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Resumo

Nos últimos anos, milhares de seqüências de DNA e protéınas vêm sendo depositadas em bancos de
dados públicos em todo o mundo. Atualmente, o principal desafio da Biologia Molecular Computacional é
analisar e extrair informações úteis dessa grande quantidade de dados dispońıveis. Este trabalho tem por
objetivo estudar e comparar diversos métodos computacionais para a realização de busca de homologia
e clustering (i.e., reconhecimento de padrões supervisionado e não supervisionado) em seqüências de
nucleot́ıdeos (i.e., DNA) e aminoácidos (i.e., protéınas).

Para a comparação dos diversas métodos, modelaremos os dados por Gramáticas Estocásticas que
serão estimadas a partir de dados reais. Essas gramáticas estocásticas serão utilizadas para a geração
dos dados de testes. Dados conjuntos de seqüências de categorias diferentes, treinamos uma gramática
estocástica para cada conjunto e geramos dados de testes através de realizações dessas gramáticas. Apli-
caremos os algoritmos que queremos comparar nos dados gerados e verificaremos a precisão de cada
um.



SUMÁRIO SUMÁRIO
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1 INTRODUÇÃO E JUSTIFICATIVA

1 Introdução e Justificativa

Com o crescente número de genomas seqüenciados sendo disponibilizados atualmente [31], inclusive o

humano[47, 24], um problema muito importante que surge imediatamente na área de Biologia Molecular é

extrair informações desses enormes bancos de dados de seqüências.

A Biologia Molecular Computacional [28] consiste basicamente no desenvolvimento e uso de técnicas

matemáticas e de Ciência da Computação para auxiliar a solução de problemas da Biologia Molecular.

Diversos problemas vêm sendo estudados nessa área: a comparação de seqüências de DNA [13, 52],

montagem de fragmentos de DNA [1], mapeamento f́ısico de DNA [2], árvores filogenéticas [53], reconheci-

mento de genes e partes de gens [39], busca de homologia [21], clustering [12, 16], predição da estrutura de

protéınas [36] etc.

Busca de homologia e clustering têm aplicações muito importantes na área de Biologia Molecular. São

utilizados principalmente para encontrar pedaços de gens e protéınas “parecidos” o que pode indicar que

eles têm a mesma função. Tais pedaços novos devem ser investigados bioquimicamente, o que é um processo

caro. Tal fato motiva a descoberta e comparação de algoritmos propostos para o problema, visto que um

bom algoritmo para busca de homologia pode implicar numa grande economia de tempo e dinheiro.

Para realizar tal tarefa, diversos algoritmos para comparação e classificação de seqüências têm sido desen-

volvidos ao longo dos últimos anos[17, 51, 7]. Pretendemos estudar diversos métodos dipońıveis atualmente

para comparação de seqüências em bancos de dados, desde os mais clássicos, como o BLAST [4, 3], FAST

[27, 34, 35], BLOCKS [23] e BLOSUM [20, Seção 15.9], até os métodos mais recentes como os baseados

em Gramáticas Estocásticas [38, 37], Árvores de Decisão [9] e métodos baseados em COGs [46].

O objetivo principal deste trabalho é comparar diversos métodos computacionais dispońıveis atualmente

para clustering e busca de homologia em seqüências de DNA, RNA e protéınas. Para tal, dentre os

diversos modelos probabiĺısticos dispońıveis para modelagem de seqüências [15], modelaremos os dados por

Gramáticas Estocásticas [18] que serão estimadas a partir de dados reais utilizando-se diversas técnicas

de reconhecimento de padrões [14, 48] e aprendizado computacional [50, 6]. Essas gramáticas estocásticas

serão utilizadas para a geração dos dados de testes. Dados conjuntos de seqüências de categorias diferentes,

treinamos uma gramática estocástica para cada conjunto e geramos dados de testes através de realizações

dessas gramáticas. Aplicaremos os algoritmos que queremos comparar nos dados gerados e verificaremos a

precisão de cada um.

Este trabalho está vinculado ao Projeto Temático CAGE 1 (do inglês, “Cooperation for Analysis of

Gene Expression”) (FAPESP no
¯ 99/07390-0), que une esforços do Instituto de Qúımica e do Instituto

1Para mais informações, sobre o grupo, http://www.vision.ime.usp.br/∼cage/
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2 ASPECTOS TEÓRICOS

de Matemática e Estat́ıstica da Universidade de São Paulo com o objetivo de estudar os mecanismos de

expressão gênica.

Uma versão eletrônica deste documento com links para alguns dos documentos citados pode ser encon-

trada em:

http://www.vision.ime.usp.br/∼caetano/mestrado/projeto/proposta.pdf

2 Aspectos Teóricos

Ao longo desta seção vamos introduzir, de forma muito resumida, os conceitos básicos necessários para a

formulação da proposta.

2.1 Biologia Molecular

O DNA, descoberto em 1953, pode ser descrito como uma fita dupla enrolada ao longo de um eixo

em forma de hélice. Tal estrutura possui diversas unidades menores denominadas nucleot́ıdeos. Existem

diversos tipos de nucleot́ıdeos que são diferenciados pelo tipo de base nitrogenada que possuem: A adenina,

G guanina, C citosina e T timina. As bases adenina e guanina são denominadas bases púricas, enquanto a

citosina e a timina são denominadas bases pirimı́dicas.

Uma fita de DNA é composta por uma seqüência linear de nucleot́ıdeos. Uma molécula de DNA possui

duas fitas emparelhadas de forma que cada base A de uma fita esteja “ligada” a uma base T da outra fita.

Analogamente, estão ligadas bases C com bases G.

Um modelo simples de uma molécula de DNA é representá-la simplesmente como uma seqüência finita

de letras que representam as 4 bases (A, T, C e G).

Tal simplificação é muito útil, pois é compacta e permite a análise do DNA como se fosse uma seqüência

de letras. Além disso, muitos algoritmos já estão dispońıveis para lidar com esse tipo de dados [20].

Moléculas de DNA compõem os cromossomos que por sua vez constituem o genoma. Cada organismo

possui um genoma. Nos cromossomos estão localizados os genes, que são os trechos dos cromossomos

responsáveis pela produção de protéınas.

Protéınas são macromoléculas muito importante para o organismo. Existem diversos tipos delas, entre eles

protéınas estruturais e enzimas Protéınas são formadas por moléculas menores, denominadas aminoácidos.

São vinte os tipos mais comuns de aminoácidos, raramente um pequeno conjunto de aminoácidos além

desses 20 estão presentes. É a seqüência dessas moléculas que define cada tipo de protéına. Essa seqüência

é codificada a partir da seqüência do DNA, onde cada aminoácido é codificado por uma região de três

nucleot́ıdeos, denominada códon.

2

http://www.vision.ime.usp.br/~caetano/mestrado/projeto/proposta.pdf


2 ASPECTOS TEÓRICOS 2.1 Biologia Molecular

Essa seqüência de aminoácidos também é conhecida como estrutura primária. Através da iteração dos

elementos básicos da protéına, ela forma uma estrutura tridimensional, que pode ser estudada observando-se

sua estrutura secundária, estrutura terciária e estrutura quaternária.

A pesquisa em Biologia Molecular Computacional está basicamente voltada para a compreensão da

estrutura e função de genes e protéınas. Uma introdução detalhada ao assunto pode ser encontrada em [55].

2.1.1 Comparação de Seqüências

A área de Comparação e Casamento Aproximado de Seqüências é important́ıssima na Biologia Molecular

Computacional [20, Parte III], por causa dos processos de mutação e da presença de erros nos dados.

Existem diversas formas de se comparar seqüências, subseqüências e subpalavras[52]. É importante

observar a diferença entre subseqüência e subpalavra. Os caracteres numa subpalavra precisam ser um

“pedaço” cont́ınuo da seqüência original, enquanto os caracteres em uma subseqüência não precisam.

Similaridade Similaridade entre duas seqüências pode ser entendido como o quão “uma seqüência se

parece com a outra”. Para determinar a similaridade entre duas seqüências, utiliza-se algum critério para o

alinhamento das mesmas.

O alinhamento entre duas seqüências é, intuitivamente, uma forma de dispor lado a lado os caracteres

de duas seqüências dadas, permitindo tanto erros como acertos e permitindo também que caracteres de uma

seqüência possam ser alinhado com espaços inseridos na outra seqüência (i.e., inserção de “buracos”). O

critério, em geral, determina pesos para erros, acertos e inserção de espaços. A pontuação de um alinhamento

simplesmente é a somatória de todas as penalidades e acertos obtidos.

A pontuação obtida no alinhamento ótimo entre as seqüências define seu grau de similaridade. Existem

diversas formas de se escolher o critério, principalmente quando estamos lidando com cadeias de protéınas.

Distância Distância é uma medida de quanto duas palavras “diferem”. Uma distância no conjunto E é

uma função d : E × E → R de forma que:

1. ∀x ∈ E, d(x, x) = 0 e ∀x 6= y, d(x, y) > 0

2. ∀x, y ∈ E, d(x, y) = d(y, x) (simetria)

3. ∀x, y, z ∈ E, d(x, y) ≤ d(x, z) + d(y, z)

Uma distância muito utilizada na área de Biologia Computacional é a distância de edição. A idéia

principal é transformar (editar) uma palavra na outra através do uso de uma série de operações de edição

em caracteres individuais. As operações em geral permitidas são: inserção de um caractere, remoção de

um caractere e substituição de um caractere. Atribui-se custos para cada uma das operações e a distância é

simplesmente dada pela seqüência de transformações que tem a menor somatória de custos.
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2 ASPECTOS TEÓRICOS 2.2 Reconhecimento de Padrões

Casamento aproximado Diversas técnicas de casamento exato utilizadas para calcular similaridade e

distância têm se mostrado inviáveis computacionalmente. Encontrar um alinhamento ótimo de multiplas

seqüências, por exemplo, é um problema d́ıficil computacionalmente [20, Caṕıtulo 14], utiliza-se então diver-

sas formas para obter um alinhamento aproximado.

Diversos algoritmos com simplificações como não permitir “buracos” nos alinhamentos foram desenvol-

vidos e são utilizados principalmente para a busca em grandes bancos de dados. Pretendemos estudar e

utilizar diversos desses métodos, entre eles os utilizados pelos programas BLAST e FASTA para compa-

ração de seqüências e métodos baseados em tabelas e bancos de dados como PAM, PROSITE e Pfam

para comparação de protéınas. Alguns métodos muito conhecidos são BLOCKS, BLOSUM e COG.

2.2 Reconhecimento de Padrões

A área de reconhecimento de padrões [48] tem por objetivo a classi-

Figura 1: Exemplo de reconheci-
mento de padrões. Figura original
e objetos reconhecidos

ficação de objetos num número de categorias ou classes. Essa classifi-

cação também pode ser entendida como a obtenção de uma “impressão

digital” de cada conjunto de objetos que queremos reconhecer, aonde

cada classificador corresponde a uma impressão digital.

Por exemplo, suponha que eu queira reconhecer os diversos objetos

na Figura 1 que está cheia de rúıdo. Um modo bem simplista de

fazer isso para esse caso é encontrar as componentes conexas da imagem e fazer um threasholding a partir

do histograma das componentes conexas pegando só as “maiores”. O resultado obtido são três regiões

distintas como mostrado. Tal procedimento como acima descrito pode ser denominado classificador. As

medidas utilizadas pelo classificação são chamadas caracteŕısticas e o conjunto de caracteŕısticas é chamado

de vetor de caracteŕısticas. No exemplo acima, o vetor de caracteŕısticas simplesmente contém uma única

caracteŕıstica que é o número de pixels de uma região conexa e o classificador simplesmente encontra vetor

que tem os maiores valores de acordo com algum critério que podemos estabelecer como os valores que forem

maior que algum x, por exemplo.

Um problema muito importante nessa área de reconhecimento de padrões é encontrar as caracteŕısticas

certas e portanto um vetor de caracteŕısticas “útil”. Por exemplo, para projetar um classificador que distingüa

homens de mulheres, a caracteŕıstica cor do cabelo não é muito interessante. Já a caracteŕıstica presença

de barba pode ser mais útil. Um vetor de caracteŕısticas bom poderia indicar o número de cromossomos X

presentes numa célula de pele do indiv́ıduo. Com esse vetor seria bem fácil a classificação.

Na prática, no entanto, nem todas as informações que queremos estão dispońıveis. Pode ser somente

uma foto do indiv́ıduo possa estar dispońıvel para a classificação, dessa forma, teremos que extrair carac-
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2 ASPECTOS TEÓRICOS 2.2 Reconhecimento de Padrões

teŕısticas da foto para construir o vetor de caracteŕısticas. Após essa primeira etapa, é necessário decidir

quais das caracteŕısticas geradas devemos utilizar. Em geral um número de caracteŕısticas maior do que o ne-

cessário acaba sendo gerado e devemos então escolher o vetor de forma que contenha todas as caracteŕısticas

necessárias para o projeto de um bom classificador.

Tendo escolhido as caracteŕısticas apropriadas, é necessário projetar o classificador e logo em seguida

testá-lo.

Quando a classificação dos vetores de caracteŕısticas estão dispońıveis, ou seja, eu sei a que classe o vetor

pertence (no exemplo, podemos ter vetores que pretencem a homens e outros que pertencem a mulheres),

esse tipo de reconhecimento de padrões é denominado reconhecimento de padrões supervisionado (temos

um “professor” para nos “ensinar a verdade”). Existem casos em que tal informação não está dispońıvel.

Nesse caso nos é fornecido um conjunto de vetores de caracteŕısitcas e o objetivo é encontrar similaridades

agrupando os vetores por algum critério. Esse procedimento é denominado reconhecimento de padrões não

supervisionado e é muito usado para agrupar seqüências de DNA, por exemplo.

Uma técnica espećıfica muito comum para o projeto supervisionado de classificadores são os classificadores

bayesianos. Nesse modelo, cada classificador ao invés de responder “sim” ou “não”, indicam a probabilidade

do objeto em questão pertencer ao conceito desejado. Dado um conjunto de clasificadores, a decisão bayesiana

simplesmente é escolher o classificador que devolve a maior probabilidade.

As etapas básicas para processo de reconhecimento de padrões são:

1. Escolha dos Dados. Dentre todos os exemplos dispońıveis, devemos escolher um subconjunto para
treinamento, deixando o resto para os testes do classificador.

2. Extração das Caracteŕısticas. Extráımos o maior número de caracteŕısticas de testes a partir do
subconjunto para treinamento escolhido.

3. Seleção das Caracteŕısticas. As caracteŕısticas devem ser muito bem escolhidas de forma a minimizar
a redundância e maximizar a quantidade de informação “relevante” dispońıvel.

4. Projeto do Classificador. O projeto pode ser realizado empiricamente por um operador ou automa-
ticamente por aprendizado computacional.

5. Testes dos Resultados. Testes devem ser realizados, tanto com dados simulados como com reais.
Testes são importantes para inferir se o processo está resolvendo o problema de forma aceitável.

2.2.1 Aprendizado Computacional Supervisionado

Projetar classificadores para o caso supervisionado, em geral, não é tarefa simples, exigindo um operador

bem treinado e experiente na área, o que nem sempre está dispońıvel. Vamos apresentar uma abordagem

genérica para o projeto automático de classificadores para o reconhecimento de padrões supervisionado.

Informalmente, qualquer processo que é capaz de “aprender um conceito”, a partir de exemplos que o

ilustram, é denominado aprendizado 2. Um exemplo simples de aprendizado é quando um professor tenta
2É importante distingüir aprendizado de compreensão e conciência. Apesar do computador ser capaz de “aprender” algo,

ele não capaz de compreender o mesmo, muito mesmo ter conciência daquilo que está fazendo, como mostra Searle no segundo
caṕıtulo de [40] onde ele expõe sua famosa alegoria do “Quarto Chinês”
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2 ASPECTOS TEÓRICOS 2.2 Reconhecimento de Padrões

ensinar a um aluno algum conceito como o sabor adocicado, por exemplo. O professor pode ter um conjunto

de alimentos (exemplos) com diversos sabores, todos em um “saco” e vai sortenado os alimentos e informando

ao aluno “este é doce”, “este não é doce”. Dessa forma, espera-se que o aluno seja capaz de distingüir sabor

doce dos demais sabores de alimentos.

Vamos apresentar uma introdução à modelagem do processo de aprendizado apresentado por [49] na qual

está baseado o modelo PAC básico de Valiant [50] que consiste principalmente do aprendizado de “conceitos”

que podem ser modelados por funções booleanas.

Consideremos um domı́nio D cujos elementos são as representações codificadas de um “mundo real”.

Seja Σ, denominado alfabeto, um conjunto para descrever elementos de D. Denotamos por Σn o conjunto

de todas as n-uplas de elementos de Σ.

Seja X ⊆ Σn. Um conceito c é uma função definida por c : X −→ {0, 1}. X é denominado o espaço de

exemplos e seus elementos denominados exemplos. Um exemplo x ∈ X é um exemplo positivo se c(x) = 1

e é um exemplo negativo se c(x) = 0. Dado os conjuntos de todos os exemplos positivos, ele determina

e é determinado por um conceito c. Por essa razão, um conceito c pode ser também encarado como um

subconjunto de X.

O conjunto C de todos os posśıveis conceitos é denominado espaço de conceitos. O objetivo de um

processo de aprendizado é produzir um conceito h que seja uma boa aproximação de um conceito alvo t ∈ C

que queremos aprender. O conjunto de todos os conceitos que podem ser aprendidos é denominado espaço

de hipóteses e denotado por H.

Uma amostra de tamanho m é uma seqüência de m exemplos, ou seja, uma m-upla x = (x1, x2, . . . , xm) ∈

Xm. Uma amostra de treinamento s de tamanho m é um elemento de (X × {0, 1})m, ou seja, s =

((x1, b1), (x2, b2), . . . , (xm, bm)) em que bi = t(xi) indica se os exemplos são positivos ou negativos relati-

vamente ao conceito t. Dizemos que s é consistente se xi = xj =⇒ bi = bj , 1 ≤ i, j ≤ m.

Uma algoritmo de aprendizado é uma função L que associa a cada amostra de treinamento s consistente

de tamanho m, relativo a um conceito alvo t ∈ H, uma hipótese h ∈ H. Denotamos L(s) = h. Uma hipótese

h ∈ H é consistente com uma amostra s se h(xi) = bi para cada 1 ≤ i ≤ m. Um algoritmo de aprendizado

é consistente se ele é consistente com todas as posśıveis amostras de treinamento s consistentes.

O modelo de aprendizado PAC O modelo PAC (do inglês, “Problably Approximately Correct”) pro-

posto por Valiant considera que Σ = {0, 1}. Além disso, supõe que os elementos do espaço de exemplo X

não são contraditórios, ou seja, todas as amostras são consistentes. Vamos também supor que C = H.

Suponha que X define um espaço de probabilidades e seja µ a distribuição de probabilidades correspon-

dente a Xm por µm. Dado Y ⊂ Xm, interpretamos o valor µm(Y ) como sendo a probabilidade de uma

amostra aleatória de m exemplos, obtidos de X, segundo a distribuição µ, pertencer a Y . Seja S(m, t) o
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2 ASPECTOS TEÓRICOS 2.2 Reconhecimento de Padrões

conjunto de amostras de treinamento de tamanho m. Existe uma bijeção entre Xm e S(m, t) expressa por

uma função φ : Xm −→ S(m, t), que a cada m-upla de exemplos x = (x1, x1, . . . , xm) associa a amostras

s = ((x1b1), (x2, b2), . . . , (xm, bm)).

Logo, µm{s ∈ S(m, t) : s tem a propriedade P} pode ser interpretada como µm{x ∈ Xm : φ(x) tem a

propriedade P}. Isto permite calcularmos o erro da hipótese h = L(s) e a probabilidade deste erro ser menor

que um dado valor ε em função da distribuição de probabilidade sobre X.

Definição: Um algoritmo L é PAC para um espaço de hipóteses H se, dados um número real δ(0 <

δ < 1) e um número real ε(0 < ε < 1), então existe um inteiro positivo m0 = m0(δ, ε) tal que para qualquer

conceito alvo ta ∈ H e para qualquer distribuição de probabilidade µ sobre X, sempre que M ≥ m0,

µm{s ∈ S(m, t) : erµ(L(s), t) < ε} > 1− δ.

O que torna esse modelo interessante, é o fato de que é posśıvel encontrar um algoritmo PAC que produz

uma hipótese h, tal que, com alta probabilidade (1− δ), o erro entre a a hipótese h e o conceito alvo t seja

menor do que ε. O termo “provavelmente aproximadamente correto” está associado à esta idéia.

Intuitivamente, algoritmos como descrito acima conseguem produzir hipóteses h cada vez melhores em

relação ao conceito alvo t conforme o número de exemplos vai aumentando. Ou seja, quanto mais informações

sobre t é fornecida, h melhora. Segundo [5], um limitante superior no número de exemplos para garantir que

o erro apresentado no parágrafo anterior é m0(δ, ε) = 1
ε ln( |H|

δ ), em que |H| representa a cardinalidade do

espaço de hipóteses.

Esse modelo apresenta diversas restrições, entre elas a suposição de que não existem exemplos contra-

ditórios no espaço de exemplos X, isto é, dados dois exemplos xi, xj ∈ X, se xi = xj então bi = bj . Isso não

é muito interessante porque na prática se verifica que é comum encontrar exemplos contraditórios.

Haussler [22] generaliza o modelo PAC de forma a permitir exemplos contraditórios e dados em alfabetos

que não são binários.

2.2.2 Aprendizado Computacional não Supervisionado

Quando não estão dispońıveis informações sobre a classificação dos objetos sendo estudados (ou seja, não

há “professor ensinando o aluno”), utilizamos aprendizado computacional não supervisionado para agrupar

os vetores de caracteŕısticas por similaridade, processo também conhecido como clustering. Uma aplicação

muito comum em Biologia Computacional é agrupar seqüências de DNA e protéınas de acordo com algum

critério.

Considere o exemplo de sabores apresentado anteriormente. Se criarmos um clustering usando o critério

“cor dos alimentos”, vamos provavelmente obter um agrupamento bem diferente de outro agrupamento

constrúıdo utilizando-se o critério “acidez dos alimentos”. Isso mostra que o processo de clustering pode
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resultar em resultados muito diferentes.

Além das etapas básicas já citados na Seção 2.2, o desenvolvimento de um processo de clustering requer:
1. Escolha da medida de proximidade. É uma medida que mede o quão “similar” ou “diferente” dois

vetores de caracteŕısticas são.

2. Escolha do critério de clustering. O critério define o quão “senśıvel” vai ser o processo. Em geral
expresso por uma função de custo ou outros parâmetros como o número de agrupamentos desejados.

3. Escolha do algoritmo de clustering. Cada tipo de algoritmo de clustering produz um tipo de resul-
tado diferente. É necessário descobrir para cada conjunto de dados que tipo de algoritmo é “melhor”.

4. Interpretação dos Resultados. É necessário investigar os resultados obtidos pelo processo de clus-
tering desenvolvido através de experimentos que comprovem os resultados obtidos para que possamos
encontrar as conclusões corretas.

A precisão de estimação de um processo de clustering depende muito de diversos fatores, entre eles a

separação entre as classes de congruência, ou seja, a diferença entre as palavras geradas pelas gramáticas

sendo utilizadas para os testes.

Um problema muito dif́ıcil de resolver nessa área é determinar o número de agrupamentos. Em geral,

somente um subconjunto de todas as posśıveis partições do conjunto de exemplos é avaliado. Os resultados

dependem muito do algoritmo utilizado e do critério escolhido.

Existem muitos algoritmos para clustering, uma boa introdução ao assunto pode ser encontrada no

Caṕıtulo 11 de [48]. Podemos dividir os algoritmos de clustering nas seguintes categorias:

• Algoritmos seqüênciais. Em geral são muito rápidos e na maioria dos casos o resultado depende
da ordem em que os exemplos são apresentados. Esses algoritmos tendem a produzir agrupamentos
compactos [48, Caṕıtulo 12].

• Algoritmos hierárquicos. Os algoritmos desta categoria podem ser divididos em aglomerativos e
divisores. O primeiro tipo produz uma seqüência de agrupamentos cujo número dos mesmos é reduzido
a cada passo ao juntar um agrupamento com outro. Já o segundo tipo é o oposto. Eles geram uma
seqüência de agrupamentos cujo número dos mesmos aumenta a cada passo ao dividir um agrupamento
em dois [48, Caṕıtulo 13].

• Algoritmos baseados em otimização de função de custo. Em geral tem um número fixo de agru-
pamentos e tentam maximizar uma dada função. Quando um máximo local é encontrado o algoritmo
pára. Em geral os algoritmos probabiĺısticos e de Fuzzy são dessa categoria [48, Caṕıtulo 14].

• Outros tipos. Existem diversos outros tipos como algoritmos para genética, algoritmos estocásticos e
algoritmos baseados em técnicas de transformações morfológicas [48, Caṕıtulo 15].

2.3 Linguagens Formais e Modelos Estocásticos

Nesta seções vamos introduzir alguns conceitos básicos necessários para modelar seqüências de DNA e

protéınas utilizando-se gramáticas estocásticas.

2.3.1 Conceitos Básicos

Seja Σ um conjunto, e seja Σ∗ o conjunto de seqüências finitas de elementos de Σ. Se σ1, σ2, . . . , σn forem

elementos de Σ, para algum n ≥ 1, a seqüência (σ1, σ2, . . . , σn) será denotada por: σ1σ2 . . . σn, n ≥ 1. A

seqüência vazia () será denotada por λ. Os elementos de Σ∗ serão chamados de palavras, sendo λ a palavra

vazia. Σ será chamado de alfabeto e seus elementos de letras.
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Dada duas palavras não vazias em Σ∗, s = σ1σ2 . . . σn e t = τ1τ2 . . . τm, (σi, τj ∈ Σ), a sua concatenação

st é a palavra st = σ1σ2 . . . σnτ1τ2 . . . τm. Para qualquer s ∈ Σ∗, sλ = λs = s.

Dada uma palavra não vazia, s = σ1σ2 . . . σn, o inteiro n é o seu comprimento denotado por |s|. O

comprimento |λ| da palavra vazia é zero. Dessa forma, para s e t em Σ∗, |st| = |s|+ |t|. De forma análoga,

denotamos por |s|σ o número de ocorrências da letra σ em s.

Uma linguagem sobre Σ (ou simplesmente linguagem) é um subconjunto de Σ∗.

Dois exemplos simples de linguagens sobre o alfabeto Σ = {A, T, C, G} são: L1 = {s ∈ Σ∗ : |s| = 3} e

L2 = {s ∈ Σ∗ : |s|A = 2}.

L1 é uma linguagem finita com 84 palavras não vazias. L2 é uma linguagem com um número infinito de

palavras.

A concatenação de duas linguagens L1 e L2 é a linguagem L1L2 = {st ∈ Σ∗ | s ∈ L1, t ∈ L2}.

2.3.2 Gramáticas

Uma gramática G consiste de:

• Um alfabeto finito não vazio V

• Um subconjunto próprio Σ de V

• Um subconjunto finito P de V ∗(V \ Σ)V ∗ × V ∗

• Um elemento S de V \ Σ

A gramática G acima será denotada por (V,Σ, P, S). O alfabeto Σ é chamado de alfabeto terminal cujo

śımbolos são denominados śımbolos terminais, enquanto o conjunto N = V \ Σ é chamado de alfabeto não

terminal cujo śımbolos são denominados śımbolos não terminais. Os elementos do conjunto P são chamados

de produções. Uma produção (s, s′) de P costuma ser denotada por s −→ s′. s e s′ são chamados lado

esquerdo e lado direito respectivamente da produção (s, s′). Note que o lado esquerdo de cada produção

contém sempre algum śımbolo não terminal. O śımbolo S em N é chamado de śımbolo inicial.

Uma derivação na gramática G é uma seqüência finita não vazia d = (s0, s1, . . . , sn) de elementos de V ∗,

tal que para cada 0 ≤ i ≤ n, existem palavras ti, t′i, ui e u′
i em V ∗, tais que si = tiuit

′
i, si+1 = tivit

′i e

ui −→ vi é uma produção de G. O natural n é chamado comprimento da derivação d e é denotado por |d|.

Uma derivação d′ = (s0, s1) de comprimento um em G é denotada por d′ : s0 =⇒G s1 e a derivação d

acima é denotada por d : s0 =⇒G s1 =⇒G . . . =⇒G sn ou por d : s0 =⇒∗
G sn.

A linguagem gerada pela gramática G é denotada por |G| e é dada por |G| = {s ∈ Σ∗ | S =⇒∗
G s}.

O tipo de gramática acima descrito, também conhecido como gramáticas do tipo 0 ou sem restrições,

gera uma linguagem se e somente se a linguagem é recursivamente enumerável como provado no Teorema

4.6.1 de [26].
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A classe de linguagens recursivamente enumeráveis é muito grande [32, Caṕıtulos 3 e 20], inclusive,

decidir se uma palavra dada pertence a uma linguagem qualquer dessa classe, pode ser indecid́ıvel ou inviável

computacionalmente.

Atualmente, não somos capazes de computar eficientemente linguagens que estão além da classe PTIME

[11, Caṕıtulo 36], ou seja, problemas que não conseguimos decidir usando algum modelo clássico de compu-

tação como Máquinas de Turing determińısticas em tempo no máximo polinomial.

Tendo em mente essa limitação, vamos introduzir a hierarquia de Chomsky [10] que restringe o conjunto

de produções das gramáticas. O objetivo principal é obtermos classes de gramática que geram linguagem

“eficientemente” computáveis.

Definição: G é uma gramática senśıvel ao contexto ou do tipo 1 se suas produções são da forma

S −→ λ ou uAv −→ usv, com u, v ∈ V ∗, A ∈ V \ Σ, s ∈ V +.

Definição: G é uma gramática livre de contexto ou do tipo 2 se suas produções são da forma

A −→ a, com A ∈ V \ Σ e s ∈ V ∗.

Definição: G é uma gramática regular ou do tipo 3 se suas produções são da forma A −→ s, com

A ∈ V \ Σ e s ∈ Σ∗ ou A −→ sB, com A,B ∈ V \ Σ e s ∈ Σ∗.

Seja G uma gramática do tipo i, i = 1, 2, 3. Dizemos que a linguagem gerada por G é do tipo i. As

famı́lias de linguagens Li, 0 ≤ i ≤ 3 constituem a hierarquia de Chomsky. Importante observar que toda

gramática G do tipo i, i > 0 é também uma gramática do tipo i − 1 e que o conjunto de linguagens de

gramáticas do tipo i está propriamente contido no conjunto de linguagens do tipo i− 1.

Para decidir se uma palavra s dada pertence a uma gramática G do tipo 1, gastamos espaço linear em

relação ao tamanho da palavra [45, Caṕıtulo 3]. O tempo necessário para decidir se s pertence à G pode vir

a ser exponencial, o que torna inviável a sua utilização com os equipamentos dispońıveis atualmente.

Para as linguagens livres de contexto e regulares podemos decidir se uma dada palavra s pertencem à

linguagem eficientemente. Esse é o principal argumento para utilizarmos as linguagens do tipo 2 e 3 nos

nossos trabalhos apesar de serem modelos bem simples em relação aos fenômenos que já se conhecem como

os que Searls [42, 43] apresenta. Tudo isso motivou Searls a estudar uma classe de gramática intermediária

chamada string variable grammar [41, 44, 42] que não é tão dif́ıcil de reconhecer quanto as linguagens

senśıveis ao contexto mas é mais genérica que as livres de contexto.

2.3.3 Gramáticas Estocásticas

Quando modelamos somente alguns aspectos do DNA, diversos eventos demonstram uma natureza

estocástica, entre eles, a freqüência de determinados trechos das palavras (tal fato muito importante não

pode ser modelado pelas gramáticas comuns). Além disso, quando modelamos seqüências de DNA ou
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protéınas, devemos levar em conta as diversas mutações podem ocorrer no código genético e os diversos

erros que podem ocorrer no processo de leitura das moléculas, como por exemplo erros de seqüenciamento e

montagem. Tudo isso nos sugere uma abordagem estocástica para o problema.

Uma extensão simples que podemos fazer ao modelo de gramáticas apresentado anteriormente é utilizar

gramáticas estocásticas capazes de lidar com linguagens estocásticas.

Uma gramática estocástica G consiste de:

• Um alfabeto finito não vazio V

• Um subconjunto próprio Σ de V

• Um subconjunto finito P de V ∗(V \ Σ)V ∗ × V ∗

• Um conjunto finito de probabilidades em que para cada produção é associada uma probabilidade de
forma que a somatória de todas as probabilidade de produções que tem o mesmo lado esquerdo sempre
resulte em 1

• Um elemento S de V \ Σ

O aprendizado computacional pode ser utilizado para gerarmos modelos a partir de um conjunto finito

de elementos de uma linguagem. O modelo gerado nada mais é do que uma estimação da linguagem sendo

treinada e portanto uma linguagem também. Na Seção 2.3.2 vimos diversos tipos de linguagens que podem

ser expressas por gramáticas. Tendo em vista a natureza estocástica do problema e os limites computacionais

já apresentados na Seção 2.3.2, decidimos representar os classificadores usando gramáticas estocásticas livres

de contexto e regulares.

2.3.4 Treinamento de Gramáticas Estocásticas

Para treinar as gramáticas descritas na Seção 2.3.3, são necessários dois passos principais: estimar quais

são as produções da gramática e estimar a probabilidade das produções

Para estimar as produções de uma gramática, podemos considerar dois tipos principais de algoritmos:

enumeração e construção. Enumeração consiste em enumerar todo o espaço de busca e aplicar cada elemento

desse espaço aos dados de treinamento eliminando as gramáticas inconsistentes e escolhendo as restantes de

acordo com algum critério. Tal abordagem se mostra inviável porque o espaço de busca é exponencial em

relação ao tamanho dos exemplos, que são grandes. Construção consiste em construir a gramática desejada

a partir das amostras num processo botton-up. Existem diversos algoritmos polinomiais para esse problema.

Tendo as produções sido estimadas, devemos estimar as probabilidades das produções. Para tal, temos que

assumir que a amostra de treinamento tem a mesma distribuição de probabilidades da linguagem estocástica

desconhecida, hipótese básica para um algoritmo ser PAC. Dessa forma, podemos utilizar a freqüência das

cadeias ou partes de cadeias para estimar as probabilidades.

Existem diversos algoritmos para o treinamento de gramáticas, como o inside-outside [30] e o Tree

Grammar EM [25], entre outros. Pretendemos estudar diversos métodos para treinamento e, eventualmente,
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compará-los.

2.3.5 Geração Estocástica dos Dados de Testes

Existem diversos modelos probabiĺısticos para modelagem de seqüências [15]. Escolhemos utilizar Gramáticas

Estocásticas para o processo estocástico de geração de seqüências de testes.

Dados conjuntos de exemplos identificados (ou seja, eu sei a que classes cada palavra de treinamento

pertence), treinamos gramáticas estocásticas, uma para cada classe de palavras fornecidas, utilizando-se

técnicas descritas na Seção 2.3.4. Utilizamos então um gerador estocástico de palavras, que recebe o con-

junto de gramáticas treinadas e simplesmente gera palavras de exemplos estocasticamente de acordo com as

gramáticas fornecidas.

2.4 Ferramentas Auxiliares

O conhecimento de diversas áreas da Teoria da Computação e Biologia é muito importante para a

compreensão e implementação dos algoritmos necessários para o trabalho que está sendo proposto.

Além das áreas já citadas como Reconhecimento de Padrões e Linguagens Formais, podemos citar Pro-

cessamento de Imagens [19], Teoria dos Grafos [8], Álgebra Booleana [29], Otimização Combinatória [33].

Tais áreas tem profunda correlação com os objetivos do trabalho e devem ser estudadas também.

3 Objetivos

O objetivo principal deste projeto é comparar as diversas técnicas de reconhecimento de padrões super-

visionado e não supervisionado aplicado à seqüências de DNA e protéınas.

Para alcançar o objetivo supracitado, podemos destacar os seguintes tópicos:

– Estudo de técnicas de Biologia Computacional
Será feita uma pesquisa dos diversos algoritmos de clustering e comparação de seqüências dispońıveis
atualmente, inclusive a leitura de [20]. Queremos comparar as diversas abordagens e observar suas
vantagens e limitações.

– Estudo de técnicas de reconhecimento de padrões e clustering
Será realizada uma leitura dirigida de [48] visando compreender melhor diversos aspectos relacionados
ao tema. Reconhecimento de padrões na área de Processamento de Imagens já foi tema dos últimos 3
anos de iniciação cient́ıfica do aluno.

– Estudo de linguagens formais e gramáticas
Estudaremos diversos aspectos do treinamento de gramáticas estocásticas e algoritmos dispońıveis.

– Avaliação de diversos algoritmos dispońıveis
O objetivo do projeto é apresentar uma avaliação de diversos algoritmos que estão dispońıveis atual-
mente na área de reconhecimento de padrões aplicado à Biologia Molecular principalmente para data
mining, como BLAST, FASTA, PFAM, BLOCKS, BLOSUM, COG entre muitos outros. Os
dados devem ser apresentados de forma clara e consistente.
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4 Análise dos Resultados

Os resultados obtidos serão avaliados principalmente em relação a taxa de erro verificada com dados simu-

lados por gramáticas estocásticas e eventualmente reais. Na Figura 2 temos uma representação esquemática

do ambiente de testes simplificado.
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Figura 2: Diagrama simplificado do ambiente de testes

Podemos definir o erro de um classificador como a proporção entre classificações erradas e o número

de classificações realizadas. Dessa forma, podemos gerar dados simulados de seqüências de DNA através

do treinamento de Gramáticas Estocásticas. Cada Gramática Estocástica corresponde a uma classe de

seqüências representadas de forma finita.

Para o caso supervisionado, simplesmente geramos um conjunto de seqüências de treinamento rotuladas

e as fornecemos para os algoritmos de treinamento supervisionado. Para calcular o erro dos classificadores

gerados, geramos um conjunto t de seqüências de testes rotuladas e fornecemos t para um filtro que gera

outro conjunto t′ que contém as mesmas seqüências de t só que sem rótulo.

Fornecemos t′ aos classificadores que geram um conjunto c que contém as mesmas seqüências que t′ só

que rotuladas pelos classificadores. O erro então é facilmente calculado comparando-se os rótulos de t com

os de c.

O caso não supervisionado é análogo, só que as seqüências de treinamento fornecidas não são rotuladas.

Dessa forma, podemos aplicar essa abordagem a diversos algoritmos, medidas de distâncias e critérios de

clustering, apresentando um comparativo entre os mesmos. Além disso, uma avaliação interessante é gerar

diversas classes de gramáticas e testar os algoritmos misturando classes cada vez mais parecidas e observar

como o erro evolui.
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5 Materiais e Métodos

Estão dispońıvel nos nossos laboratórios diversas ferramentas necessárias para a realização do nosso

projeto. Na Figura 3 temos um esquema da estrutura principal. Dentre as ferramentas dispońıveis, podemos

destacar:

Interface
com
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Dados

Gramáticas
Estocásticas

Reconhecimento
de

Padrões
Medidas Outros

Módulos

GCG MATLAB

Banco de Dados

Módulo
de

Seqüências
Outros

Módulos

Figura 3: Ambiente de Trabalho Simplificado

– Um banco de dados com cerca de 9 milhões de seqüências (Gene bank)
– O software GCG [54] para análise de seqüências, muito popular em laboratórios pelo mundo todo.
– O software Matlab, ambiente multiplataforma e para desenvolvimento rápido.
– Rede Linux com diversos computadores capazes de processar os dados necessários
– Um Beowulf com 16 nós. Cada nó tem um processador 1.2 Ghz e 768 Megabytes de RAM.

O Matlab permite a criação de um ambiente padrão integrado de forma que todos os programas que

o grupo está desenvolvendo sejam facilmente acesśıveis através da mesma ferramenta. O desenvolvimento

dos módulos propostos serão preferencialmente realizados na linguagem C, de forma a garantir uma maior

performance e facilidade de depuração. Todo o desenvolvimento será realizado no ambiente Linux e even-

tualmente se necessário Unix de forma a garantir uma maior estabilidade e escalonibilidade, podendo vir a

ser desenvolvidas versões paralilizadas de alguns algoritmos.

Como mostrado na Figura 3, utilizaremos diversos outros módulos como “Interface com Banco de Da-

dos”, “Gramáticas Estocásticas”, “Reconhecimento de Padrões” e “Medidas”. Os dois primeiros estão em

desenvolvimento sob responsabilidade de outros membros do grupo. Já os dois últimos estão implementados

no Matlab, GCG e outros pacotes, podendo ser complementados a medida que realizarmos os diversos

testes propostos no nosso trabalho.

Para alcançarmos os objetivos descritos na Seção 3, as seguintes tarefas principais devem ser realizadas:

– Especificação e implementação de um gerador estocástico de palavras
Peça fundamental para os testes dos algoritmos a serem desenvolvidos. A entrada para esse módulo é
um conjunto de Gramática Estocástica e o número de palavras desejado e a sáıda é um conjunto de
palavras que podem estar rotuladas ou não.
Será especificado e implementado também uma biblioteca para realizar a comunicação entre cada módulo
do projeto que utilize gramáticas e seqüências.
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– Especificação de um ambiente de treinamento para reconhecimento de padrões
Procuraremos projetar um ambiente para reconhecimento de padrões a ser implementado no Linux
utilizando-se principalmente a linguagem C para a implementação dos algoritmos e o ambiente Matlab
para a integração com os demais módulos produzidos pelo grupo.
Inicialmente especificaremos um ambiente para treinamento supervisionado. Após testes desse ambiente,
especificaremos os módulos necessários para clustering.

– Especificação de um ambiente para testes
O ambiente de testes é a peça mais importante deste projeto. Ele simplesmente aplica os classificadores
obtidos em dados simulados ou reais para poder fazer a comparação entre os diversos tipos de algoritmos,
medidas e abordagens de treinamento dispońıveis. Ele deve ser capaz de gerar diversas informações
automaticamente, com gráficos e tabelas comparativas.

– Implementação dos ambientes especificados
A implementação deve ser feita de forma clara e bem documentada de forma a facilitar a leitura do
código. Além disso, o código deve ser facilmente extenśıvel, multiplataforma e escalonável, visto que
poderemos ter diversos ambientes para rodar os experimentos como máquinas paralelas de grande porte.

– Especificação e implementação do Aprendizado de Gramáticas Estocásticas
Diversos métodos estão sendo desenvolvidos no nosso laboratório para o treinamento de gramáticas
estocásticas regulares e livres de contexto. Este item está sendo realizado por outros membros do
grupo.

Na Figura 4 temos uma representação sim-
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Figura 4: Representação esquemática de treinamento com-
putacional supervisionado e não supervisionado

ples do ambiente de treinamento a ser desen-

volvido. Se os dados são rotulados, o treina-

mento é supervisionado, caso contrário, o trei-

namento é não supervisionado.

A filtragem inicial apresentada na Figura 4

será implementada utilizando-se abordagens se-

melhantes às utilizadas na área de Processa-

mento de Imagens. Essa filtragem servirá para

eliminar seqüências “muito diferentes” do conjunto, seqüências que dificultem o treinamento, ou seqüências

que diminuem a precisão dos classificadores por causa do método de treinamento utilizado. O treinamento

supervisionado de classificadores já está implementado para imagens e modificado para lidar com DNA. Atu-

almente o nosso grupo está implementado uma versão modificada desse treinamento que utilizará gramáticas

estocásticas para representar os classificadores, que, de certa forma, “descrevem” um conjunto de seqüências.

Inicialmente simplesmente vamos fazer uma comparação dos diversos algoritmos que realizam o que foi

descrito na Seção 2.1.1 e na Seção 2.2 dispońıveis no mercado, principalmente os do GCG e Matlab . Caso

julguemos conveniente, implementaremos outros algoritmos. É necessário bastante estudo nestes tópicos para

a escolha do que vamos comparar, pois existem muitos algoritmos e diversas medidas dispońıveis atualmente.
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6 Plano de Trabalho e Cronograma

Resumidamente, os primeiros dois semestres serão mais dedicados a leitura, aulas, especificação do sistema

e um pouco de implementação. O terceiro semestre para testes e avaliações e o último é mais reservado para

a redação de papers, dissertação e defesa, bem como uma geração mais detalhada de experimentos. A seguir,

apresentamos uma visão mais detalhada das principais tarefas que necessárias para o projeto.

Atividades
1 Disciplinas do programa de pós-graduação 2 Leitura supervisionada de [48]

3 Estudo de Biologia Computacional 4 Estudo de linguagens formais e gramáticas

5 Estudo do Matlab e GCG e suas ferramentas 6 Especificação do gerador estocástico de palavras

7 Especificação do Ambiente de Treinamento 8 Especificação dos Testes

9 Implementação do gerador estocástico de palavras 10 Implementação dos Ambientes Especificados

11 Implementação dos Testes 12 Primeira avaliação dos algoritmos

13 Segunda avaliação dos algoritmos 14 Redação de relatórios semestrais para a FAPESP

15 Redação da proposta da dissertação 16 Seminários

17 Avaliação dos resultados 18 Redação da dissertação

Cronograma

2001/2002

Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar
1 • • • • • • • •
2 • • • • •
3 • • • •
4 • • • •
5 • • • • • • •
6 •
7 • • •
8 • • •
9 •
10 • • • • •
14 • •

2002/2003

Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar
3 • • • •
5 • • • • •
10 • • • • • •
11 • • • • • • •
12 • • •
13 • • •
14 •
15 •
16 • • • • •
17 • • •
18 • • •
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REFERÊNCIAS REFERÊNCIAS
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[45] I. Simon. Linguagem Formais e Autômatos. Segunda Escola de Computação, 1981. Instituto de Matemática,
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