguir os genes das regiões ñao codificadoras
que os intermediam. No caso de eucariotos, a presença de introns faz com que se torne
necesśario distinguir tamb́em exons de introns.

Em [Farber et al., 1992], redes Perceptron com ativação sigmoidal foram apli-
cadas na distinç̃ao entre exons e introns. Os resultados dessa rede foram compara-
dos a um classificador Bayesiano baseado em preferências de ćodons desenvolvido por
[Staden e McLachlan, 1982].́E reportada uma maior acurácia das RNs, sendo esse resul-
tado atribúıdo ao fato do classificador Bayesiano assumir uma independência estatı́stica
entre ćodons vizinhos, ao contrário das RNs, que não possuem esta limitação.

Os autores tamb́em investigaram a utilização de diferentes codificações para as
entradas da rede. A primeira consistiu em utilizar os nucleotı́deos da seq̈uência em uma
forma can̂onica. Na segunda utilizou-se a freqüência dos 64 possı́veis ćodons na janela
submetida. Cada entrada representava então o ńumero de vezes que o códon representado
ocorria na janela. A terceira codificação envolveu uma contagem dos dicódons presentes
na janela (pares adjacentes de códons), o que elevou o número de entradas para 4096.
Foram utilizadas janelas de 5 a 90 códons nos experimentos. Janelas maiores levaram em
geral a melhores predições.



A utilização da representação por dićodons melhorou a generalização obtida
pela RN. É interessante observar que o desempenho obtido pela RN com o uso da
representaç̃ao de apenas um códon foi inferior mesmo adicionandòa rede uma camada
intermedíaria com diferentes ńumeros de nodos. Este fato confirma que a habilidade de
um sistema de aprendizadoé dependente da representação dos atributos do problema
[Craven e Shavlik, 1994]. Resultados e discussões semelhantes são apresentados em
[Craven e Shavlik, 1993b].

Em [Uberbacher e Mural, 1991] tambémé apresentado um sistema para distinção
entre exons e introns utilizando uma representação alternativa para os atributos. As
seq̈uências, em janelas de 99 nucleotı́deos, foram submetidas a sete algoritmos (de-
nominados sensores), que avaliavam diferentes caracterı́sticas da cadeia de DNA. Al-
gumas das propriedades medidas foram a freqüência com que cada nucleotı́deo ocupa
cada posiç̃ao nos ćodons e preferências verificadas em tuplas de seis nucleotı́deos
[Roberts et al., 1995]. Esses sensores fornecem medidas do “poder de codificação” da
subseq̈uência sendo analisada. Uma RN foi então empregada na combinação dessas
informaç̃oes, atribuindo pesos a cada uma delas.

No teste desse sistemas com 19 genes humanos, foram localizados 90% de exons
longos (com mais de 100 nucleotı́deos). A RN gerada constitui parte de um servidor para
identificaç̃ao de genes em seqüências de DNA denominado GRAIL (Gene Recognition
and Assembly Internet Link) [Uberbacher et al., 1993].

Após identificadas as regiões codificadoras nos sistemas anteriormente descritos,
pode-se então verificar qual sua ORF.

No caso de organismos procariotos, uma abordagem envolvendo o uso de RNs foi
proposta por [Craven e Shavlik, 1993a], para bactériasE. coli. O principal objetivo neste
caso foi avaliar a previsão de ORFs.́E argumentado que, para bactériasE. coli, esteé um
problema mais crucial, uma vez que grande parte de seu genomaé codificante.

Os resultados reportados foram comparados aos métodos Bayesianos de
[Gribskov et al., 1984] e [Staden, 1990], baseados em preferências de ćodons. A RN foi
treinada de forma a predizer a posição do ćodon que o nucleotı́deo no centro da seqüência
ocupava. Ela possuı́a, portanto, seis saı́das, representando as posições 1, 2 e 3 na fita
submetida e 4, 5 e 6 para o caso da fita complementar.

Os autores tamb́em investigaram diferentes formas de codificação para as ent-
radas da RN. As representações utilizadas foram a de nucleotı́deos na forma canônica,
a de contagem de freqüência de ćodons na janela e o uso de medidas similaresàs de
[Uberbacher e Mural, 1991], adaptadas para organismos procariotos. Também foi uti-
lizada uma combinação das probabilidades providas pelo método de [Staden, 1990] com
as medidas adaptadas de [Uberbacher e Mural, 1991]. Foram empregadas janelas 61 nu-
ceot́ıdeos.

Os resultados obtidos foram avaliados em termos da porcentagem de janelas para
as quais gerou-se uma predição de ORF correta. Foi verificado um maior poder preditivo
das abordagens envolvendo manipulações nos atributos de entrada. Esse fator confirma a
indicaç̃ao de que a representação das entradas da RN tem papel crucial no desempenho
do modelo gerado.

4.3. Combinação de Métodos

Em geral os sistemas de identificação de genes existentes não se baseiam em buscas
de sinais ou de conteúdo exclusivamente. Abordagens mais promissoras envolvem a
combinaç̃ao dessas duas estratégias de busca (por exemplo, GRAIL II [Xu et al., 1996],



GeneID [Guiǵo et al., 1992], GeneParser2 [Snyder e Stormo, 1995a]). Alguns sistemas
tamb́em utilizam buscas por similiridade para confirmar suas previsões (por exemplo,
GeneID+ [Burset e Guiǵo, 1996], GeneParser3 [Snyder e Stormo, 1995b]). Nesse caso,
as estruturas ĝenicas identificadas são traduzidas em possı́veis cadeias de aminoácidos,
as quais s̃ao comparadas com seqüências em bases protéicas e pontuadas de acordo com
sua similaridade com alguma cadeia conhecida. Mesmo se o gene identificado for novo, a
similaridade entre os aminoácidos por ele gerados e aqueles presentes em outras proteı́nas
permite detectar algum gene homólogo, auxiliando na inferência da funç̃ao do gene des-
conhecido.

Em vários destes sistemas, técnicas de AM s̃ao empregadas em uma ou mais eta-
pas da prediç̃ao ĝenica. A prediç̃ao da estrutura ĝenicaé, poŕem, mais complexa e en-
volve a combinaç̃ao de v́arios passos e técnicas. Seja, por exemplo, o sistema GRAIL II
[Xu et al., 1996]. Sua operação pode ser dividida em quatro passos:

• Passo 1: Geraç̃ao de exons candidatos. Encontra-se todos os possı́veis exons
identificando śıtios doadores e receptores. A determinação desses sı́tios é rea-
lizada inicialmente por meio de ḿetricas baseadas em consensos. Uma RNé
ent̃ao utilizada, atribuindo uma pontuação indicando se a junção identificadáe um
śıtio verdadeiro ou falso. Umpoolde exons candidatosé gerado de forma a satis-
fazer as restriç̃oes de possuir uma fase de leitura e ser “intermediado” por um par
de junç̃oes receptoras e doadoras com pontuação acima de um limiar.

• Passo 2:Eliminaç̃ao de candidatos improváveis. Neste passo, uma série de me-
didas e regras heurı́sticas derivadas do conhecimento biológico s̃ao aplicadas aos
exons candidatos. Essas regras definem condições que um prov́avel exon deve
satisfazer. Sua aplicação levaà eliminaç̃ao de grande parte dos exons candidatos
(aproximadamente 90%).

• Passo 3: Avaliaç̃ao dos exons. Os exons candidatos remanescentes são ent̃ao
avaliados por uma RN. Esta recebe como entradas treze medidas de avaliação do
potencial de codificaç̃ao e atribui a cada exon uma pontuação.

• Passo 4:Geraç̃ao do modelo do gene. Nesta fase, um modelo de geneé obtido.
Um algoritmo de programação din̂amicaé aplicado na montagem do geneà partir
dos exons candidatos, baseado em suas pontuações. Tamb́em s̃ao checadas se
algumas restriç̃oes, como o fato de não poder haver sobreposição de exons e de
que exons internos não poderem ter ćodons de parada, são satisfeitas.

Outros sistemas diferem basicamente nas técnicas empregadas e passos realizados
para a obtenç̃ao da estrutura ĝenica.

Em um cuidadoso e extenso estudo, [Burset e Guigó, 1996] compararam diversos
sistemas para predição da estrutura de genes eucariotos. Algumas deficiências comuns
foram identificadas. A primeira diz respeito ao fato de que não h́a uma metodologia
padr̃ao na obtenç̃ao das acuŕacias fornecidas pelos autores de cada sistema. Nos expe-
rimentos realizados por [Burset e Guigó, 1996], as acurácias dos programas se mostra-
ram menores que as originalmente reportadas. Outra deficiênciaé a de que a acurácia
desses programas está intimamente ligada aos conjuntos de treinamento empregados em
sua geraç̃ao. Quando confrontados com seqüências com pouca similaridade com as uti-
lizadas em seu treinamento, o desempenho torna-se pior. A acurácia dos sistemas ava-
liados tamb́em foi afetada substancialmente pela presença de ruı́dos nos dados. Esses
resultados indicam pouca robustez diante de erros de sequenciamento.

Em seu estudo, [Burset e Guigó, 1996] tamb́em apontaram que o emprego de
buscas por similaridade em bases protéicas mostra-se uma estratégia muito promissora.
Tamb́em é sugerido que a combinação da sáıda de v́arios programas pode trazer be-



nef́ıcios. A id́eia é a de que, quando todos programas predizem um mesmo exon, este
(quase certamente) pode ser considerado correto.

5. Análise de Dados de Express̃ao Gênica

Como visto na Seç̃ao 2.2, o advento da tecnologia demicroarray de DNA, entre outras
técnicas, vem propiciando aos biólogos a possibilidade de medir o nı́vel de express̃ao de
milhares de genes em uḿunico experimento. Experimentos iniciais [Eisen et al., 1998]
sugerem que genes de funções similares produzem padrões similares em experimentos de
hibridizaç̃ao emmicroarray.

Na medida que dados desses experimentos forem se acumulando, será essencial o
desenvolvimento de meios precisos tanto para a extração do significado biológico desses
dados como tamb́em para a atribuiç̃ao de funç̃oes aos genes. Embora o enfoque desta
seç̃ao seja principalmente em dados obtidos commicrorray de DNA, as t́ecnicas de AM
a serem descritas podem também ser aplicadas a dados de expressão gerados com outras
tecnologias, como o SAGE [Velculescu et al., 1995], desde que eles sejam apresentados
no formato adequado.

5.1. Aprendizado de Máquina e Dados de Express̃ao

Quando um experimento commicroarray é realizado, um scanner registra valores da in-
tensidade da fluorescência - o ńıvel de fluoresĉencia em cada ponto doarray. No caso
de arrays de express̃ao ĝenica, normalmente haverá diversos experimentos medindo o
mesmo conjunto de genes em várias circunst̂ancias. Por exemplo, pode-se medir a ex-
press̃ao de uma ćelula em condiç̃oes normais, quando eláe aquecida ou resfriada, ou
quando uma drogáe adicionada. Também se pode medir a expressão em v́arios intervalos
tempo - por exemplo, 5, 10, e 15 minutos após um antibíotico ser adicionado.

Do ponto de vista de AM, os valores de expressão medidos podem ser organizados
de v́arias maneiras, como ilustrado na Figura 17 [Molla et al., 2003]. As figuras 17(a) e
17(c) mostram que cada gene pode ser visto com um exemplo (padrão), em que os nı́veis
de express̃ao medidos nas várias condiç̃oes representam cada uma das caracterı́sticas ou
atributos do padrão. Uma outra maneira de representaçãoé considerar cada experimento
como um exemplo (padrão), em que as caracterı́sticas s̃ao os valores da expressão para
todos os genes nomicroarray- Figuras 17(b) e 17(d).

Quando t́ecnicas de AM ñao supervisionadas são utilizadas para análise de dados
express̃ao ĝenica, elas, em geral, procuram aprender um agrupamento dos genes que seja
funcionalmente significativo. Como será visto na Seç̃ao 5.2, genes podem ser agrupa-
dos usando técnicas como mapas auto-organizáveis [Tamayo et al., 1999] e agrupamento
hieŕarquico [Eisen et al., 1998].

RNs, SVMs e outras técnicas de aprendizado supervisionado adotam uma abor-
dagem oposta [Brown et al., 2000, Furey et al., 2000, Khan et al., 2001, Xu et al., 2002,
Shipp et al., 2002]. Por exemplo, enquanto as técnicas ñao supervisionados determinam
como um conjunto de genes se organiza em grupos funcionais, técnicas supervisionadas
determinam que caracterı́sticas da expressão de um determinado gene o leva a fazer parte
de uma dada classificação funcional. Aplicaç̃oes de t́ecnicas de AM supervisionadas a
dados de expressão ĝenica ser̃ao vistos na Seção 5.3.

Uma quest̃ao fundamental, tanto para técnicas supervisionadas, quanto para não
supervisionadas (embora mais nas primeiras)é que dados demicroarrayapresentam no-
vos desafios aos algoritmos de AM, geralmente desenvolvidos para lidar com um grande



Figura 17: Maneiras diferentes de representar dados de microarray para AM

número de amostras (exemplos) com relativamente poucos atributos ou caracterı́sticas
[Mitchell, 1997, Slonim, 2002].

Em contraste, um experimento tı́pico demicroarraymede milhares de genes (que
podem ser vistos como caracterı́sticas), mas inclui apenas dezenas ou centenas de amo-
stras. A maioria dos algoritmos falha quando são aplicados a problemas dessas dimensões
devido, entre outros fatores, ao super-ajustamento (overfitting) aos dados de treinamento
[Mitchell, 1997].

Um outro problema comum com dados demicroarray é o elevado grau de ruı́do
presente. A variância das medidas doarray pode ser substancial, muitas das carac-
teŕısticas podem apresentar valores ausentes e, ocasionalmente, exemplos de treinamento
podem estar incorretamente rotulados. Tudo isso faz da predição de classe uma tarefa
particularmente desafiadora [Slonim, 2002].

5.2. Descoberta de Classes

Existe uma śerie de estudos que aplicam técnicas de AM ñao supervisionadas
a dados de expressão ĝenica. Cada um desses estudos investigam diferentes
técnicas de ańalise de dados, medidas de similaridades e base de dados. Entre
as t́ecnicas de ańalise de dados empregadas nesses estudos estão: redes SOM,
agrupamento hierárquico, ańalise de componentes principais,k-médias e CLICK
[Tamayo et al., 1999, Toronen et al., 1999, Tavazoie et al., 1999, Costa et al., 2003,
Eisen et al., 1998, Wen et al., 1998, Michaels et al., 1998, Raychaudhuri et al., 2000,
Sharan e Shamir, 2002, Golub et al., 1999, Alizadeh et al., 2000].



Com relaç̃ao aos dados utilizados, a grande maioria dos trabalhos pu-
blicados utiliza ńıveis de expressão da levedura (Saccharomyces cerevisiae)
[Eisen et al., 1998, Cho et al., 1998, Tamayo et al., 1999, Raychaudhuri et al., 2000,
Costa et al., 2003, Alizadeh et al., 2000]. Uma da razões para essa preferência é que
esse organismo possui todos os seus genes conhecidos e com uma boa parte de suas
funções descobertas. Existem também estudos com dados de ratos [Wen et al., 1998] e
de humanos [Tamayo et al., 1999]. A seguir apresenta-se de maneira geral o problema
abordado.

Problema 5.1 [Molla et al., 2003] Agrupamento de genes baseado nas suas expressões
gênicas.
Dado: Conjunto de genes de um organismo representado como na Figura 17(a). Cada
geneé um exemplo. As caracterı́sticas de um exemplo são os valores nuḿericos dos
ńıveis express̃ao sobre v́arias circunst̂ancias experimentais (estresse ambiental, estágio de
desenvolvimento etc.).
Faça: Agrupe os genes baseado na similaridade de seus valores de expressão.

Um dos estudos pioneiros nessaárea foi o de [Eisen et al., 1998]. Os autores
agruparam padrões de expressão ĝenica de 2467 genes da levedura (de um total de 6200),
que tinham anotação funcional. Os dados foram adquiridos por meio demicroarrays
de cDNA, consistindo no nı́vel de express̃ao da levedura submetida a quatro situações
distintas (divis̃ao celular e respostas a diferentes tipos de estresse ambiental). Isto resultou
em quatro śeries temporais com um total de 79 instantes de tempo.

A express̃ao de cada gene foi calculada a partir da razão (log ratio) entre o sinal
medido em um determinado instante de tempo (Cy5 - corante vermelho) e o sinal de con-
trole (Cy3 - corante verde), quée normalmente o sinal do instante zero. Ao fim dessas
transformaç̃oes, tem-se sinais positivos indicando nı́veis de expressão maiores do que o
normal, e sinais negativos (nı́veis de expressão inferiores ao normal). Nesse caso, utili-
zando o formato da Figura 17(a), cada geneé um padr̃ao e os ńıveis de expressão medidos
durante cada um dos experimentos são as caracterı́sticas.

Com o objetivo de medir a similaridade entre os padrões, foi utilizado o coeficiente
de correlaç̃ao de Pearson [Jain e Dubes, 1988]. Essa medida dá ênfase na forma assumida
pela śerie temporal, ao inv́es da magnitude de seu sinal (medidas como a distância eucli-
diana). A correlaç̃ao de Pearson produz valores próximos a 1 para padrões com correlaç̃ao
positiva, e valores próximos a -1 para padrões com correlaç̃ao negativa. Baseado nesse
ı́ndice de dist̂ancia, um algoritmo hierárquico que implementa a técnica UPGMAé apli-
cado, gerando um dendograma como resultado.

Ao final do processo,́e aplicado um ordenamento não ótimo à árvore gerada, fa-
zendo com que expressões similares fiquem acima de outras (a estrutura daárvore em si
não indica qual a ordem das sub-árvores abaixo de um nó). Esse ordenamentóe calcu-
lado a partir de uma medida de pesos dos genes, utilizando, por exemplo, o seu nı́vel de
express̃ao ḿedio. Uma representação gŕafica dessáarvoreé fornecida como resultado do
algoritmo, a qual contém ao seu lado os nı́veis de expressão atrav́es do tempo: expressões
induzidas s̃ao representadas em vermelho, as suprimidas em verde e as não alteradas em
preto, o que permite uma interpretação visual dos resultados.

A Figura 18 ilustra um exemplo desse tipo de representação, observando que o
dendograma tem cores distintas para diferentes aglomerados encontrados. De fato, o
dendograma da Figura 18é similarà representação da tabela apresentada na Figura 17(a),
em que valores inteiros são representados por intensidades em escala de cinza. Porém, ao
contŕario da Figura 17(a), os genes na Figura 18 estão ordenados por similaridade (genes
mais similares com respeito a seus vetores de valores de expressão s̃ao agrupados juntos)



- para uma representação usando dados reais, ver [Eisen et al., 1998].

Figura 18: Representaç ão gr áfica dos resultados de um agrupamento
hier árquico com dados de express ão gênica [Molla et al., 2003]

Um dos destaques desse estudoé a representação visual dos resultados que permite
a identificaç̃ao de aglomerados por uma simples inspeção visual. Por meio de observações
não emṕıricas e ñao sisteḿaticas foi verificada a tendência de genes com seqüências simi-
lares ou com o mesmo papel em processos celulares se encontrarem em regiões pŕoximas
no dendograma. O algoritmo foi também testado com dados gerados de forma aleatória,
para avaliar se os padrões náarvore eram gerados ao acaso ou através de algum víes do
algoritmo, o que foi ñao observado nas três bases de dados aleatórios testadas.

Em outro trabalho relevante naárea [Tamayo et al., 1999], redes SOM foram uti-
lizadas para o agrupamento de genes. Essas redes não apresentam algumas limitações
encontradas em técnicas de agrupamento hierárquico, como assumir a existência de uma
descend̂encia hieŕarquica nos indiv́ıduos agrupados, algo não observado em genes de uma
mesma esṕecie. Duas bases de dados foram utilizadas nesse trabalho, uma referenteà
formaç̃ao de ćelulas sangúıneas de seres humanos e a outra relativa a células de leve-
dura em dois ciclos celulares em 32 intervalos de tempo. Essaúltima já foi previamente
estudada em [Cho et al., 1998].

Os dados presentes nas duas bases de dados foram coletados a partir deGene
Chips (arrays de oligonucleot́ıdeos). Os valores das intensidades foram calculados a
partir da ḿedia da intensidade de cada uma das vinte sondas de um gene. Foram excluı́dos
genes cujo ńıvel de express̃ao variava pouco com o tempo. Por fim, os valores de cada
gene foram normalizados.

Redes SOM usam a distância euclidiana como medida de similaridade entre
padr̃oes, medida essa que não captura a similaridade da forma dos padrões temporais
e sim de suas intensidades. Entretanto, como houve uma normalização dos dados, a
dist̂ancia euclidiana assume propriedades semelhantes ao coeficiente de correlação de
Pearson [Dopazo et al., 2001].

Um programa de doḿınio público, chamado GENECLUSTER, foi desenvolvido
para esse trabalho. Esse aplicativo apresenta os resultados dos experimentos por meio de
uma interface gŕafica, contendo a expressão ḿedia de cada um dos aglomerados, além
da listagem dos genes de cada grupo. Para avaliação dos resultados alcançado pelo al-
goritmo, foi realizada uma comparação visual dos aglomerados obtidos com os dados de
levedura com resultados já apresentados em um estudo realizado em [Cho et al., 1998],
sendo encontradas grandes similaridades entre os aglomerados.

No caso dos dados do processo de formação de ćelulas sangúıneas foi observado,
por inspeç̃ao visual (e ñao autoḿatica), uma grande afinidade funcional entre os genes dos



aglomerados encontrados. Porém,é importante salientar que esse processo de inspeçãoé
bastante custoso do ponto de vista de tempo e sujeitoà subjetividade.

Uma maneira de evitar esse problemaé efetuar um agrupamento dos nodos da rede
SOM, por meio do uso de um outro algoritmo de agrupamento (os pesos de cada nodo da
rede SOM representariam o padrão de entrada para o outro algoritmo de agrupamento).
Em [Vesanto e Alhoniemi, 2000, Costa et al., 2003],k-médias e agrupamento hierárquico
são empregados para essa tarefa.

Em um trabalho semelhante, [Tavazoie et al., 1999] agruparam perfis de expressão
dos 3000 genes mais variáveis da levedura, durante o ciclo celular (15 pontos - mesmos
dados usados em [Cho et al., 1998]), em 30 aglomerados usando ok-médias. Eles encon-
traram, para metade dos aglomerados formados, que fortes padrões de seq̈uencia est̃ao
presentes nas seqüencias anteriores (upstream) aos genes.

A técnicak-médias tamb́em foi utilizada como parte de um método, proposto em
[Brazma e Vilo, 2000], para identificação de supostos (putative) sinais regulat́orios. Mais
especificamente, os genes foram agrupados usandok-médias com a distância euclidiana.
Ao invés de fixar o ńumerok de aglomerados, ele foi variado de 2 a 100. Para cadak,
o algoritmo foi repetido 10 vezes com inicializações diferentes de centros. No total, 900
partiç̃oes separadas foram criadas, em que aglomerados de tamanhos entre 20 e 100 genes
foram selecionados, totalizando 52100 aglomerados diferentes. Esses aglomerados foram
usados como entrada para etapas subseqüentes do processo.

Técnicas de AM ñao supervisionadas também v̂em sendo aplicadas̀a descoberta
de novas classes doenças - Problema 5.2.

Problema 5.2 [Molla et al., 2003] Descoberta de novas classes de doenças.
Dado: Conjunto de experimentos demicroarray, cada um realizado com células de pa-
cientes diferentes (Figura 17(d)). Os pacientes têm um grupo de doenças bastante rela-
cionadas entre si. Os nı́veis de expressão ĝenica de cada paciente de um experimento de
microarray representam as caracterı́sticas do padr̃ao. A classificaç̃ao da doença corre-
spondente a cada pacienteé chamada de categoria do paciente.
Faça: Usar algoritmos de agrupamento (sem considerar a categoria da doença) para en-
contrar ćelulas que ñao se ajustam bem em suas classes atuais. Assumir que essas células
pertencem a novas classificações de doenças.

Duas quest̃oes b́asicas estão associadas ao problema de descoberta de classes (por
exemplo, Problemas 5.1 e 5.2): além do desenvolvimento de algoritmos para efetuar
o agrupamento dos tumores baseado nas expressões dos genes (ou o agrupamento dos
próprios genes), existe ainda a necessidade de determinar se os aglomerados formados
refletem uma verdadeira estrutura dos dados ou simplesmente um agrupamento aleatório.

Com o objetivo de analisar dados de tumores, [Golub et al., 1999] usaram redes
SOM (mapas2×1) para agrupar automaticamente 38 exemplos de dois tipos de leucemia
bastante relacionadas, com base na expressão ĝenica de 6817 genes - leucemia mielóide
aguda (AML - do ingl̂esAcute Myeloid Leukemia) e leucemia aguda limfoblástica (ALL -
do ingl̂esAcute Lymphoblastic Leukemia). O conjunto de dados era formado por 11 amo-
stras do tipo AML e 27 do tipo ALL. Os resultados obtidos mostram que a rede SOM foi
eficiente, embora ñao tenha obtido uma acurácia de 100%, em descobrir automaticamente
as duas categorias de leucemia (tumores) - Figura 19(a).

Nesse mesmo trabalho, os autores estenderam a descoberta de classes por meio
de uma busca por sub-classes mais refinadas. Para isto, foi utilizada uma rede SOM para
dividir os exemplos em quatro aglomerados (B1 a B4) - um mapa4 × 1. Subseq̈uente-
mente, obtiveram dados de imuno-fenótipos das amostras, em que encontraram que os



Figura 19: Descoberta de classes para ALL-AML [Golub et al., 1999]

quatro aglomerados correspondiam a AML, ALL - linhagem T, ALL - linhagem B e ALL
- linhagem B, respectivamente - Figura 19(b).

Portanto, a abordagem de descoberta de classes usando redes SOM automatica-
mente descobriu as diferenças entre AML e ALL, como também entre as ćelulas ALL dos
tipos B e T. Essas são as distinç̃oes mais importantes entre as leucemias agudas, ambas
em termos da biologia quanto do tratamento clı́nico. Ou seja, a rede SOM conseguiu di-
vidir os padr̃oes em quatro aglomerados, encontrando uma outra categorização bioĺogica
importante.

Por fim, um outro exemplo de descoberta de classes utilizando técnicas de agrupa-
mento pode ser encontrado em [Alizadeh et al., 2000]. Nesse trabalho, o linfoma difuso
de grandes ćelulas B (DLBCL, do ingl̂esDiffuse Large B-cell Lymphoma) foi estudado
usando 96 amostras de linfócitos, 72 de ćelulas normais e 24 de células malignas, cada
amostra contendo 4026 genes. Por meio da aplicação da t́ecnica UPGMA a essas amo-
stras, os autores mostraram que há uma diversidade na expressão ĝenica entre tumores de
pacientes com DLBCL.

Foram identificadas duas formas moleculares distintas de DLBCL, que tinham
padr̃oes de expressão ĝenica indicativa de estágios diferentes da diferenciação da ćelula
B. De fato, esses dois grupos estão correlacionados com a taxa de sobrevivência dos
pacientes, portanto confirmando que os aglomerados gerados são biologicamente signifi-
cativos.

5.3. Previsão de Classes

Até o momento foram discutidas apenas técnicas de AM ñao supervisionadas para a
identificaç̃ao de padr̃oes de expressão ĝenica. T́ecnicas supervisionadas representam uma
alternativa poderosa que pode ser aplicada se existe informação pŕevia sobre a classe dos
genes. Por exemplo, técnicas de AM supervisionadas podem ser utilizadas para a predição
de classes, conforme descrito nos problemas 5.3 e 5.4.

Problema 5.3 [Molla et al., 2003] Prediç̃ao de classes de doenças existentes.
Dado: Os mesmos dados do Problema 5.2.
Faça: Aprender um modelo que possa classificar de maneira precisa uma nova célula na
categoria da doença apropriada.

Problema 5.4 [Molla et al., 2003] Prediç̃ao da funç̃ao biológica de um gene.
Dado: Conjunto de genes representado como na Figura 17(c). Cada geneé um exem-
plo cujas caracterı́sticas s̃ao os ńıveis nuḿericos de expressão medidos em v́arias cir-
cunst̂ancias experimentais. Essas condições experimentais incluem choque de tempera-
tura, mudança no pH, ou a introdução de antibíotico; outra condiç̃ao experimental inclui
est́agios diferentes de desenvolvimento de um organismo ou instantes de uma série tempo-
ral. A classe de cada gene pode ser simplesmente sua categorial funcional: por exemplo,
ciclo TCA, Respiraç̃ao e Histona.



Faça: Aprender a predizer a categoria funcional de genes adicionais (não vistos durante
o treinamento) baseado em um vetor de nı́veis de expressão formado de acordo com o
conjunto de condiç̃oes experimentais especificadas.

Assim como para as técnicas de agrupamento, a escolha de um classifi-
cador supervisionado requer a seleção entre uma grande variedade de técnicas
[Eisen et al., 1998, Brown et al., 2000, Furey et al., 2000, Khan et al., 2001,
Xu et al., 2002, Shipp et al., 2002]. Nesse contexto, duas técnicas muito investiga-
das s̃ao as SVMs e as RNs [Brown et al., 2000, Furey et al., 2000, Khan et al., 2001,
Xu et al., 2002, Shipp et al., 2002]. SVMs correspondem a uma famı́lia de t́ecnicas
estat́ısticas de AM particularmente apropriadas para as dimensões dos problemas de
microarray[Brown et al., 2000, Furey et al., 2000].

Um exemplo da aplicação de SVMs para o Problema 5.4 pode ser encontrado em
[Brown et al., 2000]. Os autores descrevem o uso de SVMs na classificação de genes
utilizando express̃oes ĝenicas. Foram analisados dados de expressão de 2467 genes da
levedura em 79 experimentos diferentes. As classes funcionais dos genes foram determi-
nadas por meio de uma consulta ao MYGD (do inglês,Munich Information Center for
Protein Sequences Yeast Genoma Database). Embora 2467 genes tivessem anotações,
apenas seis classes funcionais foram escolhidas. Cinco delas foram consideradas pelos
autores como representantes de perfis de mRNA reconhecı́veis, e um grupo (classe) como
dissociado de perfil reconhecı́vel, o qual foi ent̃ao utilizado como controle.

O experimento foi dividido em duas partes: primeiro, os autores treinaram SVMs,
além de outras técnicas de AM, com os genes conhecidos. Foi utilizada a metodologia
5-fold cross validationpara analisar os resultados. Em seguida, a SVM que mostrou o
melhor resultado com os genes restantes não anotados foi utilizada para determinar se
algum dos genes desconhecidos deveria estar em uma das classes conhecidas.

As técnicas empregadas incluem Janelas de Parzen (Parzen windows), discrimi-
nante linear de Fisher, ADs e SVMs com diferentes Kernels. Os experimentos com SVMs
utilizaram dois tipos principais de funções Kernel: funç̃oes de base radial e funções po-
linomiais. De maneira geral, as várias t́ecnicas tiveram desempenho similares, embora
SVMs tenham apresentado a melhor acurácia. As t́ecnicas tiveram um bom desempenho
para classes com maior número de exemplos e tiveram dificuldades em identificar corre-
tamente classes com poucos exemplos.

Com respeito ao Problema 5.3, [Khan et al., 2001] utilizaram RNs para analisar
um conjunto de dados contendo medidas de expressão ĝenica, obtidos por meio demi-
croarray, de quatro tipo de ćelulas cancerosas: neuroblastoma (NB), rhabdomyosarcoma
(RMS), faḿılia de tumores Ewing (EWS), e linfomas Burkitt (BL), um tipo de linfoma
non-Hodgkin. O objetivo do trabalho foi treinar uma RN capaz de classificar correta-
mente uma ćelula de um desse quatro tipos de tumores, utilizando apenas os nı́veis de
express̃ao. Este foi o primeiro trabalho a realizar o diagnóstico de v́arios tipos de ĉancer
simultaneamente.

Osmicroarraysmediram a expressão de 6567 genes. Esses dados foram em se-
guida filtrados para remover amostras abaixo de um valor mı́nimo de express̃ao, resul-
tando em 2308 genes. Um total de 88 células (ńıveis de expressão dos genes) foram
analisadas. Dessas, 63 foram usadas para treinamento e as restantes para teste. A técnica
de ańalise de componentes principais foi utilizada para reduzir a dimensionalidade dos
dados de 2308 genes para as dez componentes principais mais significativas. Para cada
amostra, estes dez valores foram usados como entrada para a RN. A rede possuı́a qua-
tro nodos de saı́da (um para cada classe), implementando funções lineares, e nenhuma
camada escondida, ou seja, era uma simples rede Adaline [Haykin, 1999].



Ao invés de treinar umáunica rede para a classificação, um total de 3758 redes
foram treinadas, usando os dados do conjunto de treinamento. Um comitê formado pelas
3758 redes foi usado como classificador final. A saı́da do comit̂e para uma dada entrada
era a ḿedia das sáıdas de todas as 3758 redes. Baseado nesse valor final e em uma
regra para calcular a classe vencedora, uma dada entrada era classificada em das quatro
classes ou rejeitada. Com esse método, todos os exemplos de treinamento e teste foram
classificados corretamente.

6. Reconstruç̃ao Filogeńetica

A reconstrução filogeńetica consiste em estimar as relações de ancestralidade para um
determinado ńumero de t́axons. Ostáxons podem ser faḿılias, ĝeneros, esṕecies ou
seq̈uências de macro-moléculas como DNA e aminoácidos. O resultado dessa análiseé
umaárvore, chamadáarvore filogenética ou filogenia, que representa a história evolutiva
dos t́axons presentes nela. UmaÁrvore Filogeńetica (AF)é composta por ńos e ramos,
em que os ńos terminais correspondem aos táxons em estudo (no caso deste tutorial,
seq̈uências de DNA ou aminóacidos), os ńos internos representam seqüências ancestrais
e os ramos representam relacionamentos topológicos entre os ńos. Geralmente, o com-
primento dos ramos representa o número de mudanças que ocorrem em relação aoúltimo
nó [Swofford et al., 1996].

A Figura 20 ilustra a representação de uma AF enraizada. Aves, crocodilos, co-
bras, lagartos, tartarugas, mamı́feros e anf́ıbios s̃ao os t́axons representados pelos nós
terminais. Esses táxons s̃ao unidos aos seus ancestrais - representados pelos nós internos
A, B, C, D, E e F - por meio de ramos (1-12) [Miyaki e Russo, 2001].

Figura 20: Representaç ão de uma AF enraizada [Miyaki e Russo, 2001]

Por meio das AFs, pode-se, por exemplo, compreender os genomas atuais como
o resultado dos processos evolutivos, verificar que o “funcionamento” das células atuais
é o resultado de fenômenos que estão ocorrendo h́a bilhões de anos, comparar genomas,
estudar a evoluç̃ao de populaç̃oes e processos migratórios ocorridos na espécie humana.

Um problema para os algoritmos de reconstrução de AFsé que o ńumero de
posśıveis árvores cresce com o número de t́axons. Para quatro táxons, existem três
árvores posśıveis. Para dez táxons, o ńumero deárvores supera dois milhões. Di-
ante da explos̃ao combinatorial do espaço de busca, estratégias muito eficientes preci-



sam ser utilizadas para a obtenção da melhoŕarvore ou mesmo de umaárvore sub-́otima
[Felsenstein, 1978, Swofford et al., 1996].

6.1. Métodos para Reconstruç̃ao deÁrvores Filogenéticas

A reconstruç̃ao de AFs tem sido um dos principais desafios da Biologia Computacional
[Camin e Sokal, 1965]. De fato, esteé um problema NP-completo, o que significa que até
o momento ñao existe nenhuma solução eficiente conhecida para o mesmo [Day, 1987].
Várias tentativas têm sido feitas para formalizar os critérios de escolha dáarvore “verda-
deira” (istoé, aárvore que represente de maneira mais fiel os relacionamentos evolutivos
nos dados) de modo a tornar o problema mais tratável computacionalmente. Esse desafio
tem levado ao surgimento de uma grande variedade de métodos para reconstrução de AFs,
muitos deles usando algum tipo de heurı́stica [Swofford et al., 1996].

Os v́arios ḿetodos propostos para a construção de AFs podem ser classificados
em dois grupos [Swofford et al., 1996, Miyaki e Russo, 2001]:

• Métodos ñao baseados em modelo, que usam um algoritmo para construir direta-
mente áarvore por meio de uma série de passos definidos. Nesse caso, o princı́pio
do método est́a embutido no pŕoprio algoritmo que resulta em umaárvore final.

• Métodos baseados em modelo, que primeiro definem um critério a ser maximizado
(ou minimizado), para posteriormente usar um algoritmo para avaliarárvores po-
tenciais, baseado no critério escolhido. Nesse caso o princı́pio do ḿetodoé o
critério utilizado para a escolha da melhor dentre um conjuntoárvores.

Como o enfoque deste tutorial será no segundo grupo, por representar os métodos
que tradicionalmente vêm sendo empregados em conjunto com AGs, o primeiro grupo de
técnicas ñao seŕa abordado.

Os ḿetodos baseados em modelo seguem dois passos. Primeiro, um critério para
a otimizaç̃ao é definido, quée simplesmente uma nota (score) usada para avaliar a qua-
lidade de uma dadáarvore. Segundo, um algoritmóe usado para calcular a nota para
váriasárvores, enquanto faz a busca pela melhorárvore (aquela que maximiza o critério)
[Swofford et al., 1996]. Embora esses métodos pareçam atrativos por terem como com-
promisso encontrar áarvoreótima, de acordo com o critério estabelecido, eles podem ser
computacionalmente muito lentos. Isso pode ocorrer até mesmo para um número mo-
derado de t́axons, tornando o tempo total necessário para uma busca exaustiva proibitivo.
Essa limitaç̃ao tem levando ao desenvolvimento de várias t́ecnicas computacionais que
procuram chegar, de maneira confiável, t̃ao pŕoximo à árvoreótima quanto possı́vel.

Dois dos ḿetodos mais utilizados para reconstrução de AFs baseados em mo-
delo s̃ao os ḿetodos de Ḿaxima Parcim̂onia (MP) e Ḿaxima Verossimilhança (MV). Em
seguida, serão discutidas propostas recentes do uso de AGs para a implementação do me-
canismo de busca empregado pelo método MV, com o objetivo de torná-lo mais eficiente.

Embora o ḿetodo de MP ainda esteja entre os favoritos para construção de AFs, o
método de MV est́a se tornando muito popular [Pereira et al., 2001]. A diferença crı́tica
entre esses dois ḿetodosé que o MP minimiza a quantidade de mudanças de estado de
cada caracter7 requeridas para a explicação dos dados, enquanto o método de MV tenta
estimar a quantidade real de mudança de acordo com o modelo evolucionário adotado.

Al ém disso, para a aplicação do ḿetodo de MV,́e necesśario que um modelo con-
creto de mudanças evolutivas que leveà convers̃ao de uma seq̈uência em outra seja espe-
cificado. O modelo pede ser completamente definido, ou conter uma série de par̂ametros

7Caracteŕıstica ou atributo que identifica, descreve, define ou diferencia um táxon.



a serem estimados a partir dos dados. Em outras palavras, no método de MV, os mo-
delos de mudanças evolutivas são avaliados quantòa sua probabilidade de explicar um
conjunto de dados de forma que reflita a história evolutiva mais pŕoxima da realidade,
ou seja, a hist́oria mais verosśımil. Nessa avaliaç̃ao, os modelos recebem valores de
verossimilhança e aquele que apresentar o melhor valoré utilizado para inferir a AF.

6.2. Método da Máxima Verossimilhança: t́ecnicas tradicionais e AGs

O maior problema com uso da MV́e o alto custo computacional em termos de tempo
de processamento, principalmente para encontrar a melhorárvore. Para um ńumero pe-
queno de t́axons (por exemplo, 11), a melhor e mais simples maneira para encontrar a
árvore com maior verossimilhançaé avaliar todas aśarvores posśıveis, ou seja, fazer
uma busca exaustiva. Para problemas com um maior número de t́axons, podem ser usa-
dos t́ecnicas mais eficientes, tais comobranch-and-bounde abordagens heurı́sticas (step-
wise additionandbranch swapping). Poŕem, elas ainda apresentam deficiências como
a lentid̃ao dobranch-and-bounde os problemas de ḿınimos locais das abordagens heu-
rist́ıcas [Swofford et al., 1996].

Problema 6.1 Reconstruç̃ao deárvore filogeńetica com ḿetodo de MV˙
Dado: Conjunto de seq̈uências de DNA ou aminóacidos e um modelo evolutivo.
Faça: Encontre a AF que possua maior probabilidade de explicar os dados segundo o
modelo evolutivo.

Nesse contexto, tentativas recentes em diminuir o esforço computa-
cional do ḿetodo de MV por meio do uso de AGs têm surgido na lite-
ratura [Matsuda, 1996, Lewis, 1998, Reijmers et al., 1999, Skourikhine, 2000,
Prado et al., 2002, Brauer et al., 2002, Katoh et al., 2001].

Por exemplo, em um trabalho pioneiro, [Matsuda, 1996] aplicou AGs na solução
desse problema. Nesse caso, foram utilizadas seqüências de aminóacidos na obtenção da
AF. Em termos de implementação, cada indiv́ıduo da populaç̃ao era representado por um
grafo e correspondia diretamente a uma AF. A função de aptid̃ao utilizada na avaliação
dos indiv́ıduos era baseada na medida dolog de suas verossimilhanças. Para a seleção
dos indiv́ıduos a formar novas gerações utilizou-se o crit́erio da roleta. Sobre as AFs se-
lecionadas, aplicava-se então operadores de elitismo,crossovere mutaç̃ao, sendo esses
dois últimos adaptados para a aplicação em questão. O operador decrossoverfoi modi-
ficado de forma a considerar os comprimentos dos ramos das AFs na obtenção do novo
indivı́duo. Foi utilizado um crit́erio para maximizaç̃ao dos valores de verossimilhança das
AFs antes destas serem submetidas aocrossover. No caso da mutação, ramos escolhidos
aleatoriamente de algumas AFs eram trocados.

Na avaliaç̃ao desse algoritmo algoritmo usando seqüências de aminóacidos de
uma protéına denomina EF-1α, comparou-se o resultado obtido com o emprego de AGs
aos alcaçados por vários algoritmos tradicionais para geração de AFs, como o UPGMA
e oneighbor-joining. Embora ñao tenha chegadòa melhorárvore posśıvel (máximo glo-
bal), o desempenho dos AGs foi considerado comparável aos das outras técnicas.

Uma abordagem semelhanteà anterior foi proposta em [Lewis, 1998]. Porém,
nesse caso as AFs foram obtidas a partir de seqüências de DNA. Outras diferenças im-
portantes dizem respeitòa forma como os comprimentos do ramos dasárvores foram
calculados èa definiç̃ao e aplicaç̃ao dos operadores decrossovere mutaç̃ao. Nesse tra-
balho, os comprimentos dos ramos das AFs foram variados juntamente com suas topolo-
gias, em cada geração do AG. Todos os indivı́duos selecionados para compor uma nova
geraç̃ao, exceto o melhor, eram submetidos ocasionalmente a mutações ecrossover. As



mutaç̃oes, aplicadas primeiramente, consistiam de mudanças nos comprimentos dos ra-
mos daśarvores e/ou de alterações topoĺogicas, sendo estasúltimas realizadas de forma
similar à apresentada em [Matsuda, 1996]. O operador decrossoverera ent̃ao aplicado.
Cada par de AFs para ocrossoverera dado por uma AF da população que sofreu mutações
e uma AF da população “original”.

Nos experimentos conduzidos, trêsárvores foram geradas a partir de um conjunto
composto por 55 táxons. A melhor delas foi comparada a uma AF obtida por uma técnica
heuŕıstica implementada no pacote PAUP∗ [Swofford e Begle, 1993]. Verificou-se que as
AFs geradas possuı́am a mesma topologia, variando apenas o tamanho dos ramos obtidos.
O AG apresentou a vantagem, porém, de ser consideravelmente mais rápido (18 vezes)
na obtenç̃ao desta soluç̃ao. O algoritmo obtido, também denominado GAML (do inglês,
Genetic Algorithm for Maximum Likelihood Phylogeny Inference), foi posteriomente pa-
ralelizado [Brauer et al., 2002]. Com isto, tornou-se possı́vel aplića-lo a seq̈uências de
maior tamanho.

7. Conclus̃ao

Abordagens de AM t̂em um papel fundamental na Biologia Molecular, devido a
abund̂ancia de dados altamente variados eà auŝencia de teorias a um nı́vel molecu-
lar. Este tutorial procurou propiciar uma visão ampla das principais abordagens de AM
para a resoluç̃ao de problemas da Biologia Molecular. Especificamente, os principais
tópicos cobertos foram reconhecimento de genes, análise de dados de expressão ĝenica e
reconstruç̃ao de filogenia.

7.1. Reconhecimento de Genes: Perspectivas

O reconhecimento e previsão da estrutura de genesé uma tarefa que envolve, em geral,
diversos passos e técnicas. Nesse contexto, algoritmos de AM podem ser aplicados em
uma ou mais etapas preditivas como, por exemplo, na identificação de junç̃oes de proces-
samento e de regiões codificadoras.

Deve-se destacar que a forma de representação dos atributos do problema
(no caso, das seqüências) pode ser determinante no sucesso do classificador gerado,
sendo o foco de diversos estudos naárea [Craven e Shavlik, 1993b, Farber et al., 1992,
Uberbacher e Mural, 1991].

Como principais desafios futuros naárea de reconhecimento de genes, tem-se a
acomodaç̃ao de eventos biológicos como o processamento alternativo, particularmente
comum em seres humanos [Mironov et al., 1999]. A utilização de informaç̃oes sobre a
estrutura cromossômica pode tamb́em representar um meio para auxiliar o processo de
identificaç̃ao de genes [Pedersen et al., 1999]. Por exemplo, regiões de dif́ıcil acesso a
protéınas podem ser consideradas mais propı́cias a ñao terem genes.

7.2. Análise de Dados de Express̃ao Gênica: Novas Direç̃oes

A análise de expressões de genes obtidas a partir de técnicas comomicroarray oferece
uma oportunidade de gerar dados funcionais em uma escala genômica, podendo propiciar
uma grande quantidade de dados necessários para interpretações bioĺogicas dos genes e
suas funç̃oes. Como visto nas seções anteriores, análises computacionais desses dados
por meios de t́ecnicas de AM t̂em se mostrado promissoras para, por exemplo, classificar
doenças.

No entanto, resultados baseados em algoritmos de agrupamento ou mesmo em al-
goritmos de classificação supervisionados são dependentes das técnicas particulares usa-
das, da maneira pela qual os dados foram normalizados (intra ou inter experimentos), da



técnica utilizada para seleção de atributos e das medidas de proximidade usadas (no caso
do algoritmos de agrupamentos). Qualquer um desse fatores pode ter um efeito consi-
deŕavel nos resultados da análise [Quackenbush, 2001].

Portanto, em geral, não se pode afirmar que há umaúnica classificaç̃ao correta,
embora t́ecnicas de agrupamento diferentes possam ser mais ou menos apropriadas para
diferentes conjuntos de dados. De fato, a aplicação de mais de uma técnica para a análise
de um conjunto de dados particular pode trazer diferentes relacionamentos entre esses
dados [Quackenbush, 2001, Slonim, 2002], inclusive com o uso das promissoras técnicas
de agrupamento baseadas em modelo [McLachlan et al., 2002, Ji et al., 2003].

Em termos de desafios, a maioria das técnicas de agrupamento não inclui qualquer
informaç̃ao apriori em seus algoritmos. Uma questão central a ser investigadaé se o agru-
pamento de padrões de expressão ĝenica pode ser feito biologicamente mais preciso incor-
porando nas técnicas de agrupamento de dados não apenas os nı́veis de expressão ĝenica,
mas tamb́em a posiç̃ao dos genes nos cromossomos, regiões de promotores, proteı́nas
geradas, entre outros [Li et al., 2003, Slonim, 2002, Altman e Raychaudhuri, 2001].

7.3. Construção de Filogenia: Uso de Algoritmos Evolutivos

Como visto na Seç̃ao 6, um dos passos crı́ticos na implementação do ḿetodo
da MV é a escolha de um algoritmo de busca que possa tratar de maneira efi-
ciente a procura pela melhoŕarvore. Atualmente, h́a um conjunto de algoritmos
que tradicionalmente são usados para implementar esse passo de busca (branch-
and-bound, stepwise additione branch swapping) [Swofford et al., 1996]. Re-
centemente, os AGs vêm sendo usados com uma alternativa a esses métodos
tradicionais [Matsuda, 1996, Lewis, 1998, Reijmers et al., 1999, Skourikhine, 2000,
Prado et al., 2002, Brauer et al., 2002, Katoh et al., 2001].

Os primeiros resultados obtidos com a aplicação de AGs na implementação do
mecanismo de busca do método de MV s̃ao motivadores. Na maioria dos casos estu-
dados, o desempenho dos AGs tem se mostrado comparável ou melhor do que aqueles
obtidos por algoritmos tradicionais. No entanto, como no caso dos algoritmos tradicio-
nais, quando o ńumero de t́axons cresce, o tempo de computação torna-se muito alto. Por
exemplo, o processamento para algumas dezenas de táxons podem levar horas.

Com relaç̃ao a essa questão, h́a uma perspectiva promissora. Al-
guns Algoritmos Evolutivos (incluindo AGs) com codificação de grafos especiais
[Palmer e Kershenbaum, 1995, Knowles e Corne, 2000, Gen et al., 2001] foram propo-
stas para problemas genéricos que envolvem construção deárvores geradoras. Tais abor-
dagens t̂em obtido soluç̃oes adequadas paraárvores com centenas de nós com tempos de
computaç̃ao da ordem de minutos ou mesmo segundos. Nesse sentido, adaptações dessas
técnicas para os ḿetodos de reconstrução filogeńeticas podem produzir avanços signi-
ficativos, permitindo a construção deárvores com um ńumero de t́axons relativamente
elevado. A determinação de relaç̃oes evolutivas para conjuntos de dados maiores poderia
abrir portas para novas descobertas.
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