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Resumo

Bio-informaética é uma &area recente da computacao, que lida com problemas relaciona-
dos com a manipulacao e andlise de seqiiéncias de nucleotideos ou aminodcidos. Muitos
dos problemas nesta drea sao NP-completos, de forma que abordagens alternativas sao
necessarias. Modelos Escondidos de Markov (do inglés Hidden Markov Models), que sao
modelos probabilisticos, sao uma abordagem cada dia mais utilizada. Neste trabalho, pre-
tendemos estudar a aplicagao de HMM’s na predig¢ao de regides promotoras e desenvolver
um HMM para reconhecer regioes promotoras de genes de reparacao de fungos da espécie
dos sacaramideos.



Agradecimentos

Agradeco a minha mae pelo apoio que me deu durante toda a minha vida, a professora
Katia Guimaraes pela orientacao e oportunidade oferecida durante o meu periodo de bolsa
de iniciacao cientifica e trabalho de graduacao e a Taciana Pontual Falcao, uma pessoa
muito especial, que sempre me da forcas para continuar.



Assinaturas

Katia Silva Guimaraes

Gustavo Bastos



Sumario

1

2

Introducao
Histéria e contexto do HMM

Base Teodrica do Trabalho

3.1 Processos Discretos de Markov . . . . . . . . . ... ... oL
3.2 Modelos Escondidos de Markov-HMM . . . . . .. ... ... .......
3.3 Elementos de um HMM . . . . . . . . . . . ... ... .. o
3.4 Os trés problemas do HMM . . . . . . ... ... ... ... ... ...,
3.5  Encontrando um caminho 6timo . . . . . . . . .. .. ...
3.6 Perfil HMM . . . . . . . . e
3.7 Algoritmo Viterbi para um Perfil HMM . . . . . . . ... ... .. ... ..

Desenvolvimento do Trabalho

4.1 Outras abordagens possiveis . . . . . .. . .. . L oL
4.2 Abordagem utilizada . . . . ... .. oL oL
4.3 Implementacao . . . . . . . . ..

Testes

5.1 Primeiro Conjunto de Testes . . . . . . . . . . . . . ... ... .......
5.2 Segundo Conjunto de Testes . . . . . . . . . . .. ... ..
5.3 Terceiro Conjunto de Testes . . . . . . . . ... ... ... ... ......

Conclusao e Trabalhos Futuros

Glossario

10

12
12
12
13
14
15
16
16

18
18
20
23

24
25
30
33

37

38



Lista de Figuras

SO W N

Figural . . . . . .0 o e 8
Figura 2 . . . . . o 9
Figura 3 . . . . . . o e 17
Figura 4 . . . . . . o e 18
Figura d . . . . . . o e 19
Figura 6 . . . . . . o . . L 20



Lista de Tabelas

1 Tabela da Fase 1 do Primeiro Teste . . . . . . . . . . . ... ... ..... 26
2 Tabela da Fase 2 do Primeiro Teste . . . . . . .. .. ... ... ...... 27
3 Tabela da Fase 3 do Primeiro Teste . . . . . . . . . . .. ... .. ..... 28
4 Tabela da Fase 4 do Primeiro Teste . . . . . . . . . . .. ... .. ..... 28
5 Tabela da Fase 5 do Primeiro Teste . . . . . . . . . . .. ... .. ..... 29
6 Tabela da Fase 1 do Segundo Teste . . . . . . .. .. .. ... ....... 31
7  Tabela da Fase 2 do Segundo Teste . . . . . . . .. .. ... ... ..... 32
8  Tabela da Fase 3 do Segundo Teste . . . . . . .. ... ... ... ..... 33
9 Tabela da Fase 1 do Terceiro Teste . . . . . ... ... ... ... ..... 35
10 Tabela da Fase 2 do Terceiro Teste . . . . . . ... .. ... ... ..... 35
11 Tabela da Fase 3 do Terceiro Teste . . . . . . . . . . . ... ... ..... 36



1 Introducao
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Figura 1: Estrutura do DNA

O 4cido desoxirribonucléico (DNA) é o material genético primdrio de todas as células.
Os organismos eucariontes e procariontes normalmente o possuem como uma fita dupla.
O DNA ¢ uma macromolécula composta por quatro bases nitrogenadas: adenina, citosina,
guanina e timina. Estas bases ligam-se duas a duas (adenina com timina e citosina com
guanina) e formam uma dupla hélice, que é a forma normal da molécula. As bases nitroge-
nadas sao chamadas nucleotideos e podem ser representadas respectivamente pelas letras
A, C, G e T. Uma representacao da estrutura do DNA pode ser vista na Figura 1.

Todo o DNA de um organismo é armazenado e ‘empacotado’ nos seus cromossomos e
dentro deles existem genes, que sao segmentos de DNA que codificam proteinas. O processo
de transformar DNA em proteina é chamado de expressao do gene e é composto de duas
partes: transcricao e traducao.

Existem varios tipos de genes e, geralmente, eles possuem uma funcao especifica [8],
como por exemplo: no processamento e armazenamento de informagao (tradugao, trans-
crigao, reparagao, recombinagao e replicagao de DNA), nos processos celulares (divisao
celular), no metabolismo (conversao e produgio de energia, metabolismo e transporte de
aminodcidos), e em outras fun¢bes ndo muito bem caracterizadas. Uma maneira de se
descobrir a funcionalidade de um gene é expressa-lo e verificar qual o resultado gerado e
onde ele age, porém esta estratégia é lenta e trabalhosa.

No decorrer dos anos, descobriu-se que o processo de expressao do gene é muito mais
complexo do que se imaginava. Foi descoberto por exemplo, que existem regides dentro das
seqiiéncias de DNA que controlam este processo: as regides promotoras. Elas apresentam
uma alta conservacdo de bases, representando um padrao, e geralmente aparecem antes
do inicio do gene (veja Figura 2). Foi descoberto também, que um gene pode ter varias
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Figura 2: Regiao Promotora em uma Seqiiéncia de DNA

regides promotoras, cada uma delas fazendo-o traduzir uma proteina diferente. Entdo, a
idéia de que um gene produziria um unico produto foi alterada e verificou-se que o tra-
balho de descobrir a fung¢ao de um gene é ainda mais complexa e dificil do que pensado
anteriormente. Mas como dito acima, as regioes promotoras sao altamente conservadas e
determinam aos genes que elas controlam que executem certa funcionalidade. Logo, se for
possivel descobrir a existéncia de uma determinada regido promotora que regula uma funci-
onalidade especifica, pode-se supor que um gene controlado por esta regiao possuird aquela
funcao. No processo de determinar a existéncia de uma regiao promotora, a computagao é
de grande ajuda.

Como ja citado, os nucleotideos pode ser representados por letras, logo as seqiiéncias
de DNA serao longos strings de A, C, G e T. As regides promotoras sao subseqiiéncias que
apresentam alta similaridade entre si, representado padroes do ponto de vista computaci-
onal. Entdo, o problema recai em procura de palavras dentro de um texto.

Existem muitos programas eficientes que resolvem este problema e poderiam ser usados
para solucionar a questao de procurar padroes nas seqiiéncias de DNA, mas eles freqiien-
temente falham. Isto ocorre porque as seqiiéncias bioldgicas sao mais flexiveis do que a
linguagem natural. Regides promotoras, dentro do mesmo organismo e regulando a mesma
funcao, podem variar muito, seja em tamanho, seja na composicao das bases da seqiiéncia.
Apesar destas diferencas ainda ha similaridades entre as seqiiéncias, entao o problema é
como encontrar estas semelhancas.

A variacao nas seqiiéncias promotoras pode ser descrita estatisticamente e isto é a base
para a maioria dos métodos usados para andlise de seqiiéncias bioldgicas [6]. Dois métodos
muito utilizados sao: as matrizes de substituicdo, como matrizes PAM, que sao usadas no
alinhamento de seqiiéncias e as matrizes de peso que sdo usadas para encontrar padroes no
DNA. Existem muitos outros métodos que podem ser usados nos problemas com seqiiéncias



biolégicas, mas neste trabalho vamos dar atencao ao Hidden Markov Model.

Um Hidden Markov Model (HMM) é um modelo estatistico muito adequado para tarefas
na bio-informdatica. O mais popular uso do HMM na biologia molecular é como ‘perfil
probabilistico’ (do inglés probabilistic profile) de uma familia de proteina (ou DNA), que
é chamado ‘perfil HMM’. O ‘perfil HMM’ pode ser treinado para uma familia de proteina
(ou DNA) e depois pode procurar em bancos de dados por outros membros desta familia.
Provavelmente, a maior vantagem dos ‘perfis HMM’ é que eles lidam com gaps - espaco no
alinhamento entre sequéncias, seja por delecao ou insercao - de uma maneira sistematica.

Este trabalho ird mostrar uma utilizacao de um ‘perfil HMM’ para localizar regioes
promotoras de sacaramideos, usando a abordagem de alinhamento local. Na préxima
se¢ao, vamos falar um pouco sobre a histéria do HMM e de como ele estd sendo usado
hoje na bio-informdtica. Na Secao 3, uma revisao sobre a teoria de HMM e o modo como
um ‘perfil HMM’ é gerado serao mostrados. Na Se¢ao 4, serd dada uma explicacao sobre
outras abordagens possiveis para a resolu¢do do problema e por que ndo foram escolhidas.
Esta se¢ao também compreenderd a abordagem escolhida e a implementacdo da mesma.
A Secao 5 mostra os testes e na 6 temos a conclusao e futuros trabalhos. Na Secao 7
existe um glossario cujo objetivo é explicar ao leitor os significados de alguns termos da
biologia utilizados no decorrer do texto. As explicagoes encontrados no glosséario sao feitas
de maneira simples e acessivel. Para informactes mais detalhadas e maiores explicagoes
sobre os termos da biologia, olhar as referéncias no fim do trabalho.

2 Historia e contexto do HMM

Um HMM ¢ um modelo probabilistico que é a extensao dos processos discretos de Markov.
Existem trés problemas fundamentais que um HMM deve resolver: a estimativa da proba-
bilidade de uma seqiiéncia de observagoes dado um especifico HMM; a escolha da melhor
seqiliéncia de estados do modelo, e o ajuste dos parametros do modelo para se basear nos
sinais observados.

Nem a teoria do HMM nem suas aplicacoes sao novas. A teoria basica foi publicada por
Baum e seus colegas no fim dos anos 60 e inicio dos anos 70 [4]. A primeira aplicacdo do
HMM foi no ‘reconhecimento de fala’ (speech recognition), mas sé com o passar dos anos
é que um vasto entendimento e uma grande quantidade de aplicagoes em ‘processamento
da fala’, e ultimamente bio-informaética, tém ocorrido. Existem varias razoes para isto ter
acontecido. Primeiro, a teoria base de HMM foi publicada em jornais matematicos que,
geralmente, nao eram lidos por engenheiros que trabalhavam no processamento da fala.
A segunda razao foi que as aplicacgOes originais da teoria para processamento da fala nao
forneciam material suficiente de tutorial para a maioria dos leitores entender a teoria e
ser capaz de aplica-la em sua prépria pesquisa. Entao, varios artigos com tutoriais foram
escritos, fazendo assim com que muitos laboratérios pudessem comegar suas pesquisas [4].

Antes de mostrarmos todo formalismo tedrico, vamos fazer uma pequena comparacao
entre a forma que o HMM ¢ aplicado em processamento da fala e como pode ser utilizado
na andlise de seqiiéncias biolGgicas [5].
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Um sinal de fala é dividido em pedagos (chamados quadros) de 10 a 20 milisegundos.
Depois de alguns pré-processamentos, cada quadro é rotulado como uma de uma grande
quantidade de categorias por um processo chamado quantizacio de vetor (vector quanti-
sation). Geralmente, existem 256 categorias. O sinal de fala é, entdo, representado como
uma longa seqiiéncia de rétulos de categorias e, a partir disto, o reconhecedor de fala tem
que descobrir qual seqiiéncia de fonemas (ou palavras) foi falada. O problema é que hé
variagoes do som real e também do tempo gasto para dizer cada parte da palavra.

Muitos problemas de andlise de sequéncias bioldgicas tém a mesma estrutura: baseado
em uma seqiiéncia de simbolos de algum alfabeto, descobrir o que a seqiliéncia representa.
Para DNA, as seqiiéncias consistem de simbolos de um alfabeto de 4 nucleotideos e nés
podemos querer encontrar uma regiao dentro desta seqiiéncia. Aqui, a seqiiéncia primaria
de nucleotideos é andloga ao sinal de fala e o processo de encontrar certa regiao é analogo
a saber se uma determinada palavra foi falada. A variacao de tempo no sinal de fala
corresponde a ter insercoes e delecoes nas seqiiéncias de DNA.

Como pode ser percebido, depois de seu uso inicial, HMM pode ser utilizado em diversos
problemas, alguns deles sao [12]:

e Inferir a gramatica de linguagens simples;

e Modelar a relagao entre pares de seqiiéncias de DNA;

e Modelar a relagao entre vdrias seqiiéncias dada uma arvore filogenética;
e Descobrir padroes em seqiiéncias de DNA;

Um trabalho que apresenta bons resultados na classificacao de genes corregulados base-
ada na regido promotora [14] utiliza o pacote de software MEME [19]. Este pacote possui
um software que descobre e procura motifs e o resultado pode ser utilizado por outro soft-
ware do pacote para criar um HMM para ser usado na procura em bancos de dados. Este
pacote pode ser utilizado pela internet.

Existem muitos softwares e aplicagoes [12] que utilizam HMM na resolugao de problemas
especificos, existem pacotes [11] que usam HMM em problemas de diferentes dreas e existem
até bancos de dados de alinhamentos e de ‘perfis HMM’ [13]. Porém, o uso de HMM,
geralmente, é feito baseado em uma classe similar de seqiiéncias, familias de proteina ou
de DNA. Assim, a utilizagao de HMMs gerais podem produzir resultados nao tao bons
quanto os de um HMM especifico.

Existem outros softwares que utilizam HMM na bio-informaética; muitos deles nao dis-
ponibilizam cédigos fontes. H& poucos trabalhos dirigido a regioes promotoras de saca-
ramideos, logo uma possibilidade existente seria estudar e utilizar um HMM para encontrar
regides promotoras em seqiiéncias de DNA dos sacaramideos com uma abordagem diferen-
te. Baseado na literatura existente e sabendo que outros trabalhos na area apresentaram
bons resultados, este seria um trabalho inovador e relevante.
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3 Base Teodrica do Trabalho

3.1 Processos Discretos de Markov

Considere um sistema que pode ser descrito em qualquer tempo como estando em um
estado de um conjunto de N estados distintos S;, Ss, ..., S,. Em tempos regulares, o
sistema sofre uma mudanca de estado (podendo voltar para o mesmo estado) seguindo
um conjunto de probabilidades associado com o estado. Os instantes de tempo associados
com as mudancas de estados sao denominados ¢t = 1,2,..., e o estado atual no tempo t é
chamado ¢;. Para determinar o estado atual no tempo ¢, depende-se, apenas, dos n estados
anteriores. Esta é a suposicao dos processos de Markov. Existe o caso do processo discreto
de Markov de primeira ordem, no qual, para se determinar o estado atual sé é necessario
o estado imediatamente anterior. Formalmente:

P[Qt = Sj|Qt—1 =S5, qt—a = S, - . ]
= Plg = Sjlgi1 = Si (1)

Posteriormente, nés apenas consideramos aqueles processos nos quais o lado direito de
(1) é independente de tempo, com isto criando o conjunto de probabilidades de transigao
de estados a;; da forma:

aij = Plg; = Sjlap1 =S, 1<4,j<N 2)
com os coeficientes da transicao de estados tendo as propriedades:
o= 0 3)

;%’ =1 (4)

visto que eles obedecem as restricoes estocdsticas padrao.

Qualquer processo estocdstico que possa ser descrito assim é chamado um modelo 0b-
servdvel de Markov, visto que a saida do processo é o conjunto de estados em cada instante
de tempo, onde cada estado corresponde a um evento fisico (observavel) (para maiores
explicacoes e alguns exemplos, veja o tutorial de Rabiner [4]).

3.2 Modelos Escondidos de Markov - HMM

Na subsecao anterior, nés consideramos modelos de Markov nos quais cada estado corre-
pondia a um evento observavel (fisico). Este modelo é muito restritivo para ser aplicado ao
problema de nosso interesse. Nesta subse¢ao, nés estenderemos os conceitos dos modelos
de Markov para incluir o caso no qual a observacao é uma funcao probabilistica do esta-
do, isto é, o modelo resultante, chamado Modelo Escondido de Markov (do inglés Hidden
Markov Model), é um processo estocéstico duplo com um processo estocastico fundamental
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que ndo é observavel (ele fica escondido), mas pode ser observado através de um outro
conjunto de processos estocasticos que produz a seqiiéncia de observagoes.

Para tentar explicar a idéia de um HMM, vamos considerar o sistema de urnas e bo-
las.! Assumamos que existem N urnas em uma sala e dentro de cada uma existe um grande
nimero de bolas. Assumamos, também, que existem M cores distintas de bolas. O pro-
cesso de obter observagoes seria o seguinte: de uma forma randomica, uma urna inicial é
escolhida. A partir dela, uma bola é escolhida randomicamente e sua cor é registrada como
observacao. A bola é recolocada na urna da qual foi retirada. Uma nova urna é selecionada
de acordo com um processo de selecao randomico associado com a urna atual e o processo
de escolha da bola é repetido. O processo inteiro gera uma seqiiéncia finita de observagao
de cores que nos gostariamos de modelar como uma saida observavel de um HMM.

O mais simples HMM que corresponde ao processo urna e bola é aquele no qual cada
estado corresponde a uma urna especifica e no qual uma probabilidade de cor é definida
para cada estado. A escolha de urnas é feita com base na matriz de transi¢ao de estados
do HMM [4, 15].

3.3 Elementos de um HMM

Na subsecao anterior, nés introduzimos a idéia de HMM e agora vamos mostrar o forma-
lismo para criar um HMM.
Um HMM ¢ definido como uma tripla p = (X, S, ©), onde:

1. ¥ é o conjunto que contém o alfabeto de simbolos. Os simbolos de observacao cor-
respondem a saida fisica do sistema. Existe um nimero finito de simbolos M e os
simbolos individuais podem ser representados como ¥ = {01, 09, ..., ou}-

2. S é o conjunto finito de estados no modelo. Existem N estados no modelo. Geral-
mente, os estados possuem interconexoes de tal modo que qualquer estado pode ser
alcancado a partir de qualquer outro estado. Os estados podem emitir simbolos de
Y. Os estados individuais sao denotados S = {s1, S9, ..., sSx} € 0 estado no tempo ¢
é denotado ¢;.

3. © é o conjunto de probabilidades, formado de trés conjuntos:
(a) A = {a;;} é a distribui¢ao de probabilidade da transi¢do de estados, onde :

aij = Pl = Sjlg = Si], 1<, <N (5)

(b) B = {bj(k)} é a distribuigao de probabilidade de emissao (observagao) em um
estado 7, onde :

bj(k) = Ploxemtigg=295;], 1<j<Nel<k<M (6)

10 modelo ‘urna e bola’, do inglés the urn and ball model, foi apresentado por Jack Fergunson e outros,
em palestras sobre a teoria do HMM.

13



(c) m = {m;} é a distribuicdo dos estados iniciais onde:
mj=Plg =S5, 1<j<N (7)

Maiores informagoes e explicacoes podem ser encontradas nas referéncias no final do
trabalho, principalmente Rabiner [4].

3.4 Os trés problemas do HMM

Dada a forma do HMM da secao anterior, ha trés problemas béasicos que devem ser resol-
vidos para o HMM ser 1til em aplicagoes do mundo real. Eles sao:

e Problema 1: Dada uma seqiiéncia de observacao O = O;05...0Op, e 0 modelo y =
(2, S, ©), como computar eficientemente P(O|u), a probabilidade da seqiiéncia de
observacao dado o modelo?

e Problema 2: Dada uma seqiiéncia de observacao O = 0105 ...0Or, e 0 modelo u,
como escolher uma seqiiéncia de estados correspondente Q) = q1gs - .. g7 que é 6tima
de algum modo significativo?

e Problema 3: Como nés ajustamos os parametros do modelo p = (X, S, ©) para
maximizar P(O|u)?

O problema 1 é um problema de avaliacao, ou seja, dado um modelo e uma seqiiéncia de
observacoes, como nés podemos computar a probabilidade de que a seqiiéncia observada
tenha sido produzida pelo modelo. O algoritmo forward é utilizado para resolver este
problema.

O problema 2 é aquele no qual tentamos descobrir a parte escondida do modelo, isto
é, achar a seqiiéncia de estados ‘correta’. O algoritmo Viterbi é usado para resolver este
problema.

No problema 3, nés tentamos otimizar os parametros do modelo para descrever melhor
como uma seqiiéncia observada acontece. O algoritmo forward-backward é utilizado na
resolucao deste problema.

Como o objetivo do trabalho é descobrir regices promotoras dentro de seqiiéncias de
DNA, vamos nos concentrar na resolucao do problema 2, encontrar a melhor seqiiéncia de
estados para uma seqiiéncia observada. Na préxima subse¢do, serd mostrado o algoritmo
que resolve este tipo de problema. O algoritmo forward-backwaqrd também possui uma
grande importancia quando queremos treinar um HMM, porém este trabalho nao possui a
intencao de apresentar uma ferramenta completa, mas sim um modelo que pode apresentar
bons resultados no reconhecimento de regides promotoras em sacaramideos. Para um maior
conhecimento e entendimento sobre os problemas com HMM e os algoritmos utilizados para
resolvé-los, veja as referéncias no fim do trabalho [1, 2, 3, 4, 5].
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3.5 Encontrando um caminho 6timo

O problema 2 tenta encontrar o caminho ‘6timo’ associado com a seqiiéncia de observacao
dada. A dificuldade é justamente definir a seqiiéncia de estados étima, ou seja ha varios
critérios possiveis. Vamos mostrar agora um algoritmo baseado em programacao dinamica,
o algoritmo Viterbi [4].
Para encontrar a melhor seqiiéncia de estados, @ ={q1q2 - ..¢r }, para um seqiiéncia de
observacao dada O = {010, ...Or }, precisamos definir a quantidade
0:(1) = max Plg,q2,...,q = 1,0105...07|u] (8)

q1,92,--5qt—1

ou seja, 0,(7) é o melhor escore (mais alta probabilidade) ao longo de um caminho, no
tempo ¢, que leva em conta as primeiras ¢ observagoes e termina em S;. Por inducao temos:

Brea (i) = [max8y(i)ay;] - by(Orer) (9)

Para podermos recuperar a seqiiéncia de estados, nés precisamos guardar a trilha do
argumento que maximizou (9), para cada t e j. Isto pode ser feito através do array (7).
O procedimento completo é mostrado a seguir.

1. Inicio:

Yi(i) = 0 (11)

2. Recursao :
(7)) = max [0;1(1)a;lbi(Oy), 2<t<T el1<j<N (12)
Ww(j) = argmax. [0i-1(d)aij], 2<t<T el<j<N (13)

3. Término:
Pt = max [or(])] (14)
qr = argmax [07] (15)

4. Rastreamento do caminho (dos estados):
q;fk:,lvbt(q;—l)’ t:T_laT_Qaal (16)

A complexidade deste algoritmo pode ser calculada como se segue. Nos calculamos
os valores de O(|S] - T) células da matriz V, gastando O(|S|) operagoes por célula. A
complexidade do tempo total é O(|S|?- T) e a complexidade do espago é O(|S|-T).

Visto que estamos lidando com probabilidades, a repetida utilizacao de operacoes de
multiplicacao que é realizada pode levar a um underflow. Isto pode ser evitado se usarmos
escores logaritmicos. Entdo, d;(j) pode ser definido como o escore logaritmico do caminho
mais provavel. Os novos valores sdo apresentados abaixo (veja [1, 2, 3, 5] para maiores
explicagoes e provas).

15



1. Inicio:

2. Recursao :

6(j5) = max. [0t—1(2) +log (aij)] + log (b;(Or), 2<t<T el1<j<N (18)

1<i<

3.6 Perfil HMM

Um perfil HMM Y de tamanho L é definido como um conjunto de probabilidades denotadas
ei(b) (a probabilidade de observar o simbolo b na i-ésima posigio, onde b € X). Portanto,
a probabilidade de um string O = (O, ...,0r) dado o perfil T sera:

L

PX[T)= H ei(z;) (19)
i=1
Noés podemos calcular o escore de likelthood para um alinhamento sem gaps de X contra
o perfil T:

L eil(w)
FEscore(X|Y) =" log
0 = 210931z

onde p(b) 4 freqiiéncia background de ocorréncias do simbolo b.

(20)

Esta idéia de perfil leva a definicdo do HMM formado por estados match seqiiencial-

mente ligados My, M, ..., My, que corresponderia a ‘casar’ com o mais provavel simbolo
em cada posi¢ao do perfil.
Estados insertion, Iy, I, ..., I, sao adicionados para permitir inser¢oes no alinhamento

e cada estado I; tem um elo de entrada a partir do estado M; e um elo de saida para M, ;.
Os estados insertion também possuem um self-loop, uma ligacao para o proprio estado,
para permitir inser¢oes multiplas na mesma posicao.

O ultimo tipo de estado deste HMM sao os estados deletion, Dy, Do, ..., Dy, que sao
obviamente introduzidos para permitir delecoes. Eles diferem dos dois tipos anteriores
por serem ‘silenciosos’, ou seja, eles ndo emitem simbolos, logo ndo hé e;(b) associado aos
estados deletion. Os estados de delecao sao seqiiencialmente ligados, bem como conectados
com os estados match do mesmo modo que os estados insertion. Estados deletion também
sao ligados aos estados insertion por dois elos: de D; para I; e de I; para Dj, .

O perfil final T tem o comprimento de L. camadas. Cada camada do HMM ¢ formada
por trés estados : M;, I;, D;. Uma camada extra, compreendendo os estados I, e BEGIN,
¢é adicionada no inicio e outra camada, compreendendo o estado END. Os estados BEGIN
e END também sao silenciosos. O modelo é mostrado na Figura 3.

3.7 Algoritmo Viterbi para um Perfil HMM

Dado um perfil HMM T de tamanho L e uma seqiiéncia X = (1,9, ..., Z7), OS escores
logaritmicos de Viterbi para cada estado sao:
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Figura 3: Perfil HMM

° v}‘/[(t) - escore do melhor caminho para casar a seqiiéncia X = (z1,z9,...,2) com o
perfil HMM T, terminando com z; emitido pelo estado M; (onde 1 < j < L).

° vJI- (t) - escore do melhor caminho para casar a seqiiéncia X = (z1,2,...,2;) com o

perfil HMM T, terminando com z; emitido pelo estado I; (onde 1 < j < L).

e v/ (t) - escore do melhor caminho para casar a seqiiéncia X = (z1,23,...,%;) com o
perfil HMM T, terminando no estado D;, sem emitir nenhum simbolo (onde 1 < j <
L).

Porém, sera necessario fazer pequenas modificacbes para os valores iniciais e para o
calculo dos escores logaritmicos. Isto acontece porque os estados BEGIN e END sao usados
no calculo e porque os estados ndo possuem ligacoes com todos os estados (veja Figura
3). Os estados BEGIN e END sao chamados de My e M, 1, respectivamente, para facilitar
os céalculos. O procedimento para calcular os escores Viterbi para cada um dos tipos de
estado é:

1. Inicio:
v31(0) =0 (21)
2. Recursao :
. (1‘ ) jA{l(t— 1) +10g (CLM M)
Ujjw(t) = lOg ( ME )t > + max ]I l(t — 1) + lOg ((J,I M) (22)
YUY
ng(t_ 1)+10g(aD M)
vM(t —1) +log (aum. 1,
er; () b ) g( M]’I])

) + max ¢ vf(t—1)+log (an,Ij) (23)
vP(t — 1) + log (aDj,Ij)
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v;24(t) 4 log (an_l,Dj)
vy (t) = max U[—l(t) + log alj—l,Dj) (24)
vi () + log aDj_l,Dj)

A complexidade deste algoritmo pode ser calculada da seguinte forma. Nés calculamos
O(L - T) valores, gastando O(1) (visto que nds precisamos considerar os escores de no
méximo trés predecessores) para calcular cada valor. A complexidade do tempo total é
O(L-T) e a complexidade do espago é O(L - T') (para maiores informagGes sobre a criagao
do perfil HMM, veja as referéncias no fim do trabalho [1, 2, 3, 5]).

4 Desenvolvimento do Trabalho

4.1 Outras abordagens possiveis

Ao se aplicar o algoritmo Viterbi em um perfil HMM, consegue-se um alinhamento global
[5], mas nosso interesse é em alinhamento local. Existem diversas abordagens para fazermos
um alinhamento local [5], duas delas estao nas figuras apresentadas nesta subsecao.

. . .

Figura 4: Perfil HMM para alinhamento local

Basicamente, o funcionamento delas é o seguinte. Incluem-se dois estados novos para
‘consumir’ os simbolos da seqiiéncia antes e depois da regiao que se deseja alinhar. Nas
figuras, estes estados sao representados pelos losangos sombreados. Os circulos sombreados
servem de estados de ‘escalonamento’. Estes estados estao ligados ao perfil HMM que
representa a regiao da seqiiéncia que nés desejamos alinhar.

Ao analisarmos a Figura 4, percebemos que este modelo ndo permite que exista mais
de uma regido promotora na seqiiéncia de entrada. Percebe-se que o primeiro losango ird
consumir os simbolos que estao antes da regiao desejada, e a partir do primeiro circulo
nos alcancamos o perfil HMM. Mas, uma vez que nés alcancarmos o segundo circulo nao

18



poderemos entrar novamente no perfil, podendo, apenas, consumir os simbolos finais da
seqiiéncia. Por este motivo, este modelo foi descartado.

— — —
/D\—D/D\—D/D\

ﬁ&/ \/

BN
LM\LL\L

My —® M, —» M, —» M,

Figura 5: Outro perfil HMM para alinhamento local

Ao analisarmos a Figura 5, percebemos que diferentemente do modelo anterior este
modelo permite que exista mais de uma regiao promotora na seqiiéncia de entrada, logo
poderiamos utilizé-lo. Porém, ele nao diferencia as regides promotoras, ou seja, como
o modelo usa apenas um estado de consumo (losango) a probabilidade de ir para uma
segunda regido promotora é a mesma de ir para a primeira regidao. Achamos que isto nao é
interessante, se ja foi encontrada um regiao, a probabilidade de encontrar outra deveria ser
menor. Este modelo apresenta também a caracteristica de fazer a ligagao direta do estado
de consumo (losango) com o estado END. Entéo, por ndo apresentar diferencia¢do entre o
modo de entrar na primeira regido promotora e de entrar nas demais (se existirem), este
modelo também foi descartado.

Uma terceira abordagem possivel seria utilizar a habilidade do HMM para modelar
gramdtica [6]. Muitos problemas de andlise de seqiiéncias biolégicas possuem uma estrutura
gramatical. A idéia basica é definir ‘palavras’ a partir dos sinais conhecidos existentes nas
seqiiéncias e a partir disto determinar as frases validas. No nosso caso, poderiamos dizer
que a regiao promotora tem que vir antes de um cédon de inicio e a frase comecaria antes
da regiao promotora e terminaria no cédon de inicio.

Existem abordagens parecidas, mas que ndo criam realmente uma ‘gramdtica’ [14]. A
idéia é colher informacgoes como quantidade de regioes relevantes e distancias relativas entre
elas, usando um software. De posse destas informacoes, um HMM é criado. Este HMM se-
ria composto de varios pequenos HMM que representam cada um uma determinada regiao
relevante. A informagao de distancia relativa seria utilizada no momento da criacao do
HMM maior, posicionando os pequenos HMMs de forma a respeitar as distancias encon-
tradas. O funcionamento basico do HMM seria: cada parte do HMM pode reconhecer uma,
regido relevante. Existem ligacoes entre estas partes e para passar de um pequeno HMM
para outro, é necessario que o atual HMM reconheca sua entrada. No final, o resultado é
um escore, de posse neste escore pode-se decidir se a seqiiéncia pertence ou nao a familia
de genes.
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Esta ultima abordagem apresenta bons resultados e é uma prova de que a abordagem
com HMM realmente funciona. Esta seria uma boa abordagem para se implementar, porém
ela é complexa e necessitaria de um tempo maior para ser realizada. Outro motivo para
nao utiliza-la é o desejo de testar uma nova abordagem, que serd mostrada na préxima
subsecao, cujas similares sao citadas na literatura, mas nao sao encontradas em aplicagoes.

4.2 Abordagem utilizada

ms@@
ANVANYANE

My —w M, —p M, I,

Figura 6: Modelo utilizado no projeto

A abordagem escolhida para tentar resolver o problema de reconhecer regioes promoto-
ras de genes de reparacao dos sacaramideos foi uma mistura das abordagens que utilizavam
HMM, apresentadas na secao anterior. Um modelo é apresentado na Figura 6.

E possivel notar que existe uma ligacio entre os estados de consumo (losangos) e
também existe uma ligagao entre o segundo losango e o primeiro circulo, tornando possivel
encontrar mais de uma regiao promotora. Com isto, o modelo fica similar ao segundo mo-
delo apresentado na subsegao anterior. Ao mesmo tempo, o nosso modelo apresenta dois
modos de entrar na regiao promotora, o primeiro e o segundo losango, respectivamente.
Deste modo, podemos escolher probabilidades diferentes para encontrar a primeira regiao
promotora (vindo do primeiro losango) e para encontrar as demais regides, se existirem,
(vindo do segundo losango). Assim, o modelo também é parecido com a abordagem do
primeiro modelo da subsecao anterior.

Com as alteracoes realizadas, nds esperamos satisfazer o problema de encontrar mais
de uma regiao apresentado pelo primeiro modelo, e esperamos resolver também o problema
de usar a mesma probabilidade para encontrar a primeira e as demais regioes promotoras
apresentado pelo segundo modelo. Com isto pretendemos tornar o nosso modelo mais apto
para encontrar regides promotoras.

O modelo é composto de um perfil HMM, usado para realizar o alinhamento local com
a regiao promotora que desejamos encontrar, e de seis estados externos. O perfil HMM
possui os estados de match, insertion e deletion, como descrito na se¢ao anterior. Os elos
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de ligacao seguem as descrigoes da mesma secao e s6 os estados match e insertion podem
emitir simbolos, lembrando que os estados M, e My 1 sao excegoes e nao emitem simbolos.
Os seis estados externos sao:

e BEGIN (bg) - estado de inicio do programa.

e greedyl (g1) - estado que serve para consumir os simbolos que ficam antes da regiao
promotora. E representado pelo losango da esquerda na Figura 6.

e silent! (s1) - estado que serve de passagem para entrar no perfil HMM. E representado
pelo circulo da esquerda.

o silent2 (s5) - estado que serve de passagem para sair do perfil HMM. E representado
pelo circulo da direita.

e greedy2 (g2) - estado que serve para consumir os simbolos depois da regido promotora.
Pode sair do programa ou entrar em uma nova regiao promotora. E representado
pelo losango da direita.

e END - estado de fim do programa.

Dentre os seis estados externos os unicos que emitem simbolos sao: greedyl e greedy?2.
A probabilidade de emissao é p(b).

O estado BEGIN possui dois elos de ligagao, um para o estado silent! e outro para o
estado greedyl. O primeiro elo representa a possibilidade de termos uma regiao promotora
no inicio da sequéncia de entrada. O segundo representa a possibilidade de existir uma
subsequiéncia antes da regiao que queremos encontrar.

Os estados silent e silent2 apesar do mesmo nome e funcoes parecidas nao possuem
as mesmas ligagoes. O estado silent! possui L+2 elos de saida para os estados match. O
primeiro elo vai para o estado My, o segundo vai para M;, o terceiro para M, e assim
por diante até que o dltimo elo se ligue a My,,. Estes elos representam a possibilidade
de entrarmos na regiao promotora. Se escolhermos entrar por M, estamos fazendo um
alinhamento com toda regiao promotora, se escolhermos um estado match na metade do
perfil, por exemplo M L, estamos alinhando com metade da regido. Se o estado Mp
for escolhido, nao fazemos nenhum alinhamento. J4 o estado silent2 possui dois elos de
saida: um para o estado greedy2 e outro para o estado END. Estes elos representam,
respectivamente, a possibilidade de exitir uma subseqiiéncia depois da regiao promotora e
a possibilidade de nao existirem mais simbolos, logo o alinhamento terminou.

O estado greedyl possui trés elos de saida. O primeiro vai para silentl e representa a
possibilidade de existirem simbolos antes da regiao promotora e entao decidirmos entrar na
regiao promotora. O segundo elo é um laco para o préprio greedyl, representando a idéia
de ficar na regiao anterior a promotora. O ultimo elo liga greedyl a greedy? e representa a
possibilidade de nao existir regiao promotora na seqiiéncia de entrada, entao passamos de
uma subseqiiéncia antes da regiao promotora para uma subseqiiéncia depois.
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O estado greedy2 também possui trés elos de saida: um para silentl, o segundo para
o proprio greedy2 e o ultimo para o estado END. O primeiro elo serve para fornecer a
possibilidade de existir mais de uma regiao promotora dentro da seqiiéncia de entrada.
O segundo elo serve para consumir regides depois da regiao promotora. O iltimo elo é
utilizado quando a seqiiéncia foi totalmente consumida e temos que terminar o alinhamento.

Dado um perfil HMM T de tamanho L, uma seqiiéncia X = (x1, o, ..., o) € 0s estados
externos, os escores logaritmicos de Viterbi para cada estado externo sao:

e v5(t) - escore do melhor caminho para casar a seqiiéncia X = (z1,29,...,2;) com o
nosso modelo, terminando no estado s;, sem emitir nenhum simbolo.

e v{(t) - escore do melhor caminho para casar a seqiiéncia X = (x1,9,...,%;) com 0
nosso modelo, terminando com z; emitido pelo estado g;.

e v5(t) - escore do melhor caminho para casar a seqiiéncia X = (z1,2,...,2:) com o
nosso modelo, terminando no estado sy, sem emitir nenhum simbolo.

e vJ(t) - escore do melhor caminho para casar a seqiiéncia X = (xy, %9, ...,Z;) com 0

nosso modelo, terminando com z; emitido pelo estado gs.

O algoritmo Viterbi que é utilizado para o célculo do melhor caminho continua sendo
realizado para os estados do perfil HMM do mesmo modo como mostrado na se¢ao anterior,
com excecao de My e Mp.1. O céalculo dos estados externos e das excecoes é mostrado
abaixo:

1. Inicio:
Ubegin(o) =0 (25)
2. Recursao :
v () = vi(t) +log (as,,m,) (26)
€ ("L't) Vbe m(t - 1) + log (a'be in )
vI(t) = lo I +max{ g gen-g1 27
1) g(puo) o (= 1) + log (ag,,) 27)

eq, (22) v3(t — 1) + log (as,,g,)
0 :hg(” )+mu Wit — 1) +log (a0 o) (28)
Uf(t - 1) + log (0’91,92)

Ubegin (t) + log (abegin,sl)
vi(t) = max{ v{(t) +log(ag,s) (29)
v3(t) + log (ags,51)
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Ué/f(t) + log (aML,ML-H)
vl (t) = max{ ol (t) + log (ar, . ) (30)
D
L

vr (t) + log (aDL;ML+1)

vy(t) = max( v} (t) + log (an,sz) ) , onde0<j<L+1 (31)

3. Término:

L]

v (T) + log (as END)
pP* = 2 2 39
max { v8(T) +log (ag, pv) (32)

A complexidade deste modelo pode ser calculada do seguinte modo: nds calculamos
O((L + 6) - T') valores, gastando O(1) (visto que nds precisamos considerar os escores de
no maximo trés predecessores) para calcular a maioria dos valores, porém o célculo de s,
leva O(L + 2). A complexidade do tempo total ¢ O(L? - T) e a complexidade do espago é
O(L-T).

4.3 Implementacao

A implementacao do programa foi feita na linguagem PERL. Foi desenvolvido um modelo
como o apresentado na subsecao anterior. Existe um perfil HMM e seis estados externos.

O perfil HMM foi treinado com 18 seqiiéncias conhecidas de regiao promotora de saca-
ramideos para poder reconhecer regioes similares em outras seqiiéncias. Seu treinamento
utilizou o procedimento usado por Bastos, Falcao e Guimaraes [17] anteriormente, porém
em um novo contexto. Ao invés de treinarmos o HMM para familias de proteinas, o trei-
namos para seqiiéncias de nucleotideos. As probabilidades de transicao de estados e de
emissao de simbolos foram obtidas automaticamente através do mesmo procedimento.

Também neste passo foram encontradas as frequéncias background para o programa.
Foi contado o numero de ocorréncia de cada base, somou-se todas as ocorréncias e o valor
da freqiiéncia foi o nimero de ocorréncias de uma base dividido pela soma das ocorréncias
de todas as bases. Formalmente,

_xb
=5

1€X

p(b)

Os estados greedyl e greedy? usaram estes valores como probabilidades de emissao de
simbolos.

As probabilidades de transicdo dos estados externos foi a parte mais dificil de se conse-
guir no trabalho. Esta dificuldade aconteceu porque diferentemente do perfil HMM cujas
probabilidades foram encontradas através de Bastos et al. [17], que utiliza o algoritmo
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forward-backward, as probabilidades dos estados externos foram determinadas de maneira
manual. Esta decisao foi tomada por dois motivos: o primeiro foi que a implementagao
do algoritmo forward-backward para a obtencao das probabilidades dos estados externos
estava fora do escopo do trabalho (como dito na Se¢do 3.4); e o segundo é que este algorit-
mo ¢ dificil de implementar [4, 15]. Por estes motivos, num primeiro momento resolvemos
testar valores que segundo nossa experiéncia e nossa suposi¢ao de como o modelo funciona
levariam a resultados satisfatdrios.

Os valores de transicao dos estados externos foram decididos baseados na seguinte
l6gica: considere uma seqiiéncia de entrada contendo uma regido promotora. Sabe-se que
a regiao promotora é, geralmente, bem menor do que a seqiiéncia, logo é preciso consumir
uma grande parte da seqiiéncia até que se chegue a regiao desejada. Neste momento,
entraria-se no perfil HMM, que esta treinado para reconhecer esta regiao. Depois que se
sai do perfil ter-se-ia trés opcoes: a seqiiéncia acabou e, conseqiientemente, o programa
acabou; existem outros simbolos depois da regidao promotora, entdo ou consumimos todos
os simbolos até o final da seqiiéncia ou encontramos outra regiao promotora.

Pela idéia apresentada acima percebemos que a transicao de greedyl para ele mesmo
possui uma grande probabilidade, muito maior do que as duas outras probabilidades que
greedyl possui.

A partir da mesma idéia, pode-se perceber que ao sair do perfil HMM ¢é grande a
probabilidade de ainda existirem simbolos da seqiiéncia, logo deseja-se que a probabilidade
de ir de silent2 para greedy?2 seja grande.

E estando no estado greedy?, existe uma probabilidade maior de continuar neste estado
do que voltar para uma regiao promotora.

Esta é idéia na qual nos baseamos para decidir os valores das probabilidades de transicao
dos estados externos. A idéia é valida e interessante, porém ao lidarmos com modelos
probabilisticos, a escolha das decisoes é feita nas casas decimais. Dito isto, é possivel que
o modelo nao apresente resultados tao bons quanto se fosse usado o algoritmo forward-
backward [1, 2, 3, 4, 5]. Porém, mesmo assim é vilido fazer os testes e registra-los para
futuras comparacoes.

5 Testes

Foram usadas 18 seqiiéncias conhecidas de regioes promotoras de sacaramideos para treinar
o perfil HMM.

Foram separados trés conjuntos de testes: o primeiro contendo 33 seqiiéncias com o
comprimento de 15 aminoacidos, o segundo contendo 15 seqiiéncias com o comprimento 100
aminoacidos e o terceiro contendo 15 seqiiéncias com o comprimento de 1200 aminoacidos.
Todos as seqiiéncias de testes eram de sacaramideos obtidas no SGD [20], algumas contendo
a regiao promotora e outras nao.
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5.1

Primeiro Conjunto de Testes

Este primeiro conjunto de testes foi dividido em 5 (cinco) fases e possui o objetivo de en-
contrar um conjunto de probabilidades para o perfil HMM e ajustar as probabilidades de
transicao dos estados externos. As trés primeiras serviram para encontrar qual conjunto
de probabilidades de transicao e de emissao apresentava melhores resultados para o per-
fil HMM, e as duas ultimas fases tentaram encontrar valores para as probabilidades dos
estados externos que apresentassem resultados significativos.

Serao especificadas em cada teste realizado as probabilidades de transicao de : apegin,s, 5
gy 51> Qgyoga> Qsy,Mos Osi, My 15 @My,s, (PTObabilidade de ir de um estado match para o estado
silent2), s, g,, Qgy 51, Qg,,enp- As probabilidades ndo especificadas podem ser deduzidas a
partir destas.

O primeiro conjunto possui as seguintes seqiiéncias:

10 seqiiéncias usadas para treinar o perfil HMM;

18 seqiiéncias conhecidas de regioes promotoras de sacaramideos nao usadas no trei-
namento;

5 seqiiéncias de partes de genes de sacaramideos, que ndo sdo regioes promotoras.
Os genes utilizados foram : YLR383W, YGR258C, YER142C, YDR263C ¢
YMRI137C.

Nas tabelas que aparecerao a seguir a seguinte notacao sera utilizada:

Grupo 1 - sao as 10 seqiiéncias usadas para treinar o perfil HMM;
Grupo 2 - sao as 18 sequéncias conhecidas nao usadas no treinamento;

Grupo 3 - sao as 5 sequéncias de partes de genes de sacaramideos, que nao sao regioes
promotoras.

Seqiiéncias - Seqiiéncias que foram utilizadas, podem ser do Grupo 1, Grupo 2 ou
Grupo 3.

Quantidade - Quantidade de sequéncias utilizadas nos testes.
Acertos - Quantas regioes foram corretamente reconhecidas, em porcentagem.
Falsos Positivos - Porcentagem de regides que foram ditas positivas e nao eram.

Falsos Negativos - Porcentagem de regioes que deveriam ser assinaladas como posi-
tivas e nao foram.

Fase 1
O primeiro conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o primeiro conjunto
obtido através do programa de Bastos et al. [17] em um novo contexto. Este conjunto
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apresenta valores completamente randomicos. Os valores das probabilidades dos estados
externos sao:

® (pegin,s; — 0.95

® ag . = 0.05

® a4 4, = 0.0001

® Ag) My = 0.9

® ag v, = 0.00625
® ays, = 0.001

® Qsyg = 0.9

® ag4, = 0.0025

® (g, END = 6.25 - 10°°

Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 10 0% 0% 100%
Grupo 2 18 0% 0% 100%
Grupo 3 5 60% 40% 0%

Tabela 1: Tabela da Fase 1 do Primeiro Teste

E possivel perceber na Tabela 1 que este conjunto de probabilidades nao esta trei-
nado para o perfil HMM, pois ndo reconhece nenhuma seqiiéncia usada no treinamento,
realmente apresentando valores completamente randomicos.

Fase 2

O segundo conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o quarto conjunto obti-
do através do programa de Bastos et al. [17] em um novo contexto. Este conjunto apresenta
valores da quarta iteracao do algoritmo forward-backward. Os valores das probabilidades
dos estados externos sao:

® (bpegin,s1 — 0.95
® a5, = 0.05
® a, 4, = 0.0001
® ag v, = 0.9

* 4y 1., = 0.00625
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® ap,s, = 0.001

® a54, =09

o a,., = 0.0025

® (g, END = 6.25 - 10_6
Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 10 70% 0% 30%

Grupo 2 18 38,9% 0% 61,1%

Grupo 3 5 100% 0% 0%

Nesta fase do teste, pode ser visto claramente na Tabela 2 o algoritmo forward-
backward fazendo o perfil HMM ser treinado para as regides promotoras que foram usadas
como conjunto de treinamento. E pode ser percebido também que o perfil comeca a reco-

Tabela 2: Tabela da Fase 2 do Primeiro Teste

nhecer regioes promotoras similares (grupo 2).

Fase 3

O terceiro conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o sétimo conjunto obtido
através do programa de Bastos et al. [17] em um novo contexto. Este conjunto apresenta
valores da sétima iteracao do algoritmo forward-backward. Os valores das probabilidades

dos estados externos sao:

abegm,sl = 095
(g5, = 0.05
(g9 = 0.0001

ashMO =0.9

® a1, = 0.00625
® ay,s, = 0.001

® a54 =09

® ag,s = 0.0025

Qgy END = 6.25 - 1076
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Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 10 90% 0% 10%
Grupo 2 18 61,1% 0% 38,9%
Grupo 3 5 100% 0% 0%

Nesta fase do teste, pode ser percebido pela Tabela 3 que o perfil estd bem treinado
para as seqiiéncias de treinamento e estd com um valor aceitavel para as seqiiéncias que sao
regioes promotoras e nao foram usadas no treinamento (grupo 2). Pode-se ver que o modelo
apresenta bons resultados para seqiiéncias que possuem o tamanho das regioes promotoras.
Este conjunto de probabilidades para o perfil HMM serd utilizado para os outros testes.

Tabela 3: Tabela da Fase 3 do Primeiro Teste

Precisamos agora determinar valores para as transicoes dos estados externos.

Fase 4

O conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o conjunto utilizado na Fase 3

do Primeiro Teste. Os valores das probabilidades dos estados externos sao:

® Qpegin,s; = 0.95

® ag . = 025

® a, 4, = 0.0001

® ag v, =09

® ag v, = 0.00625
® ay,s, = 0.001

® a54, =09

® ag ., = 0.0625

® (G4, END = 6.25 - 1076

Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 10 90% 0% 10%
Grupo 2 18 66,7% 0% 33,3%
Grupo 3 5 100% 0% 0%

Tabela 4: Tabela da Fase 4 do Primeiro Teste

Nesta fase do teste, foram alterados os valores de ag, 5, para 0.25 e de ag, 5, para 0.0625.

Os resultados dos testes estao na Tabela 4. Esta idéia de aumentar a probabilidade de
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greedyl para silent1 e de greedy?2 para silent1 pode ser interessante para seqiiéncias maiores.
Podemos perceber que houve um aumento na quantidade de seqiiéncias nao treinadas
reconhecidas.

Fase 5
O conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o conjunto utilizado na Fase 3
do Primeiro Teste. Os valores das probabilidades dos estados externos sao:

Ubegin,s1 — 0.95
Agy,s; = 0.5

® ay 4, = 0.0001

® ag v, = 0.9

® ag v, = 0.00625
® ays, = 0.001

® a4 =09

® ag,, = 0.25

® (4, END = 6.25 - 1076

Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 10 100% 0% 0%
Grupo 2 18 77,8% 0% 22.2%
Grupo 3 5 100% 0% 0%

Tabela 5: Tabela da Fase 5 do Primeiro Teste

Nesta fase do teste, foram alterados os valores de a4, 5, para 0.5 e de a4, s, para 0.25.
Os resultados dos testes estao na Tabela 5. De novo, é possivel se perceber um aumento
na quantidade de seqiiéncias nao treinadas sendo reconhecidas.

Os valores das probabilidades dos estados externos utilizados nas fases 3, 4 e 5 serao
utilizados nos testes das proximas subsecoes. E vélido lembrar que muitas probabilidades
dos estados externos nao foram alteradas e elas também podem influenciar nos resultados
obtidos.
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5.2 Segundo Conjunto de Testes

Este segundo conjunto de testes foi dividido em 3 (trés) fases e possui o objetivo de testar
os resultados das probabilidades encontradas na subsecdo anterior.

Serao especificadas em cada teste realizado as probabilidades de transicao de : apegin,s; 5
gy 51> Ggi,ga> Usy,Mos (si,Myp41s @My,so (PTObabilidade de ir de um estado match para o estado
silent2), s, g,, Ggy .51, Ggo,enp- As probabilidades nao especificadas podem ser deduzidas a
partir destas.

Este segundo conjunto de teste possui as seguintes seqiiéncias com o comprimento de
100 aminoacidos:

e 5 seqiiéncias usadas para treinar o perfil HMM. As seqiiéncias utilizadas foram:
YMRI137C, YDR263C, YGR258C, YLR383W e YMR201C. A regiao pro-
motora estd dentro destas 100 bases;

e 5 seqiiéncias conhecidas de regioes promotoras de sacaramideos nao usadas no trei-
namento. As seqiiéncias utilizadas foram: YDRO76W, YML095C, YCR066W,
YOR386W e YBR114W. A regiao promotora estd dentro destas 100 bases.

e 5 seqiiéncias de sacaramideos, que nao possuem regioes promotoras. Os genes utili-
zados foram : YIL128W, YIL143C, YGLO58W, YLR288C ¢ YDRO76W.

Nas tabelas que aparecerdao a seguir a seguinte notagdo serd utilizada:
e Grupo 1 - sao as b seqiiéncias usadas para treinar o perfil HMM;

e Grupo 2 - sao as 5 seqiiéncias conhecidas nao usadas no treinamento;
e Grupo 3 - sdo as 5 seqiiéncias que nao possuem regioes promotoras.

e Seqiiéncias - Seqiiéncias que foram utilizadas, podem ser do Grupo 1, Grupo 2 ou
Grupo 3.

e Quantidade - Quantidade de sequéncias utilizadas nos testes.
e Acertos - Quantas regioes foram corretamente reconhecidas, em porcentagem.
e Falsos Positivos - Porcentagem de regices que foram ditas positivas e nao eram.

e Falsos Negativos - Porcentagem de regioes que deveriam ser assinaladas como posi-
tivas e nao foram.

Fase 1
O conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o conjunto utilizado na Fase 3
do Primeiro Teste. Os valores das probabilidades dos estados externos sao:

® (pegin,s1 — 0.95
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ag,.s; = 0.05
ag, g, = 0.0001

asl,Mo =0.9

sy 01y, = 0.00625

.
® ap s, = 0.001
® a4 =09

® ag, = 0.0025

Qg,, END = 6.25 - 107

Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 ) 0% 0% 100%
Grupo 2 5 0% 0% 100%
Grupo 3 5 100% 0% 0%

Nesta fase do teste, pode ser percebido que os valores dos estados externos nao estao
ajustados para o reconhecimento de regioes promotoras em seqiiéncias grandes. Pode ser
percebido que mesmo apresentando seqiiéncias que possuem regioes promotoras nenhuma
delas foi reconhecida (grupos 1 e 2). Os resultados do teste nesta fase estdo na Tabela 6.

Fase 2

Tabela 6: Tabela da Fase 1 do Segundo Teste

O conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o conjunto utilizado na Fase 3

do Primeiro Teste. Os valores das probabilidades dos estados externos sao:

® (pegin,s; — 0.95
® ag 5 =025
® a4 4 = 0.0001

.
® ay, s, = 0.001
® a4 =09

® a4 = 0.0625

asl,Mo =0.9

sy 01y, = 0.00625
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Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 5 0% 0% 100%
Grupo 2 5 0% 0% 100%
Grupo 3 5 100% 0% 0%

Tabela 7: Tabela da Fase 2 do Segundo Teste

® dgy,END = 6.25 - 1076

Olhando-se a Tabela 7, pode-se perceber que nenhuma regiao foi reconhecida, mesmo
existindo regioes promotoras nos dois primeiros grupos.
registrado é que as seqiiéncias foram consumidas pelo estado greedy2 e nao pelo estado
greedyl como era esperado. Esta constatacao reforca a hipdtese de que é realmente ne-
cessario um algoritmo ou um modo automatico para se determinar as probabilidades dos
estados externos, estados estes que afetam diretamente o alinhamento do modelo contra

uma sequéncia com maior quantidade de bases.

Fase 3

O conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o conjunto utilizado na Fase 3

Um fato interessante para ser

do Primeiro Teste. Os valores das probabilidades dos estados externos sao:

® (pegin,sy —

0.95

® a, ., =05

® a, 4, = 0.0001

® Asy My = 0.9

* 4y 1y, = 0.00625

® ay,s, = 0.001

® U549, =09

® ag, = 0.25

® (g, END = 6.25 - 10_6

No grupo 1, houve apenas uma regiao indicada e ela realmente era uma regiao promoto-
ra. Isto ocorreu em uma tnica seqiiéncia. Nas outras seqiiéncias utilizadas no treinamento,

nao foram reconhecidas outras regides.

No grupo 2, o modelo reconheceu corretamente um regiao promotora e nao reconheceu
quatro outras regides validas. O modelo indicou como regidao promotora a parte de uma

seqiléncia que nao era regiao promotora.
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Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 5 20% 0% 80%
Grupo 2 5 20% 20% 80%
Grupo 3 5 100% 0% 0%

Tabela 8: Tabela da Fase 3 do Segundo Teste

No grupo 3 nenhuma regiao foi reconhecida. Isto é bom ji que realmente nao existem
regioes promotoras nestas seqiiéncias.

O resultado do teste desta fase é mostrado na Tabela 8.

Dois fatos interessantes foram notados. O primeiro foi que todas as subseqiiéncias
que foram reconhecidas como regides promotoras apresentavam a terminacao TGAAA.
Isto pode indicar que o conjunto de treino apresentava seqiiéncias com esta terminacao
especifica. Ao se examinar o conjunto de treino esta sugestdo é comprovada. O segundo
fato interessante foi que o modelo ndo seguiu o caminho imaginado (veja se¢do anterior),
e sim, foi direto para o estado greedy2 e depois entrou no perfil HMM.

De posse destes dois fatos pode-se tirar algumas sugestoes: o conjunto de testes tem
que ser revisto e modificado para possuir uma quantidade mais representativa de regioes
promotoras; as probabilidades dos estados externos tém que ser revista e melhor analisada
para entendermos o funcionamento do modelo. A utilizacao do algoritmo forward-backward
para a obtenc¢do destas probabilidades seria de grande utilidade como ja foi mencionado.

5.3 Terceiro Conjunto de Testes

Este terceiro conjunto de testes foi dividido em 3 (trés) fases e possui o objetivo de testar
os resultados das probabilidades encontradas na primeira subsecdo e avaliar a influéncia
do tamanho da seqiiéncia nos resultados.

Serao especificadas em cada teste realizado as probabilidades de transicao de : apegin,s, 5
Ugy,s1> Ugy,gs> Usy,Mos (sy My 1> GMy,so (PrObabilidade de ir de um estado match para o estado
silent2), s, g,, Ggy 51, Ggo,enp- As probabilidades nao especificadas podem ser deduzidas a
partir destas.

Este terceiro conjunto de teste é composto das seguintes seqiiéncias:

e 5 seqiiéncias usadas para treinar o perfil HMM. As seqiiéncias utilizadas foram:
YMRI137C, YDR263C, YGR258C, YLR383W e YMR201C. A regiao pro-
motora esta dentro destas 100 bases;

e 5 seqiiencias conhecidas de regioes promotoras de sacaramideos nao usadas no trei-
namento. As seqiiéncias utilizadas foram: YDRO76W, YML095C, YCR066W,
YOR386W e YBR114W. A regiao promotora esta dentro destas 100 bases.

e 5 seqiiéncias de sacaramideos, que ndao possuem regides promotoras. Os genes utili-
zados foram : YIL128W, YIL143C, YGL058W, YLR288C ¢ YDRO76W.
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Nas tabelas que aparecerao a seguir a seguinte notacao sera utilizada:

e Grupo 1 - sao as 5 seqiiéncias usadas para treinar o perfil HMM;
e Grupo 2 - sao as b seqiiéncias conhecidas nao usadas no treinamento;
e Grupo 3 - sao as 5 seqiiéncias que nao possuem regioes promotoras.

e Seqiiéncias - Seqiiéncias que foram utilizadas, podem ser do Grupo 1, Grupo 2 ou
Grupo 3.

e Quantidade - Quantidade de seqiiéncias utilizadas nos testes.
e Acertos - Quantas regioes foram corretamente reconhecidas, em porcentagem.
e Falsos Positivos - Porcentagem de regides que foram ditas positivas e nao eram.

e Falsos Negativos - Porcentagem de regioes que deveriam ser assinaladas como posi-
tivas e nao foram.

Fase 1
O conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o conjunto utilizado na Fase 3
do Primeiro Teste. Os valores das probabilidades dos estados externos sao:

® Gpegin,s; = 0.95

® a, ., = 0.05

® ay 4, = 0.0001

® a5 v, = 0.9

® ag v, ., = 0.00625

® ap,s, = 0.001

® a4 =09

® a4 = 0.0025

® ay, pnp = 6.25 - 107°

Esta fase do teste apresenta os mesmos resultados apresentados na Primeira Fase do
Segundo teste. Pode ser percebido que estes valores para os estados externos nao estao
ajustados para o reconhecimento de regides promotoras em seqiiéncias grandes. Pode ser
percebido que mesmo apresentando seqiiéncias que possuem regides promotoras nenhuma
delas foi reconhecida (grupos 1 e 2). Os resultados desta fase estdo na Tabela 9.
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Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 5 0% 0% 100%
Grupo 2 5 0% 0% 100%
Grupo 3 5 100% 0% 0%
Tabela 9: Tabela da Fase 1 do Terceiro Teste
Fase 2

O conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o conjunto utilizado na Fase 3

do Primeiro Teste. Os valores das probabilidades dos estados externos sao:

L] a'begin,sl =0.95

® agl,SI

= 0.25

® a4 4, = 0.0001
® Qg My = 0.9

= 0.00625

® U5y, My

® ay, s, = 0.001
Ugy.g, = 0.9

e a,,, = 0.0625

® Gg, END = 6.25 - 10_6

Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 ) 0% 0% 100%
Grupo 2 5 0% 0% 100%
Grupo 3 5 100% 0% 0%

Tabela 10: Tabela da Fase 2 do Terceiro Teste

Pode-se perceber que nenhuma regiao foi reconhecida, mesmo existindo regioes pro-
motoras nos dois primeiros grupos. Estes resultados sao idénticos aos da Segunda Fase
do Segundo teste. Isto vem comprovar que estes valores das probabilidades dos estados
externos nao funcionam bem com seqiiéncias grandes. Um outro ponto a ser levantado é o
tamanho das seqiiéncias, que sao 10 vezes maiores do que as utilizadas no teste 2 e quase 100
vezes maior daquelas do teste 1. Ainda nao é possivel afirmar se apenas as probabilidades
dos estados externos influenciam nos resultados ou se o tamanho das seqiiéncias também é
importante. De maneira similar ao apresentado na Fase 2 do segundo teste os simbolos das

35



seqiiéncias foram completamente consumidos pelo estado greedy2. Os resultados podem
ser vistos na Tabela 10.

Fase 3
O conjunto de probabilidades utilizado para o perfil foi o conjunto utilizado na Fase 3
do Primeiro Teste. Os valores das probabilidades dos estados externos sao:

® Gpegin,s; = 0.95

® ag 5 =05

® a,4 4, = 0.0001

® ag v, = 0.9

® a ar,,, = 0.00625
® ap,s, = 0.001

® a4 =09

® ag,, = 0.25

® (g, END = 6.25 - 1076

Seqiiéncias | Quantidade | Acertos (%) | Falsos Positivos (%) | Falsos Negativos (%)
Grupo 1 5 0% 0% 100%
Grupo 2 5 0% 0% 100%
Grupo 3 5 100% 0% 0%

Tabela 11: Tabela da Fase 3 do Terceiro Teste

Nesta fase, pode ser percebido que os valores utilizados ndo conseguiram reconhecer
nenhuma regido promotora. Isto comprova que ndo apenas as probabilidades dos esta-
dos externos influenciam nos resultados, mas também o tamanho das seqiiéncias a serem
avaliadas.

Seriam necessarios mais testes com este tamanho de seqiiéncias para que conclusoes mais
significativas fossem encontradas. De posse dos fatos apresentados pode-se afirmar que as
probabilidades dos estados externos sao um fator importante para o reconhecimento das
regides promotoras. Outra conclusdao é que o tamanho das seqiiéncias também influencia
no reconhecimento das regioes que desejamos encontrar. Os resultados estao na Tabela
11.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

E possivel notar pelo trabalho que um modelo matemético proposto no fim dos anos 60 e
que foi inicialmente utilizado no problema de reconhecimento da fala, mostra-se promissor
para a area de bio-informdtica. O HMM pode ser utilizado em diversas aplicagoes como
por exemplo na predi¢ao de genes e na classificacao de proteinas em familias, entre outras.
A aplicacao mais comum do HMM ¢é como perfil HMM, forma esta que foi utilizada neste
trabalho.

O objetivo deste trabalho era criar um HMM para encontrar regides promotoras em
sequéncias de sacaramideos. Foi desenvolvido um modelo que apresenta uma abordagem
diferente das apresentadas na literatura, utilizando perfil HMM e seis estados externos.
Estes estados servem, basicamente, para consumir simbolos antes e depois da regiao pro-
motora. O modelo foi proposto para tentar solucionar dois problemas: o problema de
existir mais de uma regiao promotora dentro de uma seqiiéncia de entrada e o problema
de fornecer diferentes probabilidades para encontrar estas regides. O modelo proposto foi
criado e implementado como previsto.

As dificuldades para a criacao e implementacao do modelo aconteceram principalmente
pela falta de aplicacoes e de cédigos fontes que representassem modelos similares ao apre-
sentado. Na literatura existem alguns livros que sugerem como pode ser feito um modelo
assim, mas a transformacao da teoria na pratica sempre é trabalhosa. Contribuiu também
para as dificuldades a determinacao das probabilidades de transicao dos estados exter-
nos. O modo mais eficiente para determind-las seria usando o algoritmo forward-backward,
porém ¢é dito na literatura que este é o algoritmo mais complicado de ser implementado
[4, 15]. Sendo assim, as probabilidades de transi¢ao foram determinadas de forma empirica.

Os resultados dos testes realizados foram realmente bons para seqiiéncias com o ta-
manho de uma regiao promotora (15 aminodcidos). O modelo apresentou resultados pro-
missores para seqiiéncias com o comprimento de 100 aminoacidos, reconhecendo algumas
regioes promotoras, mas mostrando uma tendéncia de reconhecer um tipo especifico de
terminagdo. Para seqiiéncias realmente grandes (mais de 1000 aminodcidos) o modelo
nao apresentou resultados significativos, mas é possivel tirar a seguinte conclusao: tanto
as probabilidades dos estados externos quanto o tamanho das seqiiéncias influenciam no
reconhecimento de uma regiao promotora.

A influéncia das probabilidades dos estados externos era esperada, ja a influéncia do
tamanho das seqiiéncias era uma possibilidade, mas esperava-se que o modelo pudesse en-
contrar as regioes promotoras independentemente deste tamanho. Uma possivel solugao
seria a utilizacao do algoritmo forward-backward. Ao fazer uso deste algoritmo, seqiiéncias
de treinamentos maiores teriam que ser usadas (neste trabalho foram utilizadas seqiiéncias
com o tamanho da regiao promotora). Isto garantiria uma melhor adequagao das probabili-
dades dos estados externos as seqiiéncias do conjunto de treinamento, porém nao garantiria
que o modelo realmente conseguiria reconhecer regioes promotoras em seqiiéncias muito
grandes. Usar o algoritmo forward-backward para treinar todo o modelo seria uma melho-
ria do trabalho e serviria para verificar se, realmente, o algoritmo apresentaria resultados
melhores.
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Outro trabalho futuro seria modificar outras probabilidades dos estados externos, pois
neste trabalho apenas a4, 5, e a,,, foram alteradas. De posse dos resultados obtidos
nos testes realizados, sabe-se que as probabilidades dos estados externos influenciam no
reconhecimento das regides procuradas, assim seria uma possivel extensao, modificar outras
probabilidades e comparar os resultados.

Uma maneira de comprovar e validar o trabalho seria implementar as duas outras
abordagens apresentadas no inicio da Secao 4. Ao se fazer isto, poderia-se confirmar
nossas suposicoes de que os outros modelos apresentam os problemas sugeridos e que o
nosso modelo consegue resolver estes problemas, e seria uma forma vélida de se realizar
uma comparacao entre os modelos.

Outra possivel extensao do trabalho seria a utilizacao de informacdes extras para cons-
trucao do modelo. Poder-se-ia utilizar informagbes como: posicao relativa das regides
promotoras, verificagdo de outros sinais bioldgicos conhecidos, etc. Estas informagcoes po-
deriam ser reconhecidas por pequenos HMMs. Desta forma, seria criado um tipo de HMM
composto de partes de HMM cujo funcionamento bésico seria: cada parte pode reconhecer
uma informacao especifica; as partes se relacionam, e para passar de um HMM para outro
é necessario que o HMM atual reconheca sua entrada. Desta forma, o HMM funcionaria
como um automato reconhecedor de uma linguagem especifica. Estas informagoes podem
ser obtidas na propria biologia que ja conhece muitos dos sinais utilizados em certos pro-
cessos biolégicos. Porém para se conseguir estas informacoes seria necessaria uma parceria
com a biologia. Este trabalho levaria bastante tempo, mas poderia produzir resultados
significativos.

De uma maneira geral, o trabalho apresentou bons resultados com a sugestao e im-
plementagdo de um novo modelo para reconhecimento de regides promotoras, abrindo
caminhos para derivacoes e expansoes. Esta nova abordagem foi utilizada para reconhecer
regides promotoras de genes de reparacdo dos sacaramideos, mas pode ser usada no reco-
nhecimento de outras regioes promotoras dos sacaramideos, no reconhecimento de regioes
de outros organismos e pode até ser utilizado para reconhecer dominios de proteinas. O
modelo pode e deve ser melhorado no processo de obtencao das probabilidades de transicao
de forma automadtica, podendo isto ser realizado em trabalhos futuros.

7 Glossario

e Base
Adenina, citosina, guanina, timina e (apenas para RNA) uracila. Sao chamadas
bases porque sdo alcalinas (bdsicas) na estrutura dcida do DNA. As bases sdo as
letras que determinam o cédigo genético. No DNA, os codigos das letras sao A, C, G
e T correspondentes aos nomes citados acima, respectivamente. Nos pares de base,
adenina sempre aparece com a timina e a citosina sempre aparece com a guanina.

e Cdédon
A seqiiéncia de trés nucleotideos em uma regiao codificadora de proteina que espe-
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cifica um aminodcido individual ou representa os sinais de inicio (start codon) ou
término (stop codon) da sintese da proteina.

Cromossomo

Estrutura no nucleo da célula que contém todo o DNA celular junto com muitas
proteinas que compactam e empacotam o DNA. Ele serve para a armazenamento e
transmissao de informacao genética.

Dominio

Uma regiao da seqiiéncia de aminoacidos de uma proteina que possui significado
evolucionario, estrutural ou funcional. A seqiiéncia de aminoacidos de um dominio
determina a estrutura 3D de uma proteina.

Downstream

Identifica seqiiéncias que se situam na direcao da expressao do gene, por exemplo,
a regiao codificante esta downstream a partir do start codon, na direcao 3’ de uma
molécula de RNA mensageiro.

Enhancer

Uma seqiiéncia que aumenta a utilizagao de (algunss) promoters nos eucariontes e
pode funcionar nas duas orientaces e em qualquer localizacdo (upstream ou downs-
tream) relativa ao promoter.

Expressao do Gene
A conversao de uma informacao a partir do gene para uma proteina, via transcri¢ao
e traducao.

Gene

Classicamente, uma unidade de hereditariedade. Na prética, um gene é um segmento
de DNA dentro do cromossomo que codifica uma proteina e todas as seqiiéncias
reguladoras exigidas para controlar a expressao daquela proteina.

Motif
Um curta regiao conservada numa seqiiéncia de proteina. Frequentemente, sao partes
altamente conservadas de dominios.

Promoter

Regioes na molécula de DNA envolvidas pelo RNA polimerase para iniciar a trans-
cricdo. Promoters sao seqiiéncias no lado 5’ do gene nas quais o RNA polimerase se
liga quando a transcricao comeca. Em todos os grupos de organismos, foram encon-
trados promoters alternativos para muitos genes. Estes promoters foram classificados
em seis classes. Certos tipos de promoters alternativos tornam possivel que a trans-
cricdo comece em diferentes pontos do gene em diferentes casos e que o produto da
transcricdo tenha diferentes cédon de iniciacao em diferentes posicdes do cromosso-
mo. Entdo, o gene pode produzir mais de um tipo de moléculas de RNA mensageiro,
codificando mais de uma proteina.
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Regulacao da expressao do gene

Qualquer um dos processos pelos quais fatores nucleares, citoplasmaticos ou interce-
lulares influenciam o controle diferencial da acdo do gene no nivel de transcri¢ao ou
traducao. Estes processos incluem ativacao e indugao génica.

Regiao promotora
Regiao do DNA, geralmente anterior a seqiiéncia codificante do gene, que liga e
direciona o RNA polimerase para o correto sitio transcriptacional de inicio e, entao,
permite o inicio da transcricdo. Geralmente, é uma regiao altamente conservada
dentro do promoter.

Start Codon (Cédon de Inicio)
Conjunto de trés nucleotideos numa molécula de RNA mensageiro no qual o ribosso-
mo comeca o processo de traducao. O mais comum start codon nos eucariontes é o

AUG (ATG).

Stop Codon (Cédon de Parada)

Conjunto de trés nucleotideos para os quais nao ha nenhuma molécula corresponden-
te de RNA tradutor para inserir um aminoéacido na cadeia de proteina. A sintese
protéica é entdo terminada e a proteina completa é liberada pelo ribossomo. Os trés

stop codons encontrados sdo: UAA (TAA), UAG (TAG) e UGA (TGA).

Tradugao

Processo unilateral que se realiza nos ribossomos pelo qual a informacao genética
presente no RNA mensageiro é convertida em uma seqiiéncia correspondente de ami-
noacidos de uma proteina.

Transcricao
Processo pelo qual a informagao genética codificada numa seqiiéncia linear de nucle-
otideos de uma fita de DNA é copiada em uma seqiiéncia complementar de RNA.

Upstream

Identifica seqiiéncias localizadas na dire¢ao oposta a direcao da expressao do gene,
por exemplo, a regido promotora esta upstream a partir do start codon, na direcao 5’
na molécula de RNA mensageiro.
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