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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.Nos (ltimos anos, o demulo de dados biélgicos vem aumentando
exponencialmente. Com isso, meios convencionais paraahsande dados
mostram-se restritos. Ain disso, a rica informap contida nesses dados
e sua vasta implicaép biolbgica requerem novagtnicas para sua alise.
Dentre as estrdgias utilizadas para tal, pode-se destacar o Aprendizado de
Maquina, que pro& tecnicas capazes de aprender automaticamente a partir
dos dados dispdweis e produzir hiptesesiteis. O objetivo deste tutoria
introduzir tecnicas de Aprendizado dedguina aplicadas a s problemas de
Biologia Molecular: predi@o de genes, dise de dados de exprégsgenica e
constru@o de filogenia.

1. Introdug ao

Dados biobgicos esio sendo disponibilizados a uma taxa muito elevada, fazendo com
gue os bancos de dados atuais crescam exponencialmente [Baldi e Brunak, 2001]. Esse
fendmeno vem sendo causado pela utileaagle novas e eficienteschicas na aise

de sediencias de genoma e proteoma. Manipular e analisar os dados acumulados nessas
bases de dados tornou-se um dos maiores desafios da Bicatiftam

A Bioinform atica ou Biologia Computacional diz respeitoa utilizag@o de
tecnicas e ferramentas de compémgpara a resol@p de problemas da Biologia
[Baldi e Brunak, 2001]. Dentre as diversa®as da Biologia, aquela em que a apBcac
de €cnicas computacionais tem se mostrado mais promigsardiologia Molecular
[Setubal e Meidanis, 1997]. Nesse contexto, a comfdgupde ser aplicada na res@og¢
de problemas como compagaxde segéncias (DNA, RNA e prof@as), montagem de



fragmentos, reconhecimento de genes, ident@icag adlise da expre$® de genes e
determinago da estrutura de prétes [Selibal e Meidanis, 1997, Baldi e Brunak, 2001].

O emprego de gtodos computacionais na Biologia iniciou-se Baaba de 1980,
guando bblogos experimentais, em conjunto com cientistas da congatésgicos e ma-
tematicos, comecaram a aplicar essestodos na modelagem de sistemas dgalos.
Durante esse prrdo, ferramentas computacionais foram desenvolvidas por essa co-
munidade para aise dos dados, utilizando algoritmos convencionais dm&a da
Computago.

No entanto, as ferramentas que usam comptapnvencionalém se mostrado
limitadas para abordar problemas Bigicos complexos. Isto vem ocorrendo, entre outras
razdes, devidad au€ncia de uma teoria fundamental eimel molecular. Outra r&o
para essa dificuldadea ineficéncia das ferramentas convencionais em lidar com grandes
guantidades de dadosédnicas de Aprendizado deddquina (AM) [Mitchell, 1997] &o
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
hipbtesediteis [Baldi e Brunak, 2001].

Um dos obijetivos desse tutori@lpropiciar uma vido ampla das principais abor-
dagens de AM dutilizadas em problemas esjiams e relevantes da Biologia Molecular.
Os problemas cobertosi@ reconhecimento de genesabse de dados de expréss
génica e constri@p de filogenia. Asécnicas empregadaacrepresentativas dos dife-
rentes paradigmas de AM: redes neurais artificiais (aprendizado conexionatgjinas
de vetores suporte (aprendizado ésteo), algoritmos de agrupamento (aprendizado
estatstico), algoritmos gegticos (aprendizado evolutivo) &vores de deci® (apren-
dizado simblico).

E importante ressaltar quédtuma infinidade de outros problemas da Biologia
Molecular que podem ser abordados cd@uonicas de AM, por exemplo, a preda de
estrutura de proteas [Baldi e Brunak, 2001]. Da mesma forma, existem diversas ou-
tras €cnicas de AM que@&m sendo aplicadas com sucesso aos problemas descritos neste
tutorial, como os algoritmos de agrupamento baseados em modelos [Molla et al., 2003,
Jietal., 2003]. O enfoque escolhido para este tutorialempoifoi o de apresentar um
conjunto de problemas relevantes para a Biologia Molecular, com um esforco em des-
creve-los de maneira concisa, por meio de exemplos concretos de como pesquisadores
vém solucionando-os com algoritmos de AM.

Esse tutorial eétdividido em seis ségs. A Se@o 2 descreve alguns conceitos
e defini@es fundamentais da Biologia Molecular, para tornar mais claro o entendimento
dos tipos de problema bimjicos que s&o abordados. Na S&g 3 §io apresentados 0s
principais conceitos de AM e sua terminologisita, como taméim uma introdugo as
tecnicas aqui utilizadas para abordar os problemaédiimds.

As principais seges do tutorial 3o as Seges 4, 5 e 6. Na Sag 4, o tema tratado
€ o reconhecimento e pre#is da estrutura de genes, tarefa que geralmente envolve diver-
S0s passos @tnicas. Nesse contexto, algoritmos de AM podem ser aplicados em uma
ou mais etapas preditivas, por exemplo, na identifioade &ios desplicinge de regbes
codificadoras. A S&tp 5 aborda o problema dedise de dados de expréssgenica,
dividindo-o em tés sub-problemas: identificag de sub-classes de doencas, identifioac
e predi@o da funcionalidade dos genes, e classificade doencas. Na Seg6€ inves-
tigado o uso de algoritmos evolutivos na consaudearvores filogeaticas. Por fim, na
Se@o 7é apresentado um resumo do tutorial apontando @#®futuras para cada um
dos problemas abordados.



2. Principais Conceitos de Biologia Molecular

A Biologia Molecular retrata o estudo daslalas e matculas, blocosasicos utilizados
na construgo de todas as formas de vida [Casley, 1992]. Em particular, estudgese o
nomados organismos, definido como o conjunto de suas infodesmgeRticas. Gregor
Mendel, em seus experimentos realizados @b XVII, foi o primeiro a identificar
fatores resporé&veis pela hereditariedade nos organismos vivos [Silva, 2001].

Esses fatores foram, posteriormente, denominadggudes os quais codificam a
informag@o geretica. Na busca pela localiZag dos genes foram identificadosoosmos-
sSomos que 0 estruturas que possuem capacidade de repticaeprodu@o) e esio
presentes em todas aslalas. Estudos acerca dos cromossomos, por sua vez, levaram
a descoberta de que eleé@oscompostos por metulas deAcido Desoxirribonucléico
(DNA) e que genesa® sedjéncias conguas de DNA.

Esta sego esa dividida em duas partes. Na $e¢2.1, um resumo de conceitos
importantes, como DNA, expre®s ¢enica e protmas,é apresentado. A compreé@as
desses conceitas fundamental para o entendimento deste tutorial. Posteriormente, na
Se@o 2.2, o introduzidos conceitos mais esfiieosa expresdo ¢gnica, conhecimento
importante para a compreémsda Sego 5.

2.1. DNA, Expressio Génica e Proténas

Uma mokcula de DNA consiste de duas fitas anti-paralelas entrelacadas em forma de
dupla felice, conforme pode ser visualizado na Figura 1. Cad& f@tamposta por uma
sediéncia de nucleadeos (bases), que podem ser de quatro tipos: Adenina (A), Guanina
(G), Citosina (C) e Timina (T). Cada nuclédto de uma fita se liga a outro complementar

da segunda, conforme aregrd:= 7,7 = A, C = G e G = C, em que cada=
representa uma ponte de hidemgp.
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Figura 1: Estrutura de uma mol écula de DNA

Como resultado dessas regras de ga@s duas ségncias de bases que formam
as moéculas de DNA o complementares entre si. Mollas de DNA de fita simp-
les, que &o encontradas apenas em cofdg;especiaisein a capacidade de se ligar a
sedléncias complementares em um processo chamatibddizac¢ ao. Esse process®
utilizado em muitas dagtnicas da Biologia Molecular.

Um fragmento de DNA pode conter diversos genes. A propriedade mais import-
ante dos genes ésho fato de que eles codificam prioigs, componentes essenciais de
todo ser vivo. As prof@mas possuem diversas fuigs biobgicas [Lewis, 2001]. Elas
podem ter papel estrutural, como no caso dageho presente nos téves, ou estar liga-
das a atividades reguéatas, como no caso das enzimas, que catalisam diversdeseac
guimicas nas elulas.

As proteinas tamkem 0 sed@éncias lineares, compostas de conjuntos de
aminacidos. O processo pelo qual asi@gias de nucleteos dos gene&s interpre-
tadas na prod@p de prot;nasé denominad@xpressio genica(Figura 2). A expresso



€ composta por duas etapas: na primeira, denomimadscricdo, um RNA (Acido Ri-
bonucléico polimerase se liga a uma régi do DNA denominada promotora e inicia
a dntese de um RNA mensageiro (mMRNA). O mRE&Aastante similar ao DNA, com
exce@o de duas caracisticas: & composto por apenas uma fita e possui o nudeot
Uracila (U) no lugar do nucleteo Timina (T).
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Figura 2: Processo de express &o génica

s

Na segunda etapa da expi@sschamaddraducao, é realizada aistese da
molécula de protma, a partir do mRNA. Cada grupo dé&drnucledtdleos do mRNA
representa uraminoacido, constituinte de uma prdiea. Ocodigo gerético consiste no
mapeamento desses grupos, tamhreferenciados pabddons nos aminacidos corre-
spondentes. &64 posk/eis combina@es de triplas de nuclddeos, ou seja, 64oclons.
Poem, existem apenas 20 amawidos. Portanto, muitos deledosmapeados por mais
de um ©don.

Desses 64adons, 3 &o respordveis por indicar o final da tradag, sendo deno-
minados édons de parada. As diferentes codifies podem ser visualizadas na Tabela
1. O primeiro, segundo e terceiro nucleeios dos @dons &o representados, respectiva-
mente, pela coluna magsesquerda, a primeira linha e a coluna ndadireita da tabela.

U C A G
U | Phelinanina (Phe) Serina (Ser) Tirosina (Tir) Cistdna (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) | Acido Aspartico (Aca) | Glicina (Gli) | U
Val Ala Aca Gli C
Val Ala Ac. Glutaninico (Acg) Gli A
Val Ala Acg Gli G

Tabela 1: C 6digo Gen ético [Lewis, 2001]

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



nos), que possuem o material @ino em um facleo delimitado por uma membrana, e
procariotos (seres unicelulares, como por exemplo aséréas), que possuem o material
gergtico difuso em suastulas.

Uma das mais importantes, e que merece destaaeje que, em organismos
eucariotos, algumas partes da emlla de mRNA &o €0 traduzidas em prdtes. O
material geltico dos organismos eucariotos possui, portantdiesezias de nucleateos
gue f0 codificadas em prdteas, oexons e segéncias que @o participam desse pro-
cesso, osntrons. As fronteiras entre essas $égcias 80 denominadasitios de spli-
cing, nome decorrente do processamento no qual os intéamsesnovidos da métula
de mRNA (Figura 3).
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Figura 3: Splicing em mol éculas de mMRNA

Todo o édigo gerético de um organismé usualmente comparado a um projeto
ou planta de constr@p desse ser vivo. Isto porque cada gene&uorim plano para
a codifica@o de protmas, os principais blocos constituintes de todo o organismo. Es-
ses planos, por sua vez, encontram-se organizados diane@as. O entendimento da
formago, relago e distribuido dessas ségnciasé uma grande fonte de conhecimento
sobre 0s seres vivos.

Por exemplo, como sarvisto na Sefo 6, o uso de sé&@ncias de DNA ou de
amindacidos 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 Expres@o Génica

A andlise da expre®® dos genes de grande interesse para a8ri€ias Biobgicas. Esse
tipo de ardlise pode fornecer informaes importantes sobre as fiiegs de umaéula,
uma vez que as mudancas na fisiologia de um organidBmgeralmente acompanhadas
por mudancas nos pdis de expreg&® dos genes [Alberts et al., 1997].

Diversas écnicas &@m sido propostas para obtéoc da expreg® dos ge-
nes: MPSS Nlassively Parallel Signature Sequence techngo@AGE Serial Ana-
lysis of Gene Expressipn Real-time RT-PCR Reverse-Transcription Polymerase
Chain Reactioh e microarray de DNA [Brenner et al., 2000, Velculescu et al., 1995,
Freeman et al., 1999, Harrington et al., 2000]. Muitas dessasidas podem ser uti-
lizadas em estudos de genomas inteiros, da exgwets genes ativos, no ordenamento e
sequenciamento dos genes, na deterndioale variantes géticas, em diagbsticos de
doencas earias outras aplicégs [Slonim, 2002].

No caso demicroarray de DNA, o principio lasico empregadé o seguinte:
moléculas de DNA complementar (cDNpou oligonucleddeo$ correspondentes aos
genes cuja expreds deve ser analisada (sond&®) afixadas, de uma maneira ordenada

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



(array9), a um suporte@ido que pode ser umamina glide) de vidro. A miniaturizago
e automago da criago dessasaiminas com o uso de rdb (ou $ntesein situ de oligo-
nucleotdeos) tornou po%eel a sua produigo com milhares de genes (igpuma parte
substancial do genoma) representados em poucosneris quadradosmicroarrays

Ainda no caso espéico demicroarray de cDNA, primeiro as sondaga repli-
cadas um grandelmero de vezes. Em seguida, umddixa essas sondas em determi-
nados pontosspotd da amina de vidro. Ao final, adimina contex milhares de pontos
com DNA, colocados lado a lado, cada ponto contendo milhares de sondas de cDNA que
foram projetadas para hibridizar com o mMRNA de um certo gene.

Em um pbximo passo, para medir a abamtia relativa dos transcritos corre-
spondentes a uma determina@éuta, as suas metulas de mMRNAZo tamleém transcri-
tas para maculas de cDNA. Essa trans@@ge necesaria porque maculas de RNA%o
muito instveis, tendendo a degradar rapidamente. Posteriormente&sutaside cDNA
produzidas o, em geral, marcadas cotulos fluorescentes verdes (Cy3). Da mesma
forma, as matculas de mRNA da&ula de controle ou refencia tambkm $i0 separadas
e transcritas, sendo que nesse casorsarcadas condtulos vermelhos (Cy5).

As moleculas de cDNA de ambas aslalas $0 enio despejadas narhina. De-
pois de um certo tempo, arhinaé lavada, removendo as reclilas de cDNA quedo
hibridizaram com as sondas. Em seguid&raihaé escaneada, produzindo como resul-
tado uma imagem com as intensidades de todos os pontos (todo o predkstmdo
na Figura 4). A imagem digital daminaé, por fim, processada por meio détados
computacionais, com o objetivo de calcular a intensidade obtida para cada mRNA.
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Figura 4: Esquema de um microarray de cDNA [Duggan et al., 1999]
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Devido ao avanco das tecnologias utilizadas na olienle dados de expréss
génica, o volume desses dados vem aumentando exponencialmente. Com@é&muiaeq
meios convencionais de armazenamentdjisa e compara&p de dadostim se tornado
limitados. AEm disso, a rica inform@p contida nesses dados e sua vasta img@cac
biolbgica requerem novas tecnologias para s@@isa Dentre dessas novas tecnologias,
merece destaque o desenvolvimento de algoritmos sofisticados baseados em AM, disculti-
dos na Sego 5.



3. Técnicas de Aprendizado de Mquina

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

O objetivo principal desta s&g é introduzir as principaisetnicas de AM uti-
lizadas neste tutorial: redes neurais artificiai§goinas de vetores suporte, algoritmos
gereticos,arvores de deci® e algoritmos de agrupamento. Com o i de facilitar
a apresent&@p dessagtnicas, alguns conceitoadicos de AM &o inicialmente apresen-
tados.

3.1. Conceitos Basicos

Técnicas de AM podem ser divididas, de maneira geral, em aprendizado supervisionado
e aprendizadoao 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 dielagtulos), endio esse tipo de aprendizado
pode ser classificado conaprendizado supervisionado Os seguintes algoritmos de
aprendizado supervisionadacsabordados neste tutorial: redes neurais artificiais to tipo
multilayer perceptronmaquinas de vetores de suporte, algoritmosetjeas earvores de
decisio.

Em contrasteaprendizado ndo supervisionadoé realizado quando, para cada
exemplo, apenas os atributos de entradacedispoiiveis. Essastcnicas de aprendizado
sao utilizadas quando o objetivo for encontrar em um conjunto de dado8gzsadu
tencencias (aglomerados) que auxiliem o entendimento desses dados. Este tutorial aborda
0s seguintes algoritmos de aprendizado supervisionado: redes neurais do tipo mapa
auto-organiaveis, algoritmd:-medias e algoritmos de agrupamento &iquico.

Tamkem com o propsito 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].

e Exemplo (padrao, instncia). um objetoUnico do mundo a partir do qual um
modelo ser aprendido, ou sobre 0 qual um modeldsgsado (por exemplo, para
prediio). Na maioria dos trabalhos em AM, exemplase gescritos por vetores
de caractésticas. Um exemplo de p&ily poderia ser uma amostra de tecido de
um paciente, que poderia estar assoc@ageesenca ou aéscia de ancer.

e Caracteristica (atributo, variavel). uma quantidade descrevendo um exemplo.
Um atributo tem um doimio definido pelo seu tipo, que denota os valores que
ele pode assumir. No caso dos [zl (pacientes) do item anterior, cada atributo
poderia ser o valor doivel de expresso de um gene.

e \etor de caracteristicas uma lista de caractisticas que descreve um exemplo.
Para o exemplo apresentado no item anterior, poderia ser umvetionensional
descrevendo todos @s genes medidos para o tecido de um determinado paciente.

e Classe no aprendizado supervisionado, todo exemplo possui pelo menos um atri-
buto especial denominadoétulo ou classe, que descreve odareno de interesse.

No caso em que os exempladostecidos de pacientes, as classes poderiam ser
presenca deamcer e awEncia de ancer.

e Conjunto de exemplos (conjunto de dados)é composto por umimero de
exemplos (padies) com seus respectivos valores de atributos. No caso de apren-



dizado supervisionado, a cada exemplo tamk associada uma classe. Usual-
mente, o conjunto de exempléglividido em dois subconjuntos disjuntoscan-
junto de treinamento, utilizado para o aprendizado do conceito @ajunto de
teste utilizado para medir o grau de efetividade do conceito aprendido.

e Acuracia (taxa de erro) a taxa de prediies corretas (ou incorretas) realizada
pelo modelo para um determinado conjunto de dados. Ada@e, em geral,
estimada utilizando um conjunto independe de teste, gaéanusado em nenhum
momento durante o processo de aprendizado. Existem outros meios de estimar a
acui@cia por meio dedcnicas mais complexas, cormmss-validatiore bootstrap
[Mitchell, 1997].

e Falso positiva dado um classificador para discriminar classes A e B (supondo
gue A é a classe mais relevante ou positiva), (onero de falsos positivos a
guantidade de exemplos da classe B classificados como da classe A. Do mesmo
modo, o rumero defalsos negativose a quantidade de exemplos da classe A
classificados como da classe B.

e Ruido: € comum, no mundo real, trabalhar com dados imperfeitos. Eles podem
ser derivados do pprio processo que gerou o dados, do processo de uisic
de dados, do processo de transforatagu mesmo de classes rotuladas incorreta-
mente. Nesses casos, diz-se que exidtornos dados - que bastante comum
em dados obtidos comicroarrays[Slonim, 2002].

e Overfitting (super-ajustamento). ocorre quando o modelo se especializa nos
dados utilizados no seu treinamento, apresentando uma taxa @eiadogixa
para novos dados.

3.2. Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artifici@d um modelo de computag inspirado na forma como a estru-

tura paralela e densamente conectada&telbro dos maiferos processa informag.

Mais formalmenteRedes Neurais Artificiais(RNs) €0 sistemas paralelos distridos
compostos por unidades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas
fungdes materaticas (normalmenteao-lineares). Essas unidad@e slispostas em uma

ou mais camadas e interligadas por um grang®earo de coneédes. As conedes esio
associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento representado no modelo e ser-
vem para ponderar a entrada recebida por cada nodo da rede. A Figura 5 ilustigicana t

RN com mais de uma camada, chamada RN multi-camadas.

Camada de ’
Entrada

Camada
Intermediaria

Figura 5: Exemplo de uma rede neural multi-camadas

O aprendizado em sistemas lgigicos envolve ajustes nas sinapses que exis-
tem entre os nednios. De forma similar, o aprendizado em RNs ocorre por meio da
apresenteiop de um conjunto de pdils (representando um dado problemegde. Estes



padibes &o utilizados por por um algoritmo de treinamento para, iterativamente, aju-
star os pesos das cors (sinapses). O objetivo do processo de treinanmeeidrair

0 conhecimento necesso para a resol@p do problema em quést. O conhecimento
armazenado nos pesesisado, posteriormente, para gerar a resposta da rede para novos
padioes.

A primeira RN utilizada em problemas de reconhecimento deGesdioi 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. Umadimitag
desse tipo de RN sua incapacidade de lidar com problemas qesejam linearmente
sepaaveis [Minsky e Papert, 1969].

Problemas @o-linearmente separeis podem ser tratados por RNs com uma
camada intermedria (entre as camadas de entrada ®lega Poém, apenas em
1986 foi apresentado um algoritmo de treinamento, chantegé&propagation para
essa classe de redes [Rumelhart et al., 1986]. O tipo de RN multi-camada usada com
0 backpropagationé geralmente denominada de redelti-Layer Perceptron(MLP)
[Rumelhart et al., 1986]. As redes MLPs treinadas com o algofitackpropagationém
sido um dos modelos de RNs mais usado em apesglo 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 algoritmobackpropagatiorutiliza pares (entrada, &k desejada) para ajustar
0s pesos da rede por meio de um mecanismo de émrig erros. O treinamento usando
esse algoritmo ocorre em duas fases, cada uma percorrendo a rede em um sentido: fase
forward, em queé produzida a $da da rede para um dado padrde entrada, e fase
backward em que os pesos das coilez da reded® atualizados de acordo com o erro,
calculado a partir da diferenca entre &sadesejada e aisi produzida pela rede. Exis-
tem diversas varidips desse algoritmo quénh como objetivo acelerar o processo de
treinamento e reduzir as taxas de erros obtidas. O Algoritmo 1 apresenta 0s principais
passos do algoritmibackpropagation

As RNs apresentam umarge de vantagens, como tdicia a dados ruidosos, ha-
bilidade de representar qualquer fanglinear ou o) e capacidade de lidar com paels
de entrada representados por vetores de alta dameam que os valores dos atributos po-
dem ser conhuos ou discretos. Os principais problemas a dificuldade de defirap de
seus pametros, como por exemplo, no caso das redes MLBn@eno de nodos em suas
camadas intermedliias, o tipo de furio de ativago e o valor da taxa de aprendizado,
alem da dificuldade de compre@usdos conceitos aprendidos pela rede, codificados nos
valores finais dos pesos da rede.

Por fim,& importante ressaltar que existearies modelos de RNs, cada um deles
mais adequado para um dado tipo de problema. Alguns dos modelos mais populares
incluem as redes MLP comlmackpropagatiomque foram revisados nesta aegas redes
do tipo mapa auto-orgaréizel (que sero introduzidas na Sag 3.6), redes com fubes
de base radial, redes de Hopfield, entre outras [Haykin, 1999].

3.3. Maquinas de Vetores Suporte

As Maquinas de Vetores SuportSVMs - do ingks Support Vector Machingsons-
tituem uma é&cnica de aprendizado que vem recebendo grandedat@astltimos anos
[Hearst et al., 1998]. Entre as principais cardstaras que popularizaram seu uso em
Bioinformatica esho sua boa capacidade de generaéivag robustez diante de dados de

3Um conjuntoé linearmente sepavel se2 possvel separar os pades de classes diferentes contidos no
mesmo por um hiperplano [Mitchell, 1997].



Algoritmo 1 Algoritmo Backpropagation [Haykin, 1999]
1: Inicializar pesos da rede com valores abeafs;
2: repita
3. errototal = 0;

4: paratodo cada padio de treinamenttaca
5 para todo cada camadada rede; = 1,2, ..., n faca
6: para todo cada noday,;; dai-esima camadéaca
7 Calcular saidgroduzida do nodo;
8 fim-para
9: fim-para
10: erro = saidadesejada - saidproduzida;
11: para todo cada camadada rede; = n,n — 1, ..., 1 faca
12: para todo cada nodo;; dai-eésima camadgaca
13: Ajustar pesos do nodo;
14: fim-para
15: fim-para
16: erraototal = erratotal + erro;

17:  fim-para
18: até queerratotal > valor_.desejado

grande dimer#o, como 0s presentes em grande parte das apéisanvolvendo o reco-
nhecimento de genes e aadise de dados de expréssgnica.

Esses resultado§s alcancados pelo emprego dos conceitos da Teoria de Apren-
dizado Estdstico [Vapnik, 1995], que apresenta diversos limites na capacidade de
generalizago de um classificador linear. Para tal, dado um conjunto de treinarhento
comn pares(x;, y;), em quex; € R™ ey, € {—1,+1}, as SVMs buscam o classificador
linearg(x) = sgn(w-x+b) capaz de separar os dados pertenceni&s@m erro ninimo
e maximizar a margem de separdao entre as classes presentesfe(frigura 6).

N «
e nio promotor

Figura 6: Exemplo simplificado de problema de classifica¢ ao de promotores por
meio de uma SVM linear

Dada uma fungo linearf(x) = w - x + b, a margenp(x;,y;) utilizada para
classificar um pado x; & fornecida pow; f(x;). Ela mede a difincia do padiox; em
relag@o ao hiperplano separador. A marggrdo classificador lineaf &€ en&o definida
como a margem iima observada em todo conjunto de treinamento.

Maximizar p equivale a minimizar a norma dew|| [Hearst et al., 1998]. Logo,
pode-se mantes fixo e buscar um hiperplano cojjw|| pequeno tal quedo haja exem-
plos de treinamento com margem menor gy8mola e Schlkopf, 2002]. Fixandg em
1, tem-se o seguinte problema de otimémaic



Minimizar: ||w/||?
Sob as restriges:y;(w - x; +b) — 1 > 0, parai = 1,...,n

O hiperplano obtido na resolag deste problema& capaz de realizar a
classifica@o de conjuntos linearmente sepagis. Para o caso de conjuntos mais gerais,
pode-se utilizar o arfi€io de permitir que alguns pdikes tenham margem menor que
Isto & obtido com o relaxamento das resigg do problema de otimizag apresentado,
gueé reformulado da seguinte maneira:

Minimizar: |[w|>+C 3 &
i=1

8220

Sob as restrlq:)es:{ Y (wW-xi+b)>1—¢

em queC' € uma constante que ifd@ um peso diferente para o treinamento em &slag
generalizago ec representa a vavel respord@vel pela imposigo do relaxamento.

Este & um problema éssico em otimiza&gp denominadoprogramacao
guadratica, para o qual & uma ampla e estabelecida teoria [Hearst et al., 1998]. Por
meio da resolu@o deste problema, dbh-se o classificador representado na Egodg
em que as vadiveisa; sao determinadas no processo de otimzag?ode-se verificar que
a determinago do classificador final seéadinicamente em fu@p de padies denomina-
dosvetores suporte(SVs - do ingésSupport Vectons Esses pades correspondem aos
exemplos de treinamento maisbgimos ao hiperplano separadora@sonsiderados 0s
dados mais informativos do conjunto de treinamento.

+1se > auxi-x+b>0

Xi SV
g(x) = sgn(f (x)) = sgn( Z QiyiX; - X + ) = —1 se EZ Saiyixi Xx+b<0
x; € SVS x;€ SVS
(1)
em que
1 .
b=——| max (oy;x;)+ min (yX;) (2)

2 |{ilyi=—1} {ilyi=+1}

O classificador apresentado na Edam¢ ainda tem, pém, utilizag@o limitada.
Ha muitos casos em qu@oé possvel dividir satisfatoriamente os dados de treinamento
por um hiperplano e uma fronteiréa linearé mais adequada.

Para generalizar as SVMs para lidar com essas $iaisagnapeia-se cada padr
do conjunto de treinament& para um novo espaco, denominaggpaco de carac-
teristicas Uma caractéstica singular desse espagque a escolha de uma f@mgde ma-
peamentaP apropriada torna o conjunto de treinamento mapeado linearmentawselpar
SVMs lineares podem e ser utilizadas sobre o conjunto de treinamento mapeado no
espaco de caracisticas [Cristianini e Shawe-Taylor, 2000]. Para isto, basta aplicar a
funcao de mapeamentd a cada pado nas Equdies listadas para o caso linear.

Por meio desse procedimento, percebe-se duEca informa@o necesaia so-
bre o mapeamenté uma definigo de como o produto internd(x;) - ®(x;) pode ser
calculado. Iste@ obtido com a introd@p do conceito d&ernels, fungdes que recebem
dois pontos; e x; do espaco de entradas e computam o produto eséaay - ®(x;)
no espaco de caractsticas [Haykin, 1999]. De maneira geral, a fangernele mais
simples que a do mapeamenr®o Por este motivoé comum defini-la sem conhecer-se



explicitamente o mapeamenda Alguns dos Kernels mais utilizado&sos Polinomiais,
0s Gaussianos ou RBR&dial-Basis Functione os Sigmoidais.

A escolha da furigo Kernel e seus pametros, assim como da constagteno
problema de otimizap, tem infl@&ncia direta no desempenho do classificador gerado
por uma SVM [Miller et al., 2001]. Essa sensibilidade a escolhas danpetros repre-
senta uma das defericias das SVMs. Outra defcicia diz respeit@ dificuldade de
interpretadéo do modelo gerado, como no caso das RNs.

Deve-se destacar tal@m que as SVMs realizam originalmente classifies;
binarias. Diversas aplicégs em Bioinforratica, poeém, envolvem mais de duas clas-
ses. Existem diversosétodos para generalizar as SVMs a problemas multiclasses. Duas
abordagens usuais para tabsa decomposap “um-contra-todos” (1ct) e “todos-contra-
todos” (tct) [Smola e Sabikopf, 2002].

3.4. Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) constituem uma das linhas de pesquisa da Confutac
Evolutiva (CE),area de AM que estuda algoritmos inspirados na teoria da émlec

na geretica. 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  ocorreu a partir daatada de 80, por meio do trabalho de [Goldberg, 1989].
Alem de AGs, a CE englobaes linhas de pesquisa tradicionalmente conhecidas como:
Programago Evolutiva, Estrégia Evolutiva, Sistemas Classificadores e Programag
Geretica [Back et al., 1997].

Pode-se definir AGs comad¢nicas de otimiza@p global que empregam uma
estraégia de busca paralela e estruturada que, embor@radéeaionsegue, em geral, mel-
horar a qualidade das sofigs produzidas a cada a nova it@@ggerago). Por sua
capacidade de explorar simultaneameréigos pontos do espaco de busca, o risco de
estacionamento eminmimos locaisé reduzido. Esses algoritmos conseguem lidar bem
com situages em que o espaco de bugcamplo e complexo [Pham e Karaboga, 2000].

Os AGs atuam sobre uma popuacde indivduos, baseados no fato de que in-
dividuos com boas caractsticas geaticas €m maiores chances de sobrévicia e de
produzirem indiWduos cada vez mais aptos, enquanto irmilies menos aptos tendem a
desaparecer. Cadadividuo da populago, chamado cromossomo, corresponde a uma
solu@o para um dado problema. Um mecanismo de repémugaseado em processo
evolutivo, &€ aplicado sobre a popukag atual com o objetivo de explorar o espaco de
busca e encontrar melhores sdas para um dado problema.

O primeiro passo para a utilizag de um AGE a gerago de uma popula@p de
individuos, em geral determinada aleatoriamente, que podem ser vistos conveiposs
soluges para o problema apresentado. Durante o processo evolutivo, esta @opulac
avaliada atribuindo para cada intiluo uma nota, por meio de umiancao de apticao,
gue indica g&o boeé a resposta a ele associada para a 8oldo problema investigado.
Individuos com melhoremdices de apti@lo Em maiores chances de sobreviver para a
proxima gerago, produzindo assim indguos cada vez mais aptos, enquanto iteilios
menos aptos tendem a desaparecer.

Uma porcentagem dos mais adaptaglescolhida, enquanto os outré@®slescar-
tados. Os membros selecionados podem sofrer modifisagm suas caracisticas fun-
damentais por meio de operadores&e@mws, formando uma nova popuieacou gerago.
Este processo, chamado de repr@iyé repetido & que um conjunto de solaes satis-
fatorias seja encontrado [Goldberg, 1989].



Os operadores géticos mais utilizadosa® ocrossovera mutag@o e o elitismo.
Os dois primeirosédm seu funcionamento ilustrado nas figuras 7 e 8, respectivamente. O
operador de elitismo faz com que um ou mais iidliws mais aptos sejam automatica-
mente passadas gera@o seguinte. Para finalizar a exegage algoritmog utilizado
um criterio de parada. Este a&iio pode ser, por exemplo, @pum rumero fixo de
gera@es, quando a apta do melhor indiidduo de uma popul&p superar um dado valor
ou quando os indiduos de uma populag se tornarem muito semelhantes. O Algoritmo
2 mostra o pseudoadigo de um AGipico.

Ponto de crossover

Pai 1l ‘ Pai 2
o[1]o]ofof1]1] Pes [o]o]1fo]1]o]1]
Filho A ' Filho B

[0]1[ofo]t]o]1] rithos [0]o]1]o[o]1]1]

Figura 7: Operador gen ético de crossover

Individuo 1
[o[1]ofolo]1]1]

Individuo 2

[of1]1ofo]1]1]

Figura 8: Operador gen ético muta¢ ao

Algoritmo 2 Algoritmo Geretico [Goldberg, 1989]
1: Escolher populdp inicial de indivduos;
2: repita
3:  Selecionar indiiduos mais aptos;
4:  Aplicar operadores gé&ticos aos indiMduos selecionados;
5.  paratodo individuo da popula@ofaca
6: Avaliar apticgo do indivduo;
7
8:

fim-para
até quecritério de parada seja atingido

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

3.5. Arvores de Decigio

Na sua forma mais simples, umavore de Decisio (AD) & uma lista de perguntas com
respostas do tipo “sim” ou ‘@n”, hierarquicamente arranjadas, que levam a umaatecis
Por exemplo, com o pr@sito de determinar se um trecho de DEAIM gene, pode-se



construir umaarvore como a mostrada na Figura 9. Uameore como essafacil de mani-

pular, por ter um aimero finito de possibilidades em cada ramo, e qualquer caminho pela
arvore levar a uma deés. A estrutura darvore e as regras em cada um dos rardos s
determinadas a partir de um conjunto de dados por meio de um processo de aprendizado.

[ Contém codon de parada? ]

Nio Sim
[ Codon de parada downstream? ]
Nio Sim
‘ N&o-gene | [ Tamanho da seqtiéncia > limiar? ]

Nio Sim

Figura 9: Arvore de decis &o 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 Boeusyin-
tra subconjuntos e heter@geos inter sub-conjuntos. O coinde® 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 dis@is com maiorganho de
informacao;
seprimeira vez que o algoritme chamad@ntao
Utilizar atributo selecionado como nodo raizataore;
fim-se
setodos os exemplos pertencem a mesma clast®
Rotular o nodo com a classe dos exemplos;
Encerrar execlip dessa chamada do algoritmo;
serao
para todo valor que o atributo pode assurfaca
Criar um ramo saindo da nodo atual para um novo nodo;
Aplicar o algoritmo ID3 ao novo nodo utilizando os exemplos por ele cobertos;
fim-para
: fim-se

el ol
w N kR o

Uma vantagem das ADs sobre outrasrticas de AM, como as revisadas anterior-
mente £ que elas produzem modelos que podem ser facilmente interpretados por humanos
[Mitchell, 1997, Monard e Baranauskas, 2003b]. Estena caractéstica importante, vi-
sto que especialistas humanos podem analisar um conjunto de regras aprendidas por uma
AD e determinar se 0 modelo aprendidplau$vel, dadas as resties do mundo real.

Na Biologia, ADs &€m sido usadas em problemas de reconhecimento dégsmdvor
exemplo, encontraiitsos desplicingem genes, como s&Kisto ha Sefo 4.



3.6. Técnicas de Agrupamento

Técnicas explorérias podem prestar um grande #iaxa compreeréo da natureza
complexa das relégs multivariadas. Dentre essastiicas, incluem-se as constbes
graficas e os algoritmos para agrupar |@&dt O agrupamento, em particukafeito com
base em similaridades ou distias (dissimilaridades) entre os [zeh.

Nesse contexto, a escolha da medida de similaridade, comoétantda
tecnica de agrupament@& em geral subjetiva [Brazma e Vilo, 2000, Slonim, 2002,
Costa et al., 2003]. Os ceitios de escolha devem levar em consid@oag natureza da
variavel (discreta, coimiua ou bifria), as escalas de medida (nominal, ordinal ou inter-
valar) e o tipo do problema investigado.

Dentre as medidas de similaridade mais difundidas na literatura akésean
de dados de exprems ¢enica, destacam-se a @istia euclidiana e o coeficiente de
Pearson. Para o mesmo problema, &sicas de agrupamento mais difundidae ®
agrupamento hi@rquico, ok-médias e as redes neurais do tipo mapa auto-orgeeiiz
[Alizadeh et al., 2000, Brazma e Vilo, 2000, Eisenetal., 1998, Costaetal., 2003,
Michaels et al., 1998, Tamayo et al., 1999, Toronen et al., 1999, Wen et al., 1998], que
sao introduzidas a seguir.

Algoritmos de Agrupamento Hierarquico

Algoritmos de agrupamento hierarquico comprendem umeagtnica bastante familiar

para a maioria dos blogos, por causa de seu uso na gaoagearvores filogeaticas.
Relacionamentos entre genes, por exemgdo, representados por uraavore, ouden-
dograma, cujos comprimentos dos ramos refletem o grau de similaridade entre os genes
(padBes de sd@gncias ou expred@s ¢gnica).

Esses relacionamento@asiteis porque eles podem representar graus variados
de similaridades, @m de requererem poucas sup0dsi sobre a natureza dos dados
[Eisen et al., 1998]. Aarvore gerada pode ser usada para ordenar genes na tabela ori-
ginal de dados de tal forma a agrupar genes com exjgsssmilares.

Entre as écnicas de agrupamento faequico, tés variaes 0 amplamente
usadas: ligago nmaxima, nedia e simples. Essas varigs esio associadad maneira
como a proximidade entre aglomeradosalculada [Jain e Dubes, 1988]. Neste tutorial
€ apresentada &dnica de agrupamento héequico implementando a ligag média ou
UPGMA (do ingésUnweighed Pair Group Method AverageEssa variago foi escol-
hida por ser extensivamente usada na literatura de egoreBnica [Eisen et al., 1998,
Alizadeh et al., 2000, Costa et al., 2003]. @&chica UPGMA tamém & usada para a
resconstrugo dearvores filogeaticas [Sneath e Sokal, 1973].

Quando aé&cnica UPGMAE utilizada, a proximidade entre dois aglomeraéos
calculada pela proximidadeédia entre entre os pdils de um grupo com 0s paeés
de um outro grupo. Dado um conjunto de [sely £ e uma medida de proximidade
D, o Algoritmo 4, que implementa @&d¢nica UPGMA, funciona da seguinte maneira
[Jain e Dubes, 1988]:

Dependendo da variag utilizada, algoritmos de agrupamento arguico podem
encontrar aglomeradofo-isotbpicos, por exemplo, aglomerados em forma de cadeias
bem separadas ou cdantdricos [Jain et al., 1999]. Taralné importante salientar que os
métodos hiesirquicos retornam hierarquias, amparties. No entanto, as hierarquias
podem ser transformadas em pdyég, por exemplo, cortando o dendograma gerado em
um certo fvel, 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 @epadr
2: numeroaglomerados = numerpadroes;
3: enquantonumeraaglomerados- 1 faca
4:  Selecionar o par de aglomerados mais similar;
5
6

Combinar os aglomerados selecionadosiumico aglomerado;
Atualizar a matriz de proximidade, recalculando as proximidades do novo aglome-
rado formado pela fi@®;

. fim-enquanto

~

sentam, respectivamente, cortes coes & quatro aglomerados.
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Figura 10: Exemplo de dois cortes em um dendograma com nove objetos

Apesar de sua ampla utilizag, os netodos hiesirquicos possuem umarge de de-
ficiencias quando aplicados ao estudo de dados de exprgssca.Arvores hiearquicas
nao f0 projetadas para refletir as maneiras distintas em quégrmde expreé® ¢gnica
podem ser similares - esse problema torna-se mais evidente na medidas que o conjunto
de dados cresce [Tamayo et al., 1999].el disso, essesé&todos ao determiisticos.
Portanto, padres  podem ser agrupados baseando-se em@Elscais, as quais, uma
vez tomadas, o podem ser re-avaliadas. Como cofigegia, esses @iodos Ao K0
robustos a rido [Mangiameli et al., 1996].

k-méedias

Quando na azlise de dados de expréssgenica ta informa@es sobre otimero de aglo-
merados que devem ser gerados, o algorithmediasé uma boa alternativas €cnicas
de agrupamento hiarquico [Tavazoie et al., 1999]. No algoritrhkemédias objetos &o
particionados em umimero fixo ¢) de aglomerados. &b $i0 geradas hierarquias, mas
essas poderiam ser produzidas usando o resultadenaedias como entrada para uma
técnica de agrupamento haequico.



Uma deficéncia do algoritmd:-médiasé sua deper@hcia da escolha dee sua
sensibilidadea escolha da par@p inicial, essailtima podendo le&-lo a ficar preso em
minimos locais. O algoritmé&-médias se comporta melhor com dados que contenham
aglomerados esficos. Portanto, aglomerados com outra geometria podenser en-
contrados [Jain et al., 1999].

Intuitivamente, o algoritmo k-médias funciona da seguinte maneira
[Quackenbush, 2001]. A atribuir aleatoriamente os pads do conjunto de
treinamento a cada um désaglomeradosk( & especificado pelo uétio), um conjunto
de vetores, chamados pbtipos, contendo a édia dos vetores (pailes) pertencentes a
cada aglomerade calculado. Esses pftipos f0 utilizados para calcular as distias
entre os aglomerados.

Os padoes o iterativamente deslocados entre aglomerados, de acordo com as
distancias intra- e inter- aglomerados. Ragly passam para um novo aglomerado se esti-
verem mais pximos desse novo aglomerado do que do seu aglomerado atdal cAga
deslocamento, os piipos para cada aglomeradimogecalculados. O processo continua
ate que @o haja mudanca no conjunto de tgios calculados - Figura 11.

Figura 11: Est agios sucessivos do algoritmo  k-médias

A seguiré apresentado uma vars simplificada do algoritmé-médias - Algo-
ritmo 5:

Algoritmo 5 Algoritmo k-médias [Jain e Dubes, 1988]
1: Escolher aleatoriamente padibes do conjunto de treinamento para serenkos
prototipos iniciais;
2: enquanto protbtipos mudarem de valdaca
3: Usar os prditipos para agrupar os p&as nos aglomerados atuais;
4. paratodocada agrupamentoi = 1,2, ..., k faca
5: Substituir probtipo p; pela nmedia de todos os pades dai-ésimo aglomerado;
6
7:

fim-para
fim-enquanto

Redes Neurais do tipo Mapa Auto-Organiaveis

Redes neurais do tijdapa Auto-Organizavel (SOM - do ingesSelf-Organizing Map
sao redes apropriadas para aprendizao supervisionado [Kohonen, 1997]. Elas com-
binam aprendizado competitivo com redogle dimensionalidade por meio da suavdzac
dos aglomerados com respeito a uma grade (mapa) defiidari - Figura 12.
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Figura 12: Exemplo de um topologia SOM 3x3 com duas entradas

Uma das principais caractsticas dessas redésa propriedade de ordergaxto-
polégica dos aglomerados gerados. Ao caritr dos nétodos hiesrquicos, redes SOM
sao consideradas robustas na manigatede dados com rdio [Mangiameli et al., 1996].
Por outro lado, elass® senireis a defini@o dos pametros iniciais, podendo ficar presas
em ninimos 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 x 3. Cada elemento do vetor de entrada representa um atributo, por exemipiel, aen
expresao ¢gnica de um dado gene. Todos 0s nodos do mapdigados aos atributos de
entrada por meio de congas ponderadas.

Os pesos&o inicialmente escolhidos aleatoriamente e depois ajustados de forma
iterativa. Cada iter&p envolve a escolha alésia de um padid* do conjunto de trein-
amento, seguida de uma compatgntre os nodos do mapa. Nessa comaetiaquele
nodo cujo vetor de pesos seja, de acordo com umardisgt D, mais gximo ao vetor
de entrada tem seus pesos (e dos nodos na vizinhanga) ajustados &a diregalores
deste padio de entrada. Assim, redes SOM i@ uma estrutura sobre os dados, em
gue nodos vizinhos tendem a definir aglomerados similares. A ségapresentado o
Algoritmo 6, uma vergdo simplificada do algoritmo utilizado para o treinamento de redes
SOM.

Algoritmo 6 Algoritmo SOM [Haykin, 1999]
1: Inicializar pesos da rede com valores abeats;
2: Definir raio e taxa de aprendizado iniciais;
3: engquantoocorrerem mudancas significativas no mégeaa
para todo padiao de entraddaca
para todo cada noddaca
Calcular a disincia entre pado de entrada e pesos do nodo;
fim-para
Selecionar nodm; com menor disincia;
Atualizar pesos do nodn, e de seus nodos vizinhos;
10: Reduzir taxa de aprendizado e raio;
11:  fim-para
12: fim-enquanto

ey

4Um padgo pode ser, por exemplo, um vetardimensional representando vel de expres® genica
dem genes.



As redes SOM&o apropriadas paraalise exploratria dos dados quand&a Ha
informago a priori sobre sua distribuip. Um problema com essechicaé o grande
niomero de pametros ajustveis, que incluem a topologia, a taxa de aprendizado, a
funcao de vizinhanca, o raio de vizinhanca, entre outros. O sucesso doénthgmen-
dente desses anetros [Kohonen, 1997].

4. Reconhecimento de Genes

A identificagao de genes em siggncias de DNA constitui uma tarefa muito custosa se rea-
lizada por meios laboratoriais. A obt&@wde um procedimento (algoritmo) que automati-

ze esta tarefa tandn € inviavel, pois o0 conhecimento acerca da natureza dos genes ainda

e incompleto. HF muitas varia@es na forma como 0s genes se apresentam, 0 que torna
seu reconhecimento um problema complexo. O uséctddas de AM, capazes de extrair
descri@es 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 &0 usualmente empregadas: por sinal e por ¢aiatgCraven e Shavlik, 1994].
Essas abordagens diferem nas car@tteas das sé@ncias em que se concentram. A
busca por sinalenvolve a localiza®o de #&ios presentes na n&gula de DNA que par-
ticipam do processo de exprassgenica. Nabusca por contdido procura-se pades
nas segéncias gedmicas que indiguem a presenca de um gene. Para obter melhores
resultados, essas duas abordagansusualmente aplicadas em conjunto. A seguir, essas
considerages §0 apresentadas em maiores detalhes.

4.1. Busca por Sinal

Na busca por sinal localiza-se os genes indiretamente, por meio da ideatfamginais
associados ao processo de exfesgnica. Procura-se rdéggs do DNA (ou mRNA)
gue desempenhem alguma fangspeifica durante a expreds. O reconhecimento des-
ses #ios possibilita um maior entendimento das faes biobgicas executadas em uma
célula durante a expre®s ¢enica. A detecgo de sinais tarmémeé importante no auko a
compreendo dos mecanismos reguiabs da expres® de um gene, uma vez que muitos
sinais possuem fu@ regulabria. Alguns sinais indicam, por exemplo, sitiag como

a velocidade de expre@s do gene e condies para que esta ocorra.

Muitos dessesiBos apresentam re@gs de consenso em suas iggwias. A
localizag@o dos mesmos por meio dessa propriedad@pose mostra umadtnica muito
simples e imprecisa. Existem diversas vaiegnos consensos identificados. Na tentativa
de acomod-los, obém-se uma taxa elevada de falsos positivos [Stormo, 2000].

Uma outra alternativa comumente aplicada na ident@icale sinais consiste em
construir umaMatriz de Posigdes Ponderadagno ingkes, weighted position matrjx
(MPP) [Staden, 1984]. Por meio dessétodo, determina-se um modelo para o sinal.
No entanto, sua sol@g € limitada pelo fato de se considerar que pbss;adjacentes
nas cadeiass® independentes estatisticamente. Existem \@@gpessatnica que con-
sideram a depefahcia entre nucleateos, o que normalmenérealizado por meio da
introdug@o de modelos Markovianos [Zhang e Marr, 1993].

A tarefa de reconhecimento de genes pode &mtser formulada como
um problema de classificag e ser e@o solucionada por umaédnica de AM
[Craven e Shavlik, 1994]. Dada uma janela de tamanhbm uma sedgncia de DNA,
determina-se se esta cént um sinal de interesse em uma pasiparticular da cadeia.



Em geral, a escolha do tamanho da janela influencia o desempentéxdigas de AM
aplicadas [Craven e Shavlik, 1993a]. Grande parte dos trabalhosaneateestam diver-

sos valores déna busca pelo melhor valor. Gerado o classificador, ele pode ser utilizado
na localiza@o de sinais movendo-se a janela por todd@&ega. A Figura 13 ilustra este
processo.

Sinal na posigéio 3?

Classificador

__________ (I
Posigio 1 =C |
i Posi¢io2=T |
! Posicio3=T
| Posigiod=A |
i Posicio 5=C |
! Posicio 6=G !

CTTACGICGTA...

LLATC

janela

Figura 13: Busca por sinais como uma tarefa de classificag ao

Para o aprendizado do classificador, asiinsias do conjunto de treinamento que
possuem oitio de interesse devem ser alinhadas de forma aédoném uma mesma
posi@o da se@encia (geralmente seu centro). Rieqtemente, uma parte dos exemp-
los que @o possuem o sinal procurado (exemplos negativos)é&amndo alinhados de
forma a ter na mesma poaig uma redio similara fipica do sinal . Este procedimer#o
realizado para evitar que o classificador gerado aprenda a diferenciar os sinais de forma
trivial, como, por exemplo, unicamente por consensos presentes em SIECEES)

Como exemplos de sinais tem-se @®s de iricio de tradugo, as redies promo-
toras e osisios desplicing A seguir, os problemas de busca des#essao formalizados
e solu@es por meio degcnicas de AM o apresentadas.

Problema 4.1 Identificago de §tios de iricio de tradu@o.

Dado: Conjunto de sdagncias de DNA (ou mRNA) de tamanho fixo cottias de iricio

de tradu@o identificados e conhecidoséal de cadeias sem a presenca deste sinal.

Faca: Gerar um classificador capaz de identificar se uma janela de tamanho fixo de uma
seqiencia de DNA (ou mRNA) possui otan um §tio de iricio de tradu@o.

Uma das primeiras aplicages de AM em Bioinforratica se deu no reconheci-
mento de Rios de iricio de tradug@o (SITs) em sdigncias de DNA da bagetia E. coli
[Stormo et al., 1982]. Estes locais iniciam-se geralmente palort AUG, que codifica
0 aminacidoMetionina Poem, nem todo AUG um SIT.

Em procariotos, outra informag que pode ser utilizada na identifiaagde SITs
€ a presenca de uma $iégcia denominad&hine-DalgarndStormo, 2000]. Esta cadeia
precede o @don inicial eé complementaa parte do ribossomo que se liga ao mRNA
durante a trad@p. Sua localizé#p € dificultada pelo fato dessas régs apresentarem
grandes varidies na compos#p de seus nucldéoieos.

Para verificar se a identificag da se@encia Shine-Dalgarnoem conjunto
com o ®&don iniciador (geralmente um AUG) podem ser considerados suficientes na
identifica@o dos SITs de bagtiasE. coli, [Stormo et al., 1982] utilizaram uma rede do
tipo Perceptron nessa apliéa; A rede foi empregada na determidaclos pesos de uma



MPP, ou seja, na gerag de um modelo para a identifiéacdos SITs. Os pesos da matriz
correspondem eab aos pesos da rede, que foi treinada de forma a determinar uma MPP
e um limiar capaz de distinguir ség&ncias com e sem um SIT.

Uma ilustra@o de parte da rede gerada para esse probdeamaesentada na Fi-
gura 14. A entrada da RN utilizada composta de quatro nodos por nudéed na
sedléncia lida, representando os quatro pess valores (A, T, G, C) que este pode as-
sumir (representa@p taml@m referenciada como camnica). Os valores das ativiags da
camada de entrada da rede refletem o trecho d#&se@ coberto em um dado instante.
A sdda da rede indica se a d&upcia possui oudao um SIT em seu centro. Os autores
utilizaram como entrada ségncias de 51, 71 e 101 nucla®os. O melhor desempenho
foi verificado nolltimo caso.

~000) OO0 OO0~

C T A C G T A C G T

wATCGTGCITTACGCGCGTTCTCA .

Figura 14: Esquema de parte de Perceptron utilizado no reconhecimento
de sitios de inicio de tradu¢ &o 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 existentesepaca. \erificou-se tan@m que o uso da rede Per-
ceptron fez com que pesos mais significativos correspondegeales conectadas
unidades de entrada representando o SIT e ao&jiine-Dalgarnpconfirmando as sus-
peitas iniciais dos autores.

Deve-se destacar, gan, que as redes Perceptron possuem uma grandédeii
pelo fato de 6 conseguirem classificar pdéds linearmente separeis [Haykin, 1999].
Posteriormente ao trabalho de [Stormo et al., 1982], houve o advento de digeersaas
para o treinamento e uso de redes multicamadas, capazes de classificaigddawan
mente sepaveis. A partir de efdip, tais redes@m 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 cométmadanproba-
bilistico Markoviano de [Salzberg, 1997]. Resultados melhdiesobservados com a
aplica@o das primeiras. Foram utilizadas nos experimentogeseips de mRNA com
200 nucleadeos. Como as RNs e as SVMs requerem que os dados estejam em for-
mato nunérico, aplicou-se uma codificag cardnica de cinco bits a cada nuclat#o que
compe as sedencias. A posigo dos bits indica se o nucléd¢oé A, C, Gou T ou N,
guando seu valor for desconhecido. Outro estudo conduzido neste mesmo trabalho en-
volveu a incorpora@o de informages espdficas do dorimio biolbgico (conhecimenta
priori) as fun@es Kernel. A modificago consistiu em privilegiar correl@es locais entre
nucleotdeos, enquanto depetntias entre nucleiateos de posiies distantes foram con-



sideradas de pouca imparicia ou inexistentes. A realiZzagdessas simples modifidees
melhorou consideravelmente os resultados alcangcados pelas SVMs.

Motivado pelos bons resultados obtidos pelacnica probabistica de
[Salzberg, 1997], que se mostrou melhor que as RNs, [Zien et al., 20008 taimkesti-
garam uma reformul@p da funéo Kernel das SVMs considerando as infordes;pro-
vidas por estaécnica. Essa alterag levou aos melhores resultados na apioagonsi-
derada.

Problema 4.2 Identificago de promotores.

Dado: Conjunto de seiggéncias de DNA de tamanho fixo com régs promotoras conhe-
cidas e segncias sem a presenca desse.s

Faca: Gerar um classificador capaz de identificar se uma janela de tamanho fixo de uma
seqieéncia de DNA possui oudo um promotor.

O inicio da transcrigo ¢¢nica se d com a ligago de uma mécula de RNA
polimerase a uma re@d do DNA denominada promotora. As regras utilizadas pela RNA
polimerase na identific@p dos promotores aind&o .0 completamente conhecidas, o
gue dificulta a dete@p dessas reges em laboratios.

[Towell et al., 1990] aplicaram uma abordagenibrida de RNs e regras
simbolicas na identificago de promotores em gSa@ncias de baétiasE. coli. A rede
empregada, denominada KBANKrjowledge Based Neural Networlitiliza regras pro-
posicionais formuladas por umdddgo (conhecimento a priori) na determiaagla topo-
logia e pesos iniciais da RN. As regras utilizadas identificavam dois conjuntos depadr
consenso em promotores procariotos e outra®esgiuja signifianciaé controversa. As
regides consenso correspodemTalrA box(regiao rica nos nucleadeos T e A, com ca-
deia ipica TAAATTA) e a sedjéncia TTGACA, gque se encontram aproximadamente 10
e 35 nucledtleos a montantaipstream do SIT procarioto, respectivamente.

Por meio deste procedimento, os autores verificaram umadechg; tempo de
treinamento das RNs, assim como uma melhora na genegalidas rede< interessante
mencionar que as RNs obtidas aprenderam a descartar as regras que correspondiam a
regioes controversas, indicando que est&s representam aspectos salientes dos promo-
tores. AEm disso, as regras produzidas falharam no reconhecimento de todasiasst
com promotores quando utilizadas individualmente.

No treinamento do classificador, as Brstias com promotores foram alinhadas de
forma que a re@io promotora ficasse sete nucldebsa direita da janela, a qual po$au
57 nucleoideos. A codificago dos nucledtieos para a RN se deu de forma@aica de
guatro bits, similaa 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 1D3, do algoritrhevizinhos mais ppximos (k-
NN, do ingésk-nearest neighbdre de umaécnica referenciada na literatura laigica
[O’'Neill, 1989]. A técnica de “O’Neill”, baseada em buscas de consensos, representa o
método mais referenciado na literatura bgika para a identificé@p de reghes promoto-
ras.

As RNs se sobressam em relagoa tecnica para reconhecimento de promotores
referenciada na literatura bégica, evidenciando a eficia de écnicas de AM na sol@p
deste problema. O desempenho dos algoritirbN e ID3, poém, foram inferiores, o
gue pode ser conségncia da dificuldade dess&ehicas em lidar com dados com muitos
atributos, como os da aplicag considerada.

SEsse algoritmo realiza a classifi&acde novos pades de acordo com a classe de Seuzinhos mais
proximos [Mitchell, 1997].



Em [Reese e Eeckman, 1995], uma combémade RNs foi aplicada no reconhe-
cimento de promotores vertebrados. A identifa@agle promotores eucariotos pode ser
considerada mais custosa e complexa, uma vez que estes possuem diversos e variados
sitios de contato com prat@as que agem noiicio da transcrigo ¢enica.

No trabalho realizado, foram utilizadas RNs individuais para a ident#cale
duas reghes comumente presentes nos promotores eucariotdsAboxe uma cadeia
denominada Iniciadora. As RNs foram treinadas com um procedimento de poda de co-
nexdes [Reed, 1993].

Na combinaéo das RNs geradas, foi utilizada uma rede doTipee Delay Neural
Network(TDNN) [Haykin, 1999]. Nos experimentos conduzidos, com uma janela de 51
nucleotdeos, os resultados das TDNNs foram comparados aos das RNs individuais. Estas
se mostraram pouco acuradas se utilizadas individualmente. A corabipata TDNNs
gerou ganhos significativos em aaaia, abm da redugo da taxa de falsos positivos nas
predig@es.

Problema 4.3 Identificago de §ios de splicing.

Dado: Conjunto de sedggncias de DNA (de organismos eucariotos) de tamanho fixo com
fronteiras do tipo intron/exon, exon/intron, e sem nenhum de#ses. s

Faca: Gerar um classificador capaz de determinar se uma janela de tamanho fixo de uma
sedliencia de DNA possui uma fronteira intron-exon, exon-intron, ou nenhuma delas.

Em organismos eucariotos, o reconhecimento completo dos genes envolve
tamkem a identificago de suas reges que codificam prdtgas, 0os exons, e dos introns,
porgdes de DNA que intermediam os exonsarproduzem proteag. O reconheci-
mento das fronteiras entre esses elementos possui grandedngi@rtuma vez qué
necesario demarcar precisamente os segmentos de DNA @oiefetivamente traduzi-
dos em protmas daqueles quéin f0.

Uma terminologia utilizada neste damo referencia as bordas entre exons e
introns como redies “doadoras” e as bordas intron/exon como Gegji“receptoras”
[Alberts et al., 1997]. Na identificép de doadores e receptores, comumeate Lgi-
lizadas evi@éncias reportadas em estudos da Biologia. Ambas aSaggaracterizam-se
por possuir um par de nuclédeos que se conservam no intron da am¢sendo GT
para doadores e AG para receptores. I§to significa, pogm, que estes mesmos pares
nao estejam presentes nos exons, o que dificulta sua uditizzara a classificap dessas
regioes.

[Lapedes et al., 1989] utilizaram ADs, RNskeNN (com medida de diancia
ponderada de acordo com cada pasigla janela) na classificag dessas reges. Fo-
ram utilizadas janelas de 11, 21 e 41 nudidebs. As insincias de treinamento foram
alinhadas de forma que a régidesplicing estivesse no centro da janela. Feedr sem
a regio desplicingtamkem foram alinhados de forma a ter os nudiéebds AG ou GT
em seu centro, prevenindo o classificador de usar regras do tipo “se AG no ceatro ent
receptor” na diferenci@p das junges.

Foram gerados classificadores diferentes para o reconhecimento @ksrdga-
doras e receptoras, respectivamente. Observou-se que as RNs produziram os melhores
resultados, com 91% de aégia para as reges receptoras e 95% para as doadoras. Ent-
retanto, foi destacado pelos autores que as ADs apresentam a vantagem de organizarem
0 conhecimento adquirido de forma mais facilmente integuedt As regras obtidas se
mostraram relativamente pequenas e integwais de um ponto de vista baglico. Uma

5Na defini¢o apresentadaan esh sendo considerada a odarcia desplicingalternativo.



ilustragao simplificada de uma AD para a aplidéagde determinar reges doadoras pode
ser visualizada na Figura 15.

Entrada: Cadeia de micleotideos
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Figura 15: llustra¢ o de uma AD para a identificac &o de regi 6es doadoras
em sequi éncias de DNA [Craven e Shavlik, 1994]

Em [Rampone, 1998], uma abordageibrida envolvendo o uso de regras e de
uma RN foi utilizada no reconhecimento deigs de splicing de primatas. O algo-
ritmo obtido, denominado BRAINBatch Relevance-based Atrtificial INtelligepcafere
formulas Booleanas dos exemplos, na forma de regras disjuntivas. &stse refina-
das por uma RN e combinadas com um procedimento discriminanteststatNo tra-
balho realizado, [Rampone, 1998] comparou seus resultados aos previamente reportados
pelo projeto StatLog [Michie et al., 1994], que envolveu a avatiede diversasgtnicas
de AM sobre um mesmo conjunto de dados. Entre os algoritmos de AM comparados,
encontram-se uma RN do tipo RBF (do iagRadial Basis Functiopy um classificador
Bayesiano, uma RN do tipo MLP, o algoritmo C4.5, indutor de ADs, e o algoritiNdl.
Verifica-se, de forma geral, uma maior a&tia dos modelos baseados em RNSs.

Outros trabalhos envolvendo o reconhecimento deGesgesplicing por meio
de €cnicas 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 jors. Os melhores resultados foram obtidos pelas SVMs,
com signifi@ncia estastica de 95%. A maior acacia das SVMs deve-se, em grande
parte,a sua robustez diante de dados com muitos atributos. Investigou-sentaordieito
da aplicag@o de uma fase de@processamento visando eliminaidas dos dados consi-
derados. A aplicaép desta fase levou a simplifiées nos modelos induzidos. No caso
das SVMs, em alguns casos houve témbmelhora de desempenho. Para as ADs, a prin-
cipal contribui@o se deu em diminudgs no tamanho da@svores induzidas, o que indica
ganhos em termos de compreensibilidade dos modelos gerados.

4.2. Busca por Contaido

Na busca por contelo os genesa® identificados por meio do reconhecimento de pesir
gerais que ocorrem em régis codificadoras. Os objetivos, nesse cado,dsferenciar
regioes codificadoras de cadeiasorcodificadoras e identificar a fase aberta de leitura das
seqiéncias codificantes.

A fase de leiturade um gene corresponde a como seus nudeos 80 agru-
pados em @dons. Seja, por exemplo, a $€gcia da Figura 16. &l tés posweis
combina@es em triplas, ou seja,es fases de leitura. No caso de gmllas de DNA,
tem-se seis fases de leitur&gipara cada uma de suas fitasage aberta de leituraou
ORF (do ingles,Open Reading Franmeorresponde a combinag de ©dons que codifi-
cam uma protea em potencial,@o possuindo@dons de parada [Alberts et al., 1997].



LATGCCTAAT.. | .ATGCCTAAT..| .. ATGCCTAAT..
— e —
Met. Pro. Asp. Cis. Len. Ala. Parada

Figura 16: Fases de leitura de uma seqli  éncia de nucleotideos

No reconhecimento de rdigs codificadoras,arias propriedadespicas dessas
cadeias podem ser exploradas. Uma propriedade téwiafato de que as rdags codi-
ficadoras devem apresentar uma orgardizagm forma de@dons. Outras caractsticas
gue exercem inflegncia na composip de regbes codificadoras, diferenciando-as das n
codificadoras,®o [Craven e Shavlik, 1994]:

e alguns aminacidos esto mais presentes na comp@sigle proteas que outros;

e cbdons que mapeam para um mesmo a@ado rao 90 utilizados igualmente
por todos organismos. Existe, em geral, uma pégfeia de 6dons para cada
organismo/esgcie;

e a forma das proieasé parcialmente determinada por intdiag eletrogtticas
entre aminacidos vizinhos. Por este motivo, alguns anaicidos €m maior “afi-
nidade” em serem vizinhos.

Técnicas estadticas e discriminantes aplicam, em geral, um conjunto de medidas
visando capturar essas e outras cargtteas das reges codificadoras [Fickett, 1996].
No uso de écnicas de AM, formula-se o problema como uma tarefa de clas&ificac
de forma semelhanta apresentada no caso da busca por sinais. Dada uma janela de
tamanho fixo em uma sagncia de DNA, treina-se um classificador de forma a diferenciar
regioes codificadoras (e identificar sua ORF) @® codificadoras. A seguir, aplidsgs
envolvendo o uso de AM em abordagens de busca por@dnt8o descritas.

Problema 4.4 Identificago de regbes codificadoras.

Dado: Conjunto de sdagncias de DNA de tamanho fixo com régs codificadoras o
codificadoras.

Faca: Gerar um classificador capaz de reconhecer se uma janela de tamanho fixo de uma
sediéncia de DNAg ou réio codificadora. Caso seja, identificar t&ambsua ORF.

O problema dado pode ser ainda diferenciado entre organismos procariotos e eucariotos.
Em procariotos, deve-se basicamente distinguir os genes daesego codificadoras

gue os intermediam. No caso de eucariotos, a presenca de introns faz com que se torne
necesario distinguir tambm exons de introns.

Em [Farber et al., 1992], redes Perceptron com adiwagigmoidal foram apli-
cadas na distirdp entre exons e introns. Os resultados dessa rede foram compara-
dos a um classificador Bayesiano baseado em @mdexrs de adons desenvolvido por
[Staden e McLachlan, 1982_§ﬁ reportada uma maior a@aia das RNs, sendo esse resul-
tado atribido ao fato do classificador Bayesiano assumir uma indépeal estastica
entre @dons vizinhos, ao corério das RNs, quedo possuem esta limitag.

Os autores tan#m investigaram a utilizép de diferentes codificaes para as
entradas da rede. A primeira consistiu em utilizar os nuitleos da sdggncia em uma
forma camnica. Na segunda utilizou-se a fipcia dos 64 posgeis @dons na janela
submetida. Cada entrada representavacatumero de vezes que @don representado
ocorria na janela. A terceira codifiGa envolveu uma contagem dosaions presentes
na janela (pares adjacentes delans), o que elevou oimero de entradas para 4096.
Foram utilizadas janelas de 5 a 9fdons nos experimentos. Janelas maiores levaram em
geral a melhores predies.



A utilizacao da representag por di®dons melhorou a generaliZag; obtida
pela RN.E interessante observar que o desempenho obtido pela RN com o uso da
representaéo de apenas unbdon foi inferior mesmo adicionandorede uma camada
intermedaria com diferentesinmeros de nodos. Este fato confirma que a habilidade de
um sistema de aprendizadodependente da represe@aglos atributos do problema
[Craven e Shavlik, 1994]. Resultados e dis@ess semelhantesag apresentados em
[Craven e Shavlik, 1993b].

Em [Uberbacher e Mural, 1991] taraimé apresentado um sistema para digtonc
entre exons e introns utilizando uma represeaglternativa para os atributos. As
seqiencias, em janelas de 99 nucleletos, foram submetidas a sete algoritmos (de-
nominados sensores), que avaliavam diferentes cadistittas da cadeia de DNA. Al-
gumas das propriedades medidas foram ailfregia com que cada nuclédeo ocupa
cada posigo nos édons e pref@ncias verificadas em tuplas de seis nuatiemts
[Roberts et al., 1995]. Esses sensores fornecem medidas do “poder de cadifidac
subseg@éncia sendo analisada. Uma RN foi @amtempregada na combirgex; dessas
informagdes, atribuindo pesos a cada uma delas.

No teste desse sistemas com 19 genes humanos, foram localizados 90% de exons
longos (com mais de 100 nuclédtos). A RN gerada constitui parte de um servidor para
identifica@o de genes em sé&ncias de DNA denominado GRAIIGEne Recognition
and Assembly Internet LiznkUberbacher et al., 1993].

Apbs identificadas as rdigs codificadoras nos sistemas anteriormente descritos,
pode-se eRdo verificar qual sua ORF.

No caso de organismos procariotos, uma abordagem envolvendo o uso de RNs foi
proposta por [Craven e Shavlik, 1993a], para éaasE. coli. O principal objetivo neste
caso foi avaliar a previ® de ORFsE argumentado que, para bagasE. coli, esteg um
problema mais crucial, uma vez que grande parte de seu genoatificante.

Os resultados reportados foram comparados a@sodos Bayesianos de
[Gribskov et al., 1984] e [Staden, 1990], baseados em f@netéas de adons. A RN foi
treinada de forma a predizer a p@igdo ©don que o nucle@deo no centro da ségncia
ocupava. Ela possa, portanto, seis §#as, representando as pd@ss 1, 2 e 3 na fita
submetida e 4, 5 e 6 para o caso da fita complementar.

Os autores tarmém investigaram diferentes formas de codifimapara as ent-
radas da RN. As represenias utilizadas foram a de nucletgos na forma camica,
a de contagem de frégncia de 6dons na janela e o uso de medidas similaesgle
[Uberbacher e Mural, 1991], adaptadas para organismos procariotos.éeffafobuti-
lizada uma combin@p das probabilidades providas pelétodo de [Staden, 1990] com
as medidas adaptadas de [Uberbacher e Mural, 1991]. Foram empregadas janelas 61 nu-
ceoideos.

Os resultados obtidos foram avaliados em termos da porcentagem de janelas para
as quais gerou-se uma preaigde ORF correta. Foi verificado um maior poder preditivo
das abordagens envolvendo manip@&s;nos atributos de entrada. Esse fator confirma a
indicag@o de que a represengagdas entradas da RN tem papel crucial no desempenho
do modelo gerado.

4.3. Combinacio de Métodos

Em geral os sistemas de identifiéacde genes existentefose baseiam em buscas
de sinais ou de contielo exclusivamente. Abordagens mais promissoras envolvem a
combina@o dessas duas eségias de busca (por exemplo, GRAIL Il [Xu et al., 1996],



GenelD [Guig et al., 1992], GeneParser2 [Snyder e Stormo, 1995a]). Alguns sistemas
tambem utilizam buscas por similiridade para confirmar suas pesigpor exemplo,
GenelD+ [Burset e Guiy 1996], GeneParser3 [Snyder e Stormo, 1995b]). Nesse caso,
as estruturasénicas identificadasae traduzidas em pdseis cadeias de amiaoidos,

as quais 3o comparadas com d@mncias em bases péitas e pontuadas de acordo com
sua similaridade com alguma cadeia conhecida. Mesmo se o gene identificado for novo, a
similaridade entre os amiaoidos por ele gerados e aqueles presentes em outraisipsote
permite detectar algum gene hologo, auxiliando na inféncia da fungo do gene des-
conhecido.

Em varios destes sistemaggchicas de AM o empregadas em uma ou mais eta-
pas da pred&o ¢gnica. A predigo da estrutura@nicaé, poém, mais complexa e en-
volve a combinago de \arios passos &tnicas. Seja, por exemplo, o sistema GRAIL Il
[Xu et al., 1996]. Sua operag pode ser dividida em quatro passos:

e Passo 1: Gerag@o de exons candidatosEncontra-se todos os pdasis exons
identificando #ios doadores e receptores. A determamaglessesisos € rea-
lizada inicialmente por meio de étricas baseadas em consensos. UmaéRN
enfio utilizada, atribuindo uma pontuszgindicando se a ju@d identificada@ um
sitio verdadeiro ou falso. Umoolde exons candidat@sgerado de forma a satis-
fazer as restriges de possuir uma fase de leitura e ser “intermediado” por um par
de jun@es receptoras e doadoras com pordonacima de um limiar.

e Passo 2:Eliminacao de candidatos impréveis Neste passo, um&se de me-
didas e regras hetsticas derivadas do conhecimento bgito €0 aplicadas aos
exons candidatos. Essas regras definem coadigue um prawel exon deve
satisfazer. Sua aplicag levaa elimina@o de grande parte dos exons candidatos
(aproximadamente 90%).

e Passo 3: Avaliacdo dos exons Os exons candidatos remanescengs enfio
avaliados por uma RN. Esta recebe como entradas treze medidas deaavadiac
potencial de codificap e atribui a cada exon uma pontaag

e Passo 4:Gerago do modelo do gend\esta fase, um modelo de gemebtido.

Um algoritmo de programag diramicaé aplicado na montagem do gempartir
dos exons candidatos, baseado em suas pdigsaclambm 0 checadas se
algumas restriges, como o fato deao poder haver sobrepo&it de exons e de
gue exons internosam poderem ter@ons de paradaze satisfeitas.

Outros sistemas diferem basicamente ganitas empregadas e passos realizados
para a obterfo da estruturaénica.

Em um cuidadoso e extenso estudo, [Burset e §UI§96] compararam diversos
sistemas para predig da estrutura de genes eucariotos. Algumas dafi@ms comuns
foram identificadas. A primeira diz respeito ao fato de qée & uma metodologia
pad@o na obter@o das acucias fornecidas pelos autores de cada sistema. Nos expe-
rimentos realizados por [Burset e Gajd 996], as acécias dos programas se mostra-
ram menores que as originalmente reportadas. Outra &wefieié a de que a acacia
desses programas ashtimamente ligada aos conjuntos de treinamento empregados em
sua gerago. Quando confrontados com §égcias com pouca similaridade com as uti-
lizadas em seu treinamento, o desempenho torna-se pior. Acéwlos sistemas ava-
liados tamlem foi afetada substancialmente pela presenca ide@swnos dados. Esses
resultados indicam pouca robustez diante de erros de sequenciamento.

Em seu estudo, [Burset e GOIigl996] tambem apontaram que o emprego de
buscas por similaridade em bases pitds mostra-se uma eségia muito promissora.
Tamkem € sugerido que a combiriag da sala de \arios programas pode trazer be-



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

5. Analise de Dados de Expres® Génica

Como visto na Sep 2.2, o advento da tecnologia aécroarray de DNA, entre outras
técnicas, vem propiciando aoligos a possibilidade de medir oval de expresso de
milhares de genes em uimico experimento. Experimentos iniciais [Eisen et al., 1998]
sugerem que genes de f@es similares produzem p@eds similares em experimentos de
hibridizaggo emmicroarray.

Na medida que dados desses experimentos forem se acumulaadessarcial o
desenvolvimento de meios precisos tanto para a exdrdg significado bidlgico desses
dados como taném para a atribuiio de funfes aos genes. Embora o enfoque desta
se@o seja principalmente em dados obtidos coimrorray de DNA, as écnicas de AM
a serem descritas podem taeni ser aplicadas a dados de exgiesgerados com outras
tecnologias, como o SAGE [Velculescu et al., 1995], desde que eles sejam apresentados
no formato adequado.

5.1. Aprendizado de Maquina e Dados de Expres#o

Quando um experimento comicroarray é realizado, um scanner registra valores da in-
tensidade da fluoregncia - o fivel de fluoresencia em cada ponto drray. No caso

de arrays de expres®o ¢gnica, normalmente hawdiversos experimentos medindo o
mesmo conjunto de genes erarias circunsincias. Por exemplo, pode-se medir a ex-
pres§o de uma elula em condiges normais, quando el aquecida ou resfriada, ou
guando uma droga adicionada. Taném se pode medir a expré@ssem \arios intervalos
tempo - por exemplo, 5, 10, e 15 minuto®amum antibdtico ser adicionado.

Do ponto de vista de AM, os valores de expéessedidos podem ser organizados
de varias 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 exempl@&adm que osineis
de expresio medidos nasarias condifes representam cada uma das carestiesis ou
atributos do padro. Uma outra maneira de represeatag considerar cada experimento
como um exemplo (paép), em que as caracisticas 80 0s valores da exprésspara
todos os genes noicroarray- Figuras 17(b) e 17(d).

Quando écnicas de AM &o supervisionada&e utilizadas para atise de dados
expresao ¢nica, elas, em geral, procuram aprender um agrupamento dos genes que seja
funcionalmente significativo. Como $evisto na Se@o 5.2, genes podem ser agrupa-
dos usandoécnicas como mapas auto-orgaavigis [Tamayo et al., 1999] e agrupamento
hierarquico [Eisen et al., 1998].

RNs, SVMs e outrasetnicas 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&sicas Ao supervisionados determinam
como um conjunto de genes se organiza em grupos funcioaearscas supervisionadas
determinam que caractsticas da expre&s de um determinado gene o leva a fazer parte
de uma dada classificag funcional. Aplicages de écnicas de AM supervisionadas a
dados de expreds ¢enica seflo vistos na S&p 5.3.

Uma quesio fundamental, tanto para@dnicas supervisionadas, quanto paa n
supervisionadas (embora mais nas primeieag)le dados dmicroarray apresentam no-
vos desafios aos algoritmos de AM, geralmente desenvolvidos para lidar com um grande



Caracteristicas

@ Experimento 1 | Experimento 2 Experimento I¥
Gene 1 1083 1464 1115
% Gene 2 1585 398 511
&
4
Gene M 170 302 751
Caracteristicas
&) Gene 1 Gene 2 Gene M
Experimento 1 1083 1464 1115
S | Experimento 2 1585 398 511
&
5
M | Experimento I¥ 170 202 751
Caracteristicas
© FExperimento 1 Experimento 2 FExperimento I¥ | Categoria
Gene 1 1083 1464 1115 T
& | Gene2 1585 398 511 i
&l
b
M | Gene M 170 302 751 X
Caracteristicas
(@ Gene 1 Gene 2 Gene M Categoria
Experimento 1 1083 1464 1115 B
8 Experimento 2 1585 398 411 A
g
i Experimento IV 170 302 751 E

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

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

Em contraste, um experimenipito demicroarray mede milhares de genes (que
podem ser vistos como caradicas), mas inclui apenas dezenas ou centenas de amo-
stras. A maioria dos algoritmos falha quando splicados a problemas dessas dirdess
devido, entre outros fatores, ao super-ajustamenterfitting aos dados de treinamento
[Mitchell, 1997].

Um outro problema comum com dadosm&roarray € o elevado grau de o
presente. A vaé@incia das medidas darray pode ser substancial, muitas das carac-
teristicas podem apresentar valores ausentes e, ocasionalmente, exemplos de treinamento
podem estar incorretamente rotulados. Tudo isso faz da pede classe uma tarefa
particularmente desafiadora [Slonim, 2002].

5.2. Descoberta de Classes

Existe uma érie de estudos que aplicangéchicas de AM &o supervisionadas

a dados de express (gnica. Cada um desses estudos investigam diferentes
tecnicas de alise de dados, medidas de similaridades e base de dados. Entre
as €cnicas de alise de dados empregadas nesses estud@®: estedes SOM,
agrupamento hié@rquico, aadlise de componentes principaig-médias e CLICK
[Tamayo et al., 1999, Toronen etal., 1999, Tavazoie etal., 1999, Costa etal., 2003,
Eisen etal., 1998, Wen etal., 1998, Michaels etal., 1998, Raychaudhuri et al., 2000,
Sharan e Shamir, 2002, Golub et al., 1999, Alizadeh et al., 2000].



Com rela@o aos dados utilizados, a grande maioria dos trabalhos pu-
blicados utiliza fveis de expreg® da levedura Saccharomyces cerevisjae
[Eisen etal., 1998, Choetal., 1998, Tamayo etal., 1999, Raychaudhuri et al., 2000,
Costa et al., 2003, Alizadeh et al., 2000]. Uma dabeszpara essa preéciae que
esse organismo possui todos 0s seus genes conhecidos e com uma boa parte de suas
fungdes descobertas. Existem tagnb 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 ekpress
génicas.

Dado: Conjunto de genes de um organismo representado como na Figura 17(a). Cada
geneé um exemplo. As caracfsticas de um exemplds os valores nugricos dos

niveis expresdo sobre @rias circunsincias experimentais (estresse ambientageste
desenvolvimento etc.).

Faca: Agrupe os genes baseado na similaridade de seus valores de @apress

Um dos estudos pioneiros nessiga foi o de [Eisen etal., 1998]. Os autores
agruparam pades de expred® genica de 2467 genes da levedura (de um total de 6200),
gue tinham anota@p funcional. Os dados foram adquiridos por meionderoarrays
de cDNA, consistindo noixel de expres#o da levedura submetida a quatro sities;
distintas (divi§o celular e respostas a diferentes tipos de estresse ambiental). Isto resultou
em quatro éries temporais com um total de 79 instantes de tempo.

A expresfo de cada gene foi calculada a partir de&aoagog ratio) entre o sinal
medido em um determinado instante de tempo (Cy5 - corante vermelho) e o sinal de con-
trole (Cy3 - corante verde), quenormalmente o sinal do instante zero. Ao fim dessas
transformages, tem-se sinais positivos indicandeais de expre§® maiores do que o
normal, e sinais negativosiyeis de expre$® inferiores ao normal). Nesse caso, utili-
zando o formato da Figura 17(a), cada gemen padao e os iveis de expreso medidos
durante cada um dos experimentés 8s caractesticas.

Com o objetivo de medir a similaridade entre os pady foi utilizado o coeficiente
de correlago de Pearson [Jain e Dubes, 1988]. Essa medidafdse na forma assumida
pela €rie temporal, ao irds da magnitude de seu sinal (medidas como antis eucli-
diana). A correlago de Pearson produz valoreéximos a 1 para pades com correla&p
positiva, e valores jximos a -1 para pades com correldp negativa. Baseado nesse
indice de disincia, um algoritmo hi@rquico que implementa ad¢nica UPGMAg apli-
cado, gerando um dendograma como resultado.

Ao final do processa aplicado um ordenament@motimo a arvore gerada, fa-
zendo com que expra®ss similares figuem acima de outras (a estruturardare em si
nao indica qual a ordem das sabrores abaixo de umd). Esse ordenamentocalcu-
lado a partir de uma medida de pesos dos genes, utilizando, por exemplo,ioedelen
expresao nmedio. Uma representag g@afica dessarvoreé fornecida como resultado do
algoritmo, a qual co®m ao seu lado odveis de expreg® atraes do tempo: expredes
induzidas &o representadas em vermelho, as suprimidas em verdeae atteradas em
preto, o que permite uma interpredacvisual dos resultados.

A Figura 18 ilustra um exemplo desse tipo de repres@otagbservando que o
dendograma tem cores distintas para diferentes aglomerados encontrados. De fato, o
dendograma da Figura Esimilara representdp da tabela apresentada na Figura 17(a),
em que valores inteirog@e representados por intensidades em escala de cinzam P
contrario da Figura 17(a), os genes na Figura 18@stdenados por similaridade (genes
mais similares com respeito a seus vetores de valores de expsesagrupados juntos)



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

Experimentos

Hierarquia
dos genes

SaU30)

Figura 18: Representac a0 grafica dos resultados de um agrupamento
hier arquico com dados de express 4o génica [Molla et al., 2003]

Um dos destaques desse estadaepresentag visual dos resultados que permite
a identifica@o de aglomerados por uma simples in§gagsual. Por meio de obserdss
nao emjiricas e 1&o sisteraticas foi verificada a tei@hcia de genes com d&ncias simi-
lares ou com 0 mesmo papel em processos celulares se encontrarentes pégimas
no dendograma. O algoritmo foi tai@in testado com dados gerados de forma aiizgt
para avaliar se os pdils naarvore eram gerados ao acaso ou d@saye algum \as do
algoritmo, o que foi &o observado nasss bases de dados al@@bs testadas.

Em outro trabalho relevante @aea [Tamayo et al., 1999], redes SOM foram uti-
lizadas para o agrupamento de genes. Essas rédeapnesentam algumas limitess
encontradas enétnicas de agrupamento Heguico, como assumir a ex@sicia de uma
descendncia hiearquica nos indidduos agrupados, alg@a observado em genes de uma
mesma esgcie. Duas bases de dados foram utilizadas nesse trabalho, uma rederente
formag@o de élulas sangimeas de seres humanos e a outra relativalalas de leve-
dura em dois ciclos celulares em 32 intervalos de tempo. 88z ja foi previamente
estudada em [Cho et al., 1998].

Os dados presentes nas duas bases de dados foram coletados a [izetiede
Chips (arrays de oligonucleddeos). Os valores das intensidades foram calculados a
partir da nédia da intensidade de cada uma das vinte sondas de um gene. Foradosxclu
genes cujo ivel de expres® variava pouco com o tempo. Por fim, os valores de cada
gene foram normalizados.

Redes SOM usam a dsicia euclidiana como medida de similaridade entre
padides, medida essa quéam captura a similaridade da forma dos [@&drtemporais
e sim de suas intensidades. Entretanto, como houve uma norraalidag dados, a
distancia euclidiana assume propriedades semelhantes ao coeficiente de awmmelac
Pearson [Dopazo et al., 2001].

Um programa de domio plblico, chamado GENECLUSTER, foi desenvolvido
para esse trabalho. Esse aplicativo apresenta os resultados dos experimentos por meio de
uma interface gafica, contendo a express media de cada um dos aglomeradognal
da listagem dos genes de cada grupo. Para a@alidgs resultados alcangcado pelo al-
goritmo, foi realizada uma compagagvisual dos aglomerados obtidos com os dados de
levedura com resultadoé ppresentados em um estudo realizado em [Cho et al., 1998],
sendo encontradas grandes similaridades entre os aglomerados.

No caso dos dados do processo de fodwade €lulas sanguneas foi observado,
por insped@o visual (e Ao autonatica), uma grande afinidade funcional entre os genes dos



aglomerados encontrados. Bar, & importante salientar que esse processo de iBs@ec
bastante custoso do ponto de vista de tempo e su@jestijetividade.

Uma maneira de evitar esse problegefetuar 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 padrde entrada para o outro algoritmo de agrupamento).
Em [Vesanto e Alhoniemi, 2000, Costa et al., 20@3inédias e agrupamento haquico
sao empregados para essa tarefa.

Em um trabalho semelhante, [Tavazoie et al., 1999] agruparam perfis de @opress
dos 3000 genes mais vaveis da levedura, durante o ciclo celular (15 pontos - mesmos
dados usados em [Cho et al., 1998]), em 30 aglomerados us&nd@dias. Eles encon-
traram, para metade dos aglomerados formados, que forteSegadie sedencia esio
presentes nas ségncias anterioresipstream aos genes.

A técnicak-médias tambm foi utilizada como parte de umatodo, proposto em
[Brazma e Vilo, 2000], para identificag de supostop(tative sinais reguldirios. Mais
especificamente, os genes foram agrupados usantkrdias com a diéincia euclidiana.

Ao invés de fixar o iamerok de aglomerados, ele foi variado de 2 a 100. Para ¢ada

o algoritmo foi repetido 10 vezes com inicialiZess diferentes de centros. No total, 900
partigoes 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 stilesggs do processo.

Técnicas de AM &o supervisionadas taim \vem sendo aplicadasdescoberta
de novas classes doencas - Problema 5.2.

Problema 5.2 [Molla et al., 2003] Descoberta de novas classes de doencas.

Dado: Conjunto de experimentos aeicroarray, cada um realizado conelulas de pa-
cientes diferentes (Figura 17(d)). Os pacien&s tm grupo de doencas bastante rela-
cionadas entre si. Osveis de expres® ¢gnica de cada paciente de um experimento de
microarray representam as caradtdicas do pado. A classificago da doenca corre-
spondente a cada paciegtehamada de categoria do paciente.

Faca: Usar algoritmos de agrupamento (sem considerar a categoria da doencga) para en-
contrar €lulas que 8o se ajustam bem em suas classes atuais. Assumir que&ssas ¢
pertencem a novas classifiées de doencas.

Duas quesgtes lasicas e$to associadas ao problema de descoberta de classes (por
exemplo, Problemas 5.1 e 5.2):éal do desenvolvimento de algoritmos para efetuar
0 agrupamento dos tumores baseado nas exEesios genes (ou 0 agrupamento dos
proprios genes), existe ainda a necessidade de determinar se os aglomerados formados
refletem uma verdadeira estrutura dos dados ou simplesmente um agrupamedrtio aleat

Com o objetivo de analisar dados de tumores, [Golub et al., 1999] usaram redes
SOM (mapag x 1) para agrupar automaticamente 38 exemplos de dois tipos de leucemia
bastante relacionadas, com base na expoegmica de 6817 genes - leucemia raide
aguda (AML - do ingésAcute Myeloid Leukemja leucemia aguda limfoastica (ALL -
do inglésAcute Lymphoblastic Leukemia 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, emborado tenha obtido uma ad@gia 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 mapal. Subsegente-
mente, obtiveram dados de imuno-&&ipos das amostras, em que encontraram que 0S
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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 diferencas entre AML e ALL, como tamientre as@ulas ALL dos
tipos B e T. Essasa® as distinges mais importantes entre as leucemias agudas, ambas
em termos da biologia quanto do tratamentaicb. Ou seja, a rede SOM conseguiu di-
vidir os padbes em quatro aglomerados, encontrando uma outra categarizapgica
importante.

Por fim, um outro exemplo de descoberta de classes utilizéedahas de agrupa-
mento pode ser encontrado em [Alizadeh et al., 2000]. Nesse trabalho, o linfoma difuso
de grandesé&lulas B (DLBCL, do ingksDiffuse Large B-cell Lymphomdoi estudado
usando 96 amostras de laditos, 72 de elulas normais e 24 detlulas malignas, cada
amostra contendo 4026 genes. Por meio da aglcaa écnica UPGMA a essas amo-
stras, 0s autores mostraram q@euma diversidade na exprassgnica entre tumores de
pacientes com DLBCL.

Foram identificadas duas formas moleculares distintas de DLBCL, que tinham
padides de expreé® ¢gnica indicativa de eagios diferentes da diferencg da €lula
B. De fato, esses dois grupos @stcorrelacionados com a taxa de sobrencia dos
pacientes, portanto confirmando que os aglomerados geraodsoogicamente signifi-
cativos.

5.3. Previsao de Classes

Até o momento foram discutidas apenasnicas de AM &o supervisionadas para a
identifica@o de padies de expre&é® ¢gnica. Tecnicas supervisionadas representam uma
alternativa poderosa que pode ser aplicada se existe infaopa&yia sobre a classe dos
genes. Por exemplagdtnicas de AM supervisionadas podem ser utilizadas para ag@oedic
de classes, conforme descrito nos problemas 5.3 € 5.4.

Problema 5.3 [Molla et al., 2003] Predi@o de classes de doencas existentes.
Dado: Os mesmos dados do Problema 5.2.

Faca: Aprender um modelo que possa classificar de maneira precisa umaéhoizana
categoria da doenca apropriada.

Problema 5.4 [Molla et al., 2003] Predi¢o da fun@o biologica de um gene.

Dado: Conjunto de genes representado como na Figura 17(c). Cada&genesxem-

plo cujas caractésticas 80 os fiveis nunéricos de expred® medidos em arias cir-
cunséincias experimentais. Essas cofég experimentais incluem choque de tempera-
tura, mudancga no pH, ou a introdigzde antilitico; outra condigo experimental inclui
esfgios diferentes de desenvolvimento de um organismo ou instantes dérnigtarspo-

ral. A classe de cada gene pode ser simplesmente sua categorial funcional: por exemplo,
ciclo TCA, Respirago e Histona.



Faca: Aprender a predizer a categoria funcional de genes adicior@sv{gtos durante
o treinamento) baseado em um vetor deeis de expreg® formado de acordo com o
conjunto de condies experimentais especificadas.

Assim como para asétnicas de agrupamento, a escolha de um classifi-
cador supervisionado requer a sé@ecentre uma grande variedade decnicas
[Eisen et al., 1998, Brown et al., 2000, Furey et al., 2000, Khan et al., 2001,
Xu et al., 2002, Shipp etal., 2002]. Nesse contexto, déasitas muito investiga-
das §0 as SVMs e as RNs [Brown et al., 2000, Furey et al., 2000, Khan et al., 2001,
Xu et al., 2002, Shipp etal., 2002]. SVMs correspondem a umadliamie €cnicas
estatsticas de AM particularmente apropriadas para as diGemnslos problemas de
microarray[Brown et al., 2000, Furey et al., 2000].

Um exemplo da aplica&p de SVMs para o Problema 5.4 pode ser encontrado em
[Brown et al., 2000]. Os autores descrevem o0 uso de SVMs na clasadickg genes
utilizando expres®es @nicas. Foram analisados dados de expresle 2467 genes da
levedura em 79 experimentos diferentes. As classes funcionais dos genes foram determi-
nadas por meio de uma consulta ao MYGD (do é&sgMunich Information Center for
Protein Sequences Yeast Genoma Datapakenbora 2467 genes tivessem ano&s;
apenas seis classes funcionais foram escolhidas. Cinco delas foram consideradas pelos
autores como representantes de perfis de mMRNA rectwdigce um grupo (classe) como
dissociado de perfil reconheel, o qual foi erdo utilizado como controle.

O experimento foi dividido em duas partes: primeiro, os autores treinaram SVMs,
alem de outrasécnicas de AM, com os genes conhecidos. Foi utilizada a metodologia
5-fold cross validatiorpara analisar os resultados. Em seguida, a SVM gue mostrou o
melhor resultado com os genes restan@&s anotados foi utilizada para determinar se
algum dos genes desconhecidos deveria estar em uma das classes conhecidas.

As técnicas empregadas incluem Janelas de PaRamgn windowys discrimi-
nante linear de Fisher, ADs e SVMs com diferentes Kernels. Os experimentos com SVMs
utilizaram dois tipos principais de fudes Kernel: funges de base radial e fubes po-
linomiais. De maneira geral, agnias €cnicas tiveram desempenho similares, embora
SVMs tenham apresentado a melhor acia. As écnicas tiveram um bom desempenho
para classes com maioaimero 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 exgoegmica, obtidos por meio dmi-
croarray, de quatro tipo deé&ulas cancerosas: neuroblastoma (NB), rhabdomyosarcoma
(RMS), fanilia 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 elula de um desse quatro tipos de tumores, utilizando apendseis de
expresao. Este foi o primeiro trabalho a realizar o diagtico de warios tipos de @ncer
simultaneamente.

Os microarraysmediram a expred® de 6567 genes. Esses dados foram em se-
guida filtrados para remover amostras abaixo de um valommo de expres®o, resul-
tando em 2308 genes. Um total de &utas (riveis de expreg® dos genes) foram
analisadas. Dessas, 63 foram usadas para treinamento e as restantes parsemsta A t
de aralise 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 reda goasu
tro nodos de dda (um para cada classe), implementando desdineares, e nenhuma
camada escondida, ou seja, era uma simples rede Adaline [Haykin, 1999].



Ao invés de treinar umanica rede para a classifiéag um total de 3758 redes
foram treinadas, usando os dados do conjunto de treinamento. Uneédomitado pelas
3758 redes foi usado como classificador final. Alaado comi¢ para uma dada entrada
era a nedia das daas 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 essetaulo, todos os exemplos de treinamento e teste foram
classificados corretamente.

6. Reconstrug@o Filogergtica

A reconstrucao filogeretica consiste em estimar as retsgs de ancestralidade para um
determinado amero de &xons. Ostaxons podem ser faitias, ¢gneros, esgries ou
seqiencias de macro-metulas como DNA e amiraeidos. O resultado dessaadineé
umaarvore, chamadarvore filogenética ou filogenia que representa a hista evolutiva
dos @ixons presentes nela. UnAavore Filogergtica (AF)é composta pords e ramos,
em que 0s @s terminais correspondem a@xaons em estudo (no caso deste tutorial,
sediéncias de DNA ou amiraxidos), 0s @s internos representam s@gcias ancestrais
e 0S ramos representam relacionamentos émpods entre os@s. Geralmente, o com-
primento dos ramos representalomero de mudancas que ocorrem em i@tegolltimo

no [Swofford et al., 1996].

A Figura 20 ilustra a representag de uma AF enraizada. Aves, crocodilos, co-
bras, lagartos, tartarugas, miéenos e aribios .0 os &xons representados pelogsn
terminais. Essesékons 80 unidos aos seus ancestrais - representados fieastarnos
A, B, C, D, E e F - por meio de ramos (1-12) [Miyaki e Russo, 2001].

Aves

Crocodilo

Cobras

Lagartos

Tartarugas

Mamiferos

Anfibios

Figura 20: Representac &o de uma AF enraizada [Miyaki e Russo, 2001]

Por meio das AFs, pode-se, por exemplo, compreender 0s genomas atuais como
o resultado dos processos evolutivos, verificar que o “funcionamento’éllda atuais
€ o resultado de fémmenos que edb ocorrendo & bilhdes de anos, comparar genomas,
estudar a evold@p de populaies e processos migéatos ocorridos na eggie humana.

Um problema para os algoritmos de reconsinugle AFsé que o fimero de
poss$veis arvores cresce com oumero de é&xons. Para quatr@tons, existem &s
arvores podseis. Para dezakons, o amero dearvores supera dois miles. Di-
ante da explds combinatorial do espaco de busca, esgias muito eficientes preci-



sam ser utilizadas para a obtéongla melho&rvore ou mesmo de un&vore subdtima
[Felsenstein, 1978, Swofford et al., 1996].

6.1. Métodos para Reconstrugo deArvores Filogeneticas

A reconstru@o de AFs tem sido um dos principais desafios da Biologia Computacional
[Camin e Sokal, 1965]. De fato, estaim problema NP-completo, o que significa que at

0 momento Ao existe nenhuma solag eficiente conhecida para o mesmo [Day, 1987].
Varias tentativagim sido feitas para formalizar os énitos de escolha davore “verda-
deira” (istoé, aarvore que represente de maneira mais fiel os relacionamentos evolutivos
nos dados) de modo a tornar o problema maigweltcomputacionalmente. Esse desafio
tem levado ao surgimento de uma grande variedadeatiedns para reconstréig de AFs,
muitos deles usando algum tipo de Hetica [Swofford et al., 1996)].

Os \arios metodos propostos para a consttagde AFs podem ser classificados
em dois grupos [Swofford et al., 1996, Miyaki e Russo, 2001]:

e Meétodos @ao baseados em modelo, que usam um algoritmo para construir direta-
mente aarvore por meio de uma&se de passos definidos. Nesse caso, o fpimc
do método est embutido no fprio algoritmo que resulta em uraavore final.

e Métodos baseados em modelo, que primeiro definem uémioré ser maximizado
(ou minimizado), para posteriormente usar um algoritmo para aailrares po-
tenciais, baseado no @iio escolhido. Nesse caso o piipio do nétodoé o
critério utilizado para a escolha da melhor dentre um conjantores.

Como o enfoque deste tutorial &aro segundo grupo, por representar @éados
gue tradicionalmenteém sendo empregados em conjunto com AGSs, 0 primeiro grupo de
técnicas ao sea abordado.

Os netodos baseados em modelo seguem dois passos. Primeiro, &no @dtra
a otimiza@o é definido, quee simplesmente uma notacpre usada para avaliar a qua-
lidade de uma dadarvore. Segundo, um algoritm®usado para calcular a nota para
variasarvores, enquanto faz a busca pela me#ireore (aquela que maximiza o éito)
[Swofford et al., 1996]. Embora esse€todos parecam atrativos por terem como com-
promisso encontrararvore6tima, de acordo com o ceitio estabelecido, eles podem ser
computacionalmente muito lentos. Isso pode ocorremasmo para umimero mo-
derado dedxons, tornando o tempo total nec$s para uma busca exaustiva proibitivo.
Essa limitago tem levando ao desenvolvimento deigs €cnicas computacionais que
procuram chegar, de maneira canil, fio pibximo a arvoredtima quanto poseel.

Dois dos nétodos mais utilizados para reconsitagde AFs baseados em mo-
delo €0 os netodos de Mxima Parcirdnia (MP) e Maxima Verossimilhanca (MV). Em
seguida, sé&wo discutidas propostas recentes do uso de AGs para a impleaedtage-
canismo de busca empregado peletoado MV, com o objetivo de toalo mais eficiente.

Embora o netodo de MP ainda esteja entre os favoritos para corgsirde AFs, o
método de MV est se tornando muito popular [Pereira et al., 2001]. A difereniggar
entre esses dois@todosé que o MP minimiza a quantidade de mudancas de estado de
cada caractérequeridas para a explicag dos dados, enquanto @tado de MV tenta
estimar a quantidade real de mudanca de acordo com o modelo evahiwiatotado.

Alem disso, para a aplicag do nétodo de MVg necesario que um modelo con-
creto de mudancas evolutivas que leveonverdo de uma sd@ncia em outra seja espe-
cificado. O modelo pede ser completamente definido, ou conter eneade pa&imetros

’Caracteistica ou atributo que identifica, descreve, define ou diferencigwont



a serem estimados a partir dos dados. Em outras palavrasétodande MV, os mo-
delos de mudancas evolutiva@osavaliados quanta sua probabilidade de explicar um
conjunto de dados de forma que reflita a &gt evolutiva mais @xima da realidade,
ou seja, a higtria mais verodmil. Nessa avaliggo, os modelos recebem valores de
verossimilhanca e aquele que apresentar o melhor &altilizado para inferir a AF.

6.2. Método da Maxima Verossimilhanca: €cnicas tradicionais e AGs

O maior problema com uso da M& o alto custo computacional em termos de tempo
de processamento, principalmente para encontrar a maftore. Para umimero pe-
gueno dedxons (por exemplo, 11), a melhor e mais simples maneira para encontrar a
arvore com maior verossimilhan@avaliar todas aérvores posseis, ou seja, fazer
uma busca exaustiva. Para problemas com um maimeno de &xons, podem ser usa-

dos €cnicas mais eficientes, tais cotmanch-and-boun@ abordagens hesticas étep-

wise additionandbranch swappiny Poém, elas ainda apresentam défigias como

a lenticho dobranch-and-boun@ os problemas deimimos locais das abordagens heu-
risticas [Swofford et al., 1996].

Problema 6.1 Reconstrugo dearvore filogetetica com retodo de MV

Dado: Conjunto de seiggncias de DNA ou amirazidos e um modelo evolutivo.

Faca: Encontre a AF que possua maior probabilidade de explicar os dados segundo o
modelo evolutivo.

Nesse contexto, tentativas recentes em diminuir o esforco computa-
cional do nétodo de MV por meio do uso de AGsnh surgido na lite-
ratura [Matsuda, 1996, Lewis, 1998, Reijmersetal., 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 nag&mlu¢
desse problema. Nesse caso, foram utilizadagéseips de amiracidos na obterdp da
AF. Em termos de implementag, cada indiiduo da populado era representado por um
grafo e correspondia diretamente a uma AF. A Amde aptido utilizada na avalig&p
dos indiMduos era baseada na medidaldg de suas verossimilhancas. Para a $alec
dos individuos a formar novas gei@es utilizou-se o crério da roleta. Sobre as AFs se-
lecionadas, aplicava-se @otoperadores de elitismorossovere muta@o, sendo esses
dois Ultimos adaptados para a apliéagem questo. O operador derossoveifoi modi-
ficado de forma a considerar os comprimentos dos ramos das AFs nazmbtengovo
individuo. Foi utilizado um crério para maximize®o dos valores de verossimilhanca das
AFs antes destas serem submetidasrassover No caso da mut@p, ramos escolhidos
aleatoriamente de algumas AFs eram trocados.

Na avalia@o desse algoritmo algoritmo usando #strias de amiracidos de
uma proténa denomina ER+«, comparou-se o resultado obtido com o emprego de AGs
aos alcacados poivios algoritmos tradicionais para geiiagde AFs, como o UPGMA
e oneighbor-joining Embora @o tenha chegadmelhorarvore postvel (maximo glo-
bal), o desempenho dos AGs foi considerado coaymos das outraédnicas.

Uma abordagem semelhardeanterior foi proposta em [Lewis, 1998]. RBar,
nesse caso as AFs foram obtidas a partir déiésezjas de DNA. Outras diferencas im-
portantes dizem respeito forma como os comprimentos do ramos édagres foram
calculados & defini@o e aplicago dos operadores @eossovere muta@o. Nesse tra-
balho, os comprimentos dos ramos das AFs foram variados juntamente com suas topolo-
gias, em cada gerag do AG. Todos os indiduos selecionados para compor uma nova
gera@o, exceto o melhor, eram submetidos ocasionalmente a destacrossover As



muta@es, aplicadas primeiramente, consistiam de mudan¢as nos comprimentos dos ra-
mos dasarvores e/ou de alteraes topabgicas, sendo estadtimas realizadas de forma
similar a apresentada em [Matsuda, 1996]. O operadarassoverera endo aplicado.

Cada par de AFs paraomossoveera dado por uma AF da populagque sofreu mutées

e uma AF da popula@p “original”.

Nos experimentos conduzidos$arvores foram geradas a partir de um conjunto
composto por 554xons. A melhor delas foi comparada a uma AF obtida por @crEda
heuiistica implementada no pacote PAUBwofford e Begle, 1993]. Verificou-se que as
AFs geradas posg&am a mesma topologia, variando apenas o tamanho dos ramos obtidos.
O AG apresentou a vantagem, por, de ser consideravelmente maipido (18 vezes)
na obtengo desta solip. O algoritmo obtido, tan#m denominado GAML (do ingk,
Genetic Algorithm for Maximum Likelihood Phylogeny Infergnés posteriomente pa-
ralelizado [Brauer et al., 2002]. Com isto, tornou-se padsaplica-lo a segéncias de
maior tamanho.

7. Conclusao

Abordagens de AM &m um papel fundamental na Biologia Molecular, devido a
abundincia de dados altamente variadoa @u&ncia de teorias a umivel molecu-

lar. Este tutorial procurou propiciar uma &sampla das principais abordagens de AM
para a resolugo de problemas da Biologia Molecular. Especificamente, os principais
topicos cobertos foram reconhecimento de genedisende dados de expré@ssgnica e
reconstrugo de filogenia.

7.1. Reconhecimento de Genes: Perspectivas

O reconhecimento e preds da estrutura de geneuuma tarefa que envolve, em geral,
diversos passos édnicas. Nesse contexto, algoritmos de AM podem ser aplicados em
uma ou mais etapas preditivas como, por exemplo, na iden&fiode jundes de proces-
samento e de regeés codificadoras.

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

Como principais desafios futuros agea de reconhecimento de genes, tem-se a
acomodago de eventos bibgicos como o0 processamento alternativo, particularmente
comum em seres humanos [Mironov et al., 1999]. A util@ade informages sobre a
estrutura cromosgsnica pode tamdm representar um meio para auxiliar o processo de
identifica@o de genes [Pedersen et al., 1999]. Por exempldhesegie diicil acesso a
protéinas podem ser consideradas mais fwiag a @o terem genes.

7.2. Analise de Dados de Expres® Génica: Novas Dire@es

A andlise de expreges de genes obtidas a partir éerticas comanicroarray oferece
uma oportunidade de gerar dados funcionais em uma escadmgen podendo propiciar
uma grande quantidade de dados near@ss para interpretégs biobgicas dos genes e
suas fundes. Como visto nas s@es anteriores, atises computacionais desses dados
por meios deécnicas de AM&m se mostrado promissoras para, por exemplo, classificar
doencas.

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



tecnica utilizada para sel&g de atributos e das medidas de proximidade usadas (no caso
do algoritmos de agrupamentos). Qualquer um desse fatores pode ter um efeito consi-
detavel nos resultados da@ise [Quackenbush, 2001].

Portanto, em geral,ao se pode afirmar quétumaunica classifica&o correta,
embora &cnicas de agrupamento diferentes possam ser mais ou menos apropriadas para
diferentes conjuntos de dados. De fato, a apicade mais de um&ctnica para a alise
de um conjunto de dados particular pode trazer diferentes relacionamentos entre esses
dados [Quackenbush, 2001, Slonim, 2002], inclusive com o uso das promigsoniass
de agrupamento baseadas em modelo [McLachlan et al., 2002, Ji et al., 2003].

Em termos de desafios, a maioria dagiicas de agrupamentaaminclui qualquer
informacdo apriori em seus algoritmos. Uma quastcentral a ser investigaéae o agru-
pamento de pades de expre&® genica pode ser feito biologicamente mais preciso incor-
porando nasécnicas de agrupamento de dadas apenas osiveis de expres® ¢nica,
mas tambm a posigo dos genes nos cromossomos, egide promotores, protas
geradas, entre outros [Li et al., 2003, Slonim, 2002, Altman e Raychaudhuri, 2001].

7.3. Construcao de Filogenia: Uso de Algoritmos Evolutivos

Como visto na Sé&p 6, um dos passos iticos na implementép do nétodo

da MV & a escolha de um algoritmo de busca que possa tratar de maneira efi-
ciente a procura pela melh@rvore. Atualmente, & um conjunto de algoritmos

gue tradicionalmented® usados para implementar esse passo de buseach-
and-bound stepwise additione branch swapping [Swofford et al., 1996]. Re-
centemente, os AGséwm sendo usados com uma alternativa a essétdos
tradicionais [Matsuda, 1996, Lewis, 1998, Reijmers etal., 1999, Skourikhine, 2000,
Prado et al., 2002, Brauer et al., 2002, Katoh et al., 2001].

Os primeiros resultados obtidos com a aplaagle AGs na implementag do
mecanismo de busca doétodo de MV &o motivadores. Na maioria dos casos estu-
dados, o desempenho dos AGs tem se mostrado cangdasu melhor do que aqueles
obtidos por algoritmos tradicionais. No entanto, como no caso dos algoritmos tradicio-
nais, quando odmero de&xons cresce, o tempo de compai@agorna-se muito alto. Por
exemplo, o processamento para algumas dezenaxolestpodem levar horas.

Com rela@go a essa quest, k uma perspectiva promissora. Al-
guns Algoritmos Evolutivos (incluindo AGs) com codifiéa; de grafos especiais
[Palmer e Kershenbaum, 1995, Knowles e Corne, 2000, Gen et al., 2001] foram propo-
stas para problemas gaicos que envolvem consti@ug dearvores geradoras. Tais abor-
dagens@&m obtido soluges adequadas paravores com centenas désxcom tempos de
computago da ordem de minutos ou mesmo segundos. Nesse sentido, adaptagsas
técnicas para os @odos de reconstrag filogeréticas podem produzir avancos signi-
ficativos, permitindo a constréig dearvores com um émero de é&xons relativamente
elevado. A determin&p de relages evolutivas para conjuntos de dados maiores poderia
abrir portas para novas descobertas.
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