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Resumo

Nos ultimos anos, milhares de seqiiéncias de DNA e proteinas vém sendo depositadas em bancos de
dados piblicos em todo o mundo. Atualmente, o principal desafio da Biologia Molecular Computacional é
analisar e extrair informacGes uteis dessa grande quantidade de dados disponiveis. Este trabalho tem por
objetivo estudar e comparar diversos métodos computacionais para a realizagdo de busca de homologia
e clustering (i.e., reconhecimento de padrdes supervisionado e ndo supervisionado) em seqiiéncias de
nucleotideos (i.e., DNA) e aminoécidos (i.e., proteinas).

Para a comparagdo dos diversas métodos, modelaremos os dados por Gramaéticas Estocasticas que
serdo estimadas a partir de dados reais. Essas gramaticas estocdasticas serao utilizadas para a geragao
dos dados de testes. Dados conjuntos de seqiiéncias de categorias diferentes, treinamos uma gramaética
estocéstica para cada conjunto e geramos dados de testes através de realizacGes dessas gramaticas. Apli-
caremos os algoritmos que queremos comparar nos dados gerados e verificaremos a precisao de cada
um.
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1 INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

1 Introducao e Justificativa

Com o crescente nimero de genomas seqiienciados sendo disponibilizados atualmente [31], inclusive o
humano[47), 24], um problema muito importante que surge imediatamente na drea de Biologia Molecular é
extrair informagoes desses enormes bancos de dados de seqiiéncias.

A Biologia Molecular Computacional [28] consiste basicamente no desenvolvimento e uso de técnicas
matematicas e de Ciéncia da Computacao para auxiliar a solugao de problemas da Biologia Molecular.

Diversos problemas vém sendo estudados nessa drea: a comparacao de seqiiéncias de DNA [I3] (2],
montagem de fragmentos de DNA [I], mapeamento fisico de DNA [2], drvores filogenéticas [53], reconheci-
mento de genes e partes de gens [39], busca de homologia [21], clustering [12] 6], predi¢ao da estrutura de
protefnas [36] etc.

Busca de homologia e clustering tém aplicagoes muito importantes na area de Biologia Molecular. Sao
utilizados principalmente para encontrar pedacos de gens e proteinas “parecidos” o que pode indicar que
eles tém a mesma funcdo. Tais pedacos novos devem ser investigados bioquimicamente, o que é um processo
caro. Tal fato motiva a descoberta e comparacao 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 comparacao e classificacdo de seqiiéncias tém sido desen-
volvidos ao longo dos ultimos anos[I7, [51} [7]. Pretendemos estudar diversos métodos diponiveis atualmente
para comparacao de seqliéncias em bancos de dados, desde os mais cldssicos, como o BLAST [4, 3], FAST
[27, 34, 35], BLOCKS [23] e BLOSUM |[20), Secao 15.9], até os métodos mais recentes como os baseados
em Gramaticas Estocésticas [38, 37], Arvores de Decisio [9] e métodos baseados em COGs [46].

O objetivo principal deste trabalho é comparar diversos métodos computacionais disponiveis atualmente
para clustering e busca de homologia em seqiiéncias de DNA, RNA e proteinas. Para tal, dentre os
diversos modelos probabilisticos disponiveis para modelagem de seqiiéncias [I5], modelaremos os dados por
Gramadticas Estocdsticas [I8] que serdo estimadas a partir de dados reais utilizando-se diversas técnicas
de reconhecimento de padroes [I4], [48] e aprendizado computacional [50, [6]. Essas graméticas estocdsticas
serao utilizadas para a geragao dos dados de testes. Dados conjuntos de seqiiéncias de categorias diferentes,
treinamos uma gramatica estocédstica para cada conjunto e geramos dados de testes através de realizagoes
dessas gramaticas. Aplicaremos os algoritmos que queremos comparar nos dados gerados e verificaremos a
precisao de cada um.

Este trabalho estd vinculado ao Projeto Tematico CAGE E| (do inglés, “Cooperation for Analysis of

Gene Expression”) (FAPESP n2 99/07390-0), que une esfor¢os do Instituto de Quimica e do Instituto

LPara mais informagdes, sobre o grupo, http://www.vision.ime.usp.br/~cage/


http://www.vision.ime.usp.br/~cage/

2 ASPECTOS TEORICOS

de Matematica e Estatistica da Universidade de Sao Paulo com o objetivo de estudar os mecanismos de
expressao génica.

Uma versao eletronica 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 Teoricos

Ao longo desta secao vamos introduzir, de forma muito resumida, os conceitos bésicos necessarios para a

formulacao 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 nucleotideos. Existem
diversos tipos de nucleotideos que sao diferenciados pelo tipo de base nitrogenada que possuem: A adenina,
G guanina, C citosina e T timina. As bases adenina e guanina sao denominadas bases puricas, enquanto a
citosina e a timina sao denominadas bases pirimidicas.

Uma fita de DN A é composta por uma seqiiéncia linear de nucleotideos. Uma molécula de DN A possui
duas fitas emparelhadas de forma que cada base A de uma fita esteja “ligada” a uma base T da outra fita.
Analogamente, estao ligadas bases C com bases G.

Um modelo simples de uma molécula de DN A é representi-la simplesmente como uma seqiiéncia finita
de letras que representam as 4 bases (A, T, C e G).

Tal simplificagao é muito 1til, pois é compacta e permite a analise do DINA como se fosse uma seqiiéncia
de letras. Além disso, muitos algoritmos ja estao disponiveis para lidar com esse tipo de dados [20].

Moléculas de DN A compoem o0s cromossomos que por sua vez constituem o genoma. Cada organismo
possui um genoma. Nos cromossomos estao localizados os genes, que sao os trechos dos cromossomos
responsaveis pela producao de proteinas.

Proteinas sao macromoléculas muito importante para o organismo. Existem diversos tipos delas, entre eles
proteinas estruturais e enzimas Proteinas sao formadas por moléculas menores, denominadas aminodcidos.
Sao vinte os tipos mais comuns de aminodcidos, raramente um pequeno conjunto de aminodcidos além
desses 20 estao presentes. Ea seqiiéncia dessas moléculas que define cada tipo de proteina. Essa seqiiéncia
é codificada a partir da seqiiéncia do DN A, onde cada aminoacido é codificado por uma regiao de trés

nucleotideos, denominada cédon.
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Essa seqiiéncia de aminodcidos também é conhecida como estrutura primdria. Através da iteragdo dos
elementos béasicos da proteina, ela forma uma estrutura tridimensional, que pode ser estudada observando-se
sua estrutura secunddria, estrutura tercidria e estrutura quaterndria.

A pesquisa em Biologia Molecular Computacional estd basicamente voltada para a compreensao da

estrutura e funcdo de genes e protefnas. Uma introdugdo detalhada ao assunto pode ser encontrada em [55].

2.1.1 Comparagao de Seqiiéncias

A érea de Comparacao e Casamento Aproximado de Seqiiéncias é importantissima na Biologia Molecular
Computacional [20, Parte III], por causa dos processos de mutagao e da presenga de erros nos dados.

Existem diversas formas de se comparar seqiiéncias, subsegiéncias e subpalavras[52]. B importante
observar a diferenca entre subseqiiéncia e subpalavra. Os caracteres numa subpalavra precisam ser um

“pedago” continuo da seqiiéncia original, enquanto os caracteres em uma subseqiiéncia nao precisam.

Similaridade Similaridade entre duas seqiiéncias pode ser entendido como o quao “uma seqiiéncia se
parece com a outra”. Para determinar a similaridade entre duas seqiiéncias, utiliza-se algum critério para o
alinhamento das mesmas.

O alinhamento entre duas seqiiéncias é, intuitivamente, uma forma de dispor lado a lado os caracteres
de duas seqiiéncias dadas, permitindo tanto erros como acertos e permitindo também que caracteres de uma
seqiiéncia possam ser alinhado com espagos inseridos na outra seqiiéncia (i.e., inser¢do de “buracos”). O
critério, em geral, determina pesos para erros, acertos e insercao de espagos. A pontuagao de um alinhamento
simplesmente é a somatoria de todas as penalidades e acertos obtidos.

A pontuacao obtida no alinhamento 6timo entre as seqiiéncias define seu grau de similaridade. Existem

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

Distancia Distancia é uma medida de quanto duas palavras “diferem”. Uma distancia no conjunto F é

uma funcao d : £ x E — R de forma que:
1. Ve € E,d(x,x) =0e Ve #y,d(z,y) >0
2. Vx,y € E,d(z,y) = d(y,x) (simetria)
3. Va,y,z € E,d(z,y) < d(z,z) +d(y,2)
Uma distancia muito utilizada na drea de Biologia Computacional é a distancia de edicao. A idéia
principal é transformar (editar) uma palavra na outra através do uso de uma série de operacdes de edi¢do
em caracteres individuais. As operagbes em geral permitidas sao: inser¢do de um caractere, remocdao de

um caractere e substituicao de um caractere. Atribui-se custos para cada uma das operagoes e a distancia é

simplesmente dada pela seqiiéncia de transformagoes que tem a menor somatoria de custos.



2 ASPECTOS TEORICOS 2.2 Reconhecimento de Padroées

Casamento aproximado Diversas técnicas de casamento exato utilizadas para calcular similaridade e
distancia tém se mostrado invidveis computacionalmente. Encontrar um alinhamento étimo de multiplas
seqiliéncias, por exemplo, é um problema dificil computacionalmente [20, Capitulo 14], utiliza-se entao diver-
sas formas para obter um alinhamento aproximado.

Diversos algoritmos com simplificagoes como nao permitir “buracos” nos alinhamentos foram desenvol-
vidos e sao 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-
ragao de seqiiéncias e métodos baseados em tabelas e bancos de dados como PAM, PROSITE e Pfam

para comparagao de proteinas. Alguns métodos muito conhecidos sao BLOCKS, BLOSUM e COG.

2.2 Reconhecimento de Padroes

A drea de reconhecimento de padroes [48] tem por objetivo a classi-
ficacao de objetos num nuimero de categorias ou classes. Essa classifi- ‘ -
cagao também pode ser entendida como a obtengao de uma “impressao .
digital” de cada conjunto de objetos que queremos reconhecer, aonde

cada classificador corresponde a uma impressao digital. Figura 1: Exemplo de reconheci-

mento de padroes. Figura original

Por exemplo, suponha que eu queira reconhecer os diversos objetos X i
e objetos reconhecidos

na Figura [1] que estd cheia de ruido. 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 sé as “maiores”. O resultado obtido sao trés regices
distintas como mostrado. Tal procedimento como acima descrito pode ser denominado classificador. As
medidas utilizadas pelo classificagao sao chamadas caracteristicas e o conjunto de caracteristicas é chamado
de vetor de caracteristicas. No exemplo acima, o vetor de caracteristicas simplesmente contém uma unica
caracteristica que é o nimero de pixels de uma regiao 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 z, por exemplo.

Um problema muito importante nessa area de reconhecimento de padroes é encontrar as caracteristicas
certas e portanto um vetor de caracteristicas “0til”. Por exemplo, para projetar um classificador que distingiia
homens de mulheres, a caracteristica cor do cabelo nao é muito interessante. Ja a caracteristica presenca
de barba pode ser mais util. Um vetor de caracteristicas bom poderia indicar o nimero de cromossomos X
presentes numa célula de pele do individuo. Com esse vetor seria bem facil a classificacao.

Na pratica, no entanto, nem todas as informacoes que queremos estao disponiveis. Pode ser somente

uma foto do individuo possa estar disponivel para a classificagao, dessa forma, teremos que extrair carac-
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teristicas da foto para construir o vetor de caracteristicas. Apds essa primeira etapa, é necessario decidir
quais das caracteristicas geradas devemos utilizar. Em geral um nimero de caracteristicas maior do que o ne-
cessario acaba sendo gerado e devemos entao escolher o vetor de forma que contenha todas as caracteristicas
necessarias para o projeto de um bom classificador.

Tendo escolhido as caracteristicas apropriadas, é necessario projetar o classificador e logo em seguida
testa-lo.

Quando a classificagao dos vetores de caracteristicas estao disponiveis, 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)7
esse tipo de reconhecimento de padrdes é denominado reconhecimento de padrdes supervisionado (temos
um “professor” para nos “ensinar a verdade”). Existem casos em que tal informagdo nio estd disponivel.
Nesse caso nos é fornecido um conjunto de vetores de caracterisitcas e o objetivo é encontrar similaridades
agrupando os vetores por algum critério. Esse procedimento é denominado reconhecimento de padroes nao
supervisionado e é muito usado para agrupar seqiiéncias de DNA, por exemplo.

Uma técnica especifica muito comum para o projeto supervisionado de classificadores sao os classificadores
bayesianos. Nesse modelo, cada classificador ao invés de responder “sim” ou “nao”, indicam a probabilidade
do objeto em questao pertencer ao conceito desejado. Dado um conjunto de clasificadores, a decisdo bayesiana
simplesmente é escolher o classificador que devolve a maior probabilidade.

As etapas bésicas para processo de reconhecimento de padrdes sao:

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

2. Extracao das Caracteristicas. Extraimos o maior nimero de caracteristicas de testes a partir do
subconjunto para treinamento escolhido.

3. Selegao das Caracteristicas. As caracteristicas devem ser muito bem escolhidas de forma a minimizar
a redundancia e maximizar a quantidade de informacao “relevante” disponivel.

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 sao importantes para inferir se o processo esté resolvendo o problema de forma aceitével.

2.2.1 Aprendizado Computacional Supervisionado

Projetar classificadores para o caso supervisionado, em geral, nao é tarefa simples, exigindo um operador
bem treinado e experiente na area, o que nem sempre estd disponivel. Vamos apresentar uma abordagem
genérica para o projeto automatico de classificadores para o reconhecimento de padroes supervisionado.

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

ilustram, é denominado aprendizado El Um exemplo simples de aprendizado é quando um professor tenta

?E importante distingiiir aprendizado de compreensio e conciéncia. Apesar do computador ser capaz de “aprender” algo,
ele ndo capaz de compreender o mesmo, muito mesmo ter conciéncia daquilo que esta fazendo, como mostra Searle no segundo
capitulo de [40] onde ele expde sua famosa alegoria do “Quarto Chinés”
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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 nao é doce”. Dessa forma, espera-se que o aluno seja capaz de distingtiir sabor
doce dos demais sabores de alimentos.

Vamos apresentar uma introdugao & modelagem do processo de aprendizado apresentado por [49] na qual
estd baseado o modelo PAC bésico de Valiant [50] que consiste principalmente do aprendizado de “conceitos”
que podem ser modelados por fungoes booleanas.

Consideremos um dominio D cujos elementos sao as representacoes codificadas de um “mundo real”.
Seja ¥, denominado alfabeto, um conjunto para descrever elementos de D. Denotamos por X" o conjunto
de todas as n-uplas de elementos de X.

Seja X C ™. Um conceito ¢ é uma fungéo definida por ¢ : X — {0,1}. X é denominado o espago de
exemplos e seus elementos denominados ezemplos. Um exemplo € X é um exemplo positivo se c(x) = 1
e é um exemplo negativo se ¢(z) = 0. Dado os conjuntos de todos os exemplos positivos, ele determina
e é determinado por um conceito c¢. Por essa razao, um conceito ¢ pode ser também encarado como um
subconjunto de X.

O conjunto C' de todos os possiveis conceitos é denominado espago de conceitos. O objetivo de um
processo de aprendizado é produzir um conceito h que seja uma boa aproximagcao de um conceito alvo t € C'
que queremos aprender. O conjunto de todos os conceitos que podem ser aprendidos é denominado espag¢o
de hipdteses e denotado por H.

Uma amostra de tamanho m é uma seqiiéncia de m exemplos, ou seja, uma m-upla = (21,29, ...,Z;m) €
X™. Uma amostra de treinamento s de tamanho m é um elemento de (X x {0,1})™, ou seja, s =
((x1,b1), (z2,b2), ..., (Tm, b)) em que b; = t(x;) indica se os exemplos sdo positivos ou negativos relati-
vamente ao conceito t. Dizemos que s é consistente se x; = x; = b; = b;,1 <4,5 <m.

Uma algoritmo de aprendizado é uma funcao L que associa a cada amostra de treinamento s consistente
de tamanho m, relativo a um conceito alvo t € H, uma hipétese h € H. Denotamos L(s) = h. Uma hipdtese
h € H é consistente com uma amostra s se h(xz;) = b; para cada 1 < i < m. Um algoritmo de aprendizado
é consistente se ele é consistente com todas as possiveis amostras de treinamento s consistentes.

O modelo de aprendizado PAC O modelo PAC (do inglés, “Problably Approximately Correct”) pro-
posto por Valiant considera que 3 = {0,1}. Além disso, supde que os elementos do espago de exemplo X
nao sao contraditdrios, ou seja, todas as amostras sao consistentes. Vamos também supor que C' = H.

Suponha que X define um espaco de probabilidades e seja u a distribuicao de probabilidades correspon-

dente a X™ por u™. Dado Y C X™, interpretamos o valor u™(Y) como sendo a probabilidade de uma

amostra aleatéria de m exemplos, obtidos de X, segundo a distribuicao u, pertencer a Y. Seja S(m,t) o
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conjunto de amostras de treinamento de tamanho m. Existe uma bijecao entre X™ e S(m,t) expressa por
uma funcao ¢ : X™ — S(m,t), que a cada m-upla de exemplos z = (x1,x1,...,T,;,) associa a amostras
s=((x1b1), (w2,02), -+, (Tyn, bim))-

Logo, p™{s € S(m,t) : s tem a propriedade P} pode ser interpretada como p™{z € X™ : ¢(x) tem a
propriedade P}. Isto permite calcularmos o erro da hipétese h = L(s) e a probabilidade deste erro ser menor
que um dado valor € em fungao da distribuicao de probabilidade sobre X.

Defini¢ao: Um algoritmo L é PAC para um espago de hipSteses H se, dados um niimero real §(0 <
§ < 1) e um niimero real €(0 < € < 1), entdo existe um inteiro positivo mg = mg(d, €) tal que para qualquer
conceito alvo ta € H e para qualquer distribuicao de probabilidade p sobre X, sempre que M > my,
p"{s e S(m,t) : er,(L(s),t) < e} >1—0.

O que torna esse modelo interessante, é o fato de que é possivel encontrar um algoritmo PAC que produz
uma hipétese h, tal que, com alta probabilidade (1 — §), o erro entre a a hip6tese h e o conceito alvo t seja
menor do que €. O termo “provavelmente aproximadamente correto” estd associado a esta idéia.

Intuitivamente, algoritmos como descrito acima conseguem produzir hipdteses h cada vez melhores em
relag@o ao conceito alvo t conforme o nimero de exemplos vai aumentando. Ou seja, quanto mais informagoes
sobre t é fornecida, h melhora. Segundo [5], um limitante superior no nimero de exemplos para garantir que
o erro apresentado no paragrafo anterior é mg(d,€) = %ln(l%l), em que |H| representa a cardinalidade do
espaco de hipdteses.

Esse modelo apresenta diversas restrigoes, entre elas a suposicao de que nao existem exemplos contra-
ditérios no espaco de exemplos X, isto ¢, dados dois exemplos x;,z; € X, se x; = x; entao b; = b;. Isso nao
é muito interessante porque na pratica se verifica que é comum encontrar exemplos contraditérios.

Haussler [22] generaliza o modelo PAC de forma a permitir exemplos contraditérios e dados em alfabetos
que nao sao binarios.

2.2.2 Aprendizado Computacional nao Supervisionado

Quando néo estdo disponiveis informagoes sobre a classificagdo dos objetos sendo estudados (ou seja, ndo
h4 “professor ensinando o aluno”), utilizamos aprendizado computacional néo supervisionado para agrupar
os vetores de caracteristicas por similaridade, processo também conhecido como clustering. Uma aplicacao
muito comum em Biologia Computacional é agrupar seqiiéncias de DN A e proteinas 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

construido 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 bésicas ja citados na Segao[2:2] o desenvolvimento de um processo de clustering requer:
1. Escolha da medida de proximidade. E uma medida que mede o quao “similar” ou “diferente” dois
vetores de caracteristicas sao.

2. Escolha do critério de clustering. O critério define o quao “sensivel” vai ser o processo. Em geral
expresso por uma funcdo de custo ou outros parametros como o numero de agrupamentos desejados.

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

4. Interpretacao dos Resultados. E necessario investigar os resultados obtidos pelo processo de clus-
tering desenvolvido através de experimentos que comprovem os resultados obtidos para que possamos
encontrar as conclusoes corretas.

A precisdo de estimagdo de um processo de clustering depende muito de diversos fatores, entre eles a
separacao entre as classes de congruéncia, ou seja, a diferencga entre as palavras geradas pelas gramaticas
sendo utilizadas para os testes.

Um problema muito dificil de resolver nessa area é determinar o nimero de agrupamentos. Em geral,
somente um subconjunto de todas as possiveis particoes do conjunto de exemplos é avaliado. Os resultados
dependem muito do algoritmo utilizado e do critério escolhido.

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

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

e Algoritmos seqiiénciais. Em geral sao muito rdpidos e na maioria dos casos o resultado depende
da ordem em que os exemplos sao apresentados. Esses algoritmos tendem a produzir agrupamentos
compactos [48], Capitulo 12].

e Algoritmos hierdrquicos. Os algoritmos desta categoria podem ser divididos em aglomerativos e
divisores. O primeiro tipo produz uma seqiiéncia de agrupamentos cujo nimero dos mesmos é reduzido
a cada passo ao juntar um agrupamento com outro. J& o segundo tipo é o oposto. Eles geram uma
seqiiéncia de agrupamentos cujo nimero dos mesmos aumenta a cada passo ao dividir um agrupamento
em dois [48], Capitulo 13].

e Algoritmos baseados em otimizacao de funcao de custo. Em geral tem um ntimero fixo de agru-
pamentos e tentam maximizar uma dada funcao. Quando um maximo local é encontrado o algoritmo
para. Em geral os algoritmos probabilisticos e de Fuzzy sao dessa categoria [48, Capitulo 14].

e Outros tipos. Existem diversos outros tipos como algoritmos para genética, algoritmos estocésticos e
algoritmos baseados em técnicas de transformagdes morfoldgicas [48, Capitulo 15].

2.3 Linguagens Formais e Modelos Estocasticos

Nesta secoes vamos introduzir alguns conceitos basicos necessarios para modelar seqiiéncias de DN A e
proteinas utilizando-se gramaticas estocésticas.

2.3.1 Conceitos Basicos

Seja ¥ um conjunto, e seja X* o conjunto de seqiiéncias finitas de elementos de . Se 01,09, ..., 0, forem
elementos de ¥, para algum n > 1, a seqiiéncia (01,09, ...,0y,) serd denotada por: c109...0,, n > 1. A
seqiiéncia vazia () serd denotada por A. Os elementos de ¥* serdo chamados de palavras, sendo A a palavra

vazia. X serd chamado de alfabeto e seus elementos de letras.



2 ASPECTOS TEORICOS 2.3 Linguagens Formais e Modelos Estocdsticos

Dada duas palavras ndo vazias em X*, s = 0102...0, € t = 1T ... Tm, (04, 7; € ¥), a sua concatenacao
st é a palavra st = 0103 ...0,T1T2 ... T,m. Para qualquer s € ¥*, sA = A\s = s.

Dada uma palavra nao vazia, $ = 0102 ...0,, 0 inteiro n é o seu comprimento denotado por |s|. O
comprimento |A| da palavra vazia é zero. Dessa forma, para s e t em X*, |st| = |s| + |¢|. De forma andloga,
denotamos por |s|, o nimero de ocorréncias da letra o em s.

Uma linguagem sobre ¥ (ou simplesmente linguagem) é um subconjunto de ¥*.

Dois exemplos simples de linguagens sobre o alfabeto ¥ = {A, T, C, G} sdo: Ly = {s€ X*:|s| =3} e
Ly ={seX¥*:|s|la =2}

Ly é uma linguagem finita com 84 palavras nao vazias. Ly é uma linguagem com um nimero infinito de
palavras.

A concatenacao de duas linguagens Ly e Ly é a linguagem L1Ly = {st € ¥* | s € Ly,t € Lao}.

2.3.2 Gramaticas

Uma gramdtica G consiste de:

e Um alfabeto finito nao vazio V

e Um subconjunto préprio ¥ de V

e Um subconjunto finito P de V*(V \ X)V* x V*
e Um elemento S de V' \ &

A gramdtica G acima serd denotada por (V, 3, P,S). O alfabeto ¥ é chamado de alfabeto terminal cujo
sfmbolos sao denominados simbolos terminais, enquanto o conjunto N = V '\ 3 é chamado de alfabeto nao
terminal cujo simbolos sao denominados simbolos nao terminais. Os elementos do conjunto P sao chamados
de produgdes. Uma produgdo (s,s’) de P costuma ser denotada por s — s’. s e s’ sdo chamados lado
esquerdo e lado direito respectivamente da produgao (s,s’). Note que o lado esquerdo de cada produgao
contém sempre algum simbolo nao terminal. O simbolo S em N é chamado de simbolo inicial.

Uma derivagdo na gramética G é uma seqiiéncia finita ndo vazia d = (sg, s1, - . ., $n) de elementos de V*,
tal que para cada 0 < i < n, existem palavras ¢;, ¢}, u; e u; em V*, tais que s; = tu;t}, s;41 = t;vit'i e
u; — v; é uma produgao de G. O natural n é chamado comprimento da derivagio d e é denotado por |d|.

Uma derivagao d’ = (sg, $1) de comprimento um em G é denotada por d' : sg =>¢ $1 e a derivacdo d
acima ¢ denotada por d : s =>g 81 =>q ... =>g Sp ou por d : So ==, 5p.

A linguagem gerada pela gramética G é denotada por |G| e é dada por |G| = {s € ¥* | § =, s}.

O tipo de gramatica acima descrito, também conhecido como gramaticas do tipo 0 ou sem restrigdes,
gera uma linguagem se e somente se a linguagem é recursivamente enumerdvel como provado no Teorema

4.6.1 de [20].
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A classe de linguagens recursivamente enumerdveis é muito grande [32, Capitulos 3 e 20], inclusive,
decidir se uma palavra dada pertence a uma linguagem qualquer dessa classe, pode ser indecidivel ou invidvel
computacionalmente.

Atualmente, nao somos capazes de computar eficientemente linguagens que estao além da classe PTIME
[11, Capitulo 36], ou seja, problemas que néo conseguimos decidir usando algum modelo classico de compu-
tagao como Méquinas de Turing deterministicas em tempo no méximo polinomial.

Tendo em mente essa limitagio, vamos introduzir a hierarquia de Chomsky [I0] que restringe o conjunto
de producoes das gramaticas. O objetivo principal é obtermos classes de gramatica que geram linguagem
“eficientemente” computaveis.

Definicao: G é uma gramatica sensivel ao contexto ou do tipo 1 se suas produgoes sao da forma
S — X ou uAv — usv, com u,v € V-, AeV\X se VT,

Definicao: G é uma gramatica livre de contexto ou do tipo 2 se suas produgoes sdao da forma
A—a,comAcV\Eese V™

Definigao: G é uma gramadtica regular ou do tipo 3 se suas produgdes sao da forma A — s, com
AcV\Y¥ese¥ouAd— sB,com A, BeV\XeseX”

Seja G uma gramética do tipo 4,7 = 1,2,3. Dizemos que a linguagem gerada por G é do tipo i. As
familias de linguagens L;,0 < i < 3 constituem a hierarquia de Chomsky. Importante observar que toda
gramatica G do tipo 4,7 > 0 é também uma gramética do tipo ¢ — 1 e que o conjunto de linguagens de
gramaticas do tipo ¢ esta propriamente contido no conjunto de linguagens do tipo i — 1.

Para decidir se uma palavra s dada pertence a uma gramaéatica G do tipo 1, gastamos espago linear em
relagdo ao tamanho da palavra [45], Capitulo 3]. O tempo necessdrio para decidir se s pertence & G pode vir
a ser exponencial, o que torna invidvel a sua utilizacdo com os equipamentos disponiveis atualmente.

Para as linguagens livres de contexto e regulares podemos decidir se uma dada palavra s pertencem a
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 relagao aos fené6menos que ja se conhecem como
os que Searls [42] [43] apresenta. Tudo isso motivou Searls a estudar uma classe de gramdtica intermedidria
chamada string variable grammar [41l 44, A2] que nao é tao dificil de reconhecer quanto as linguagens

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

2.3.3 Gramaticas Estocasticas

Quando modelamos somente alguns aspectos do DNA, diversos eventos demonstram uma natureza
estocdstica, entre eles, a freqiiéncia de determinados trechos das palavras (tal fato muito importante nao

pode ser modelado pelas gramdticas comuns). Além disso, quando modelamos seqiiéncias de DNA ou
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proteinas, devemos levar em conta as diversas mutagoes podem ocorrer no cédigo genético e os diversos
erros que podem ocorrer no processo de leitura das moléculas, como por exemplo erros de seqiienciamento e
montagem. Tudo isso nos sugere uma abordagem estocastica para o problema.

Uma extensao simples que podemos fazer ao modelo de gramaticas apresentado anteriormente é utilizar
gramaticas estocasticas capazes de lidar com linguagens estocésticas.

Uma gramética estocastica G consiste de:

e Um alfabeto finito nao vazio V'
e Um subconjunto préprio X de V'
Um subconjunto finito P de V*(V \ £)V* x V*

e Um conjunto finito de probabilidades em que para cada producao é associada uma probabilidade de
forma que a somatéria de todas as probabilidade de produgoes que tem o mesmo lado esquerdo sempre
resulte em 1

e Um elemento S de V' \ X

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 estimacgao da linguagem sendo
treinada e portanto uma linguagem também. Na Secao [2.3.2) vimos diversos tipos de linguagens que podem
ser expressas por gramaticas. Tendo em vista a natureza estocastica do problema e os limites computacionais
j& apresentados na Segao [2.3.2] decidimos representar os classificadores usando gramdticas estocdsticas livres

de contexto e regulares.

2.3.4 Treinamento de Gramaticas Estocasticas

Para treinar as gramaticas descritas na Secao [2.3.3] sdo necessdrios dois passos principais: estimar quais
sao as produgoes da gramdtica e estimar a probabilidade das produgoes

Para estimar as produgoes de uma gramatica, podemos considerar dois tipos principais de algoritmos:
enumeracao e construgao. Enumeracao consiste em enumerar todo o espaco de busca e aplicar cada elemento
desse espaco aos dados de treinamento eliminando as gramaticas inconsistentes e escolhendo as restantes de
acordo com algum critério. Tal abordagem se mostra invidavel porque o espago de busca é exponencial em
relagao ao tamanho dos exemplos, que sao grandes. Construgao consiste em construir a gramatica desejada
a partir das amostras num processo botton-up. Existem diversos algoritmos polinomiais para esse problema.

Tendo as produgoes sido estimadas, devemos estimar as probabilidades das produgoes. Para tal, temos que
assumir que a amostra de treinamento tem a mesma distribuicao de probabilidades da linguagem estocéstica
desconhecida, hipdtese béasica para um algoritmo ser PAC. Dessa forma, podemos utilizar a freqiiéncia das
cadeias ou partes de cadeias para estimar as probabilidades.

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

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

11
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compara-los.

2.3.5 Geracgao Estocastica dos Dados de Testes

Existem diversos modelos probabilisticos para modelagem de seqiiéncias [I5]. Escolhemos utilizar Gramdticas
Estocasticas para o processo estocéstico de geracao de seqiiéncias de testes.

Dados conjuntos de exemplos identificados (ou seja, eu sei a que classes cada palavra de treinamento
pertence), treinamos gramédticas estocdsticas, uma para cada classe de palavras fornecidas, utilizando-se
técnicas descritas na Segao [2.3.4] Utilizamos entdo um gerador estocdstico de palavras, que recebe o con-
junto de gramaticas treinadas e simplesmente gera palavras de exemplos estocasticamente de acordo com as

gramaticas fornecidas.

2.4 Ferramentas Auxiliares

O conhecimento de diversas dreas da Teoria da Computacdo e Biologia é muito importante para a
compreensao e implementacao dos algoritmos necessarios para o trabalho que estd sendo proposto.

Além das dreas ja citadas como Reconhecimento de Padrdes e Linguagens Formais, podemos citar Pro-
cessamento de Imagens [19], Teoria dos Grafos [8], Algebra Booleana [29], Otimizacao Combinatéria [33].

Tais areas tem profunda correlagao 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 padroes super-
visionado e nao supervisionado aplicado a seqiiéncias de DN A e proteinas.

Para alcancar o objetivo supracitado, podemos destacar os seguintes tépicos:

— Estudo de técnicas de Biologia Computacional
Serd feita uma pesquisa dos diversos algoritmos de clustering e comparagao de seqiiéncias disponiveis
atualmente, inclusive a leitura de [20]. Queremos comparar as diversas abordagens e observar suas
vantagens e limitagoes.

— Estudo de técnicas de reconhecimento de padrdes e clustering
Serd realizada uma leitura dirigida de [48] visando compreender melhor diversos aspectos relacionados
ao tema. Reconhecimento de padrdes na drea de Processamento de Imagens ja foi tema dos tltimos 3
anos de iniciagao cientifica do aluno.

— Estudo de linguagens formais e graméticas
Estudaremos diversos aspectos do treinamento de gramaticas estocasticas e algoritmos disponiveis.

— Avaliacado de diversos algoritmos disponiveis
O objetivo do projeto é apresentar uma avaliagao de diversos algoritmos que estao disponiveis atual-
mente na area de reconhecimento de padroes aplicado a 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.

12
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4 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos serao avaliados principalmente em relagao a taza de erro verificada com dados simu-
lados por graméticas estocdsticas e eventualmente reais. Na Figura [2] temos uma representagao esquematica

do ambiente de testes simplificado.

Sequéncias |
| de

o Gerador

| Gramaticas de
I_Estocastlcas Sequéncias

Testes

| rotuladas |

i PO | T - = -
| SeqLaeenmas | Sequpém:las | Sequeénmas Estimagéo Erro |
Treinamento l Treinamento | | Testes l Eﬁ?o Classci{f(i)cador

rotuladas | sem sem — |
—_ . | rétulo | L rétulos |
Treinamento | —_ —_—
Treinamento néo o Sequéncias
Supervisionado Supervisionado Apl(ljca@ao > q de |
| Testes

0S
\/ Classificadores classifcadas |
— — ‘l/

|_Classificadores

R

Figura 2: Diagrama simplificado do ambiente de testes

Podemos definir o erro de um classificador como a proporcao entre classificagoes erradas e o nimero
de classificagoes realizadas. Dessa forma, podemos gerar dados simulados de seqiiéncias de DNA através
do treinamento de Graméticas Estocasticas. Cada Gramaética Estocastica corresponde a uma classe de
seqiiéncias representadas de forma finita.

Para o caso supervisionado, simplesmente geramos um conjunto de seqiiéncias de treinamento rotuladas
e as fornecemos para os algoritmos de treinamento supervisionado. Para calcular o erro dos classificadores
gerados, geramos um conjunto ¢ de seqiiéncias de testes rotuladas e fornecemos ¢ para um filtro que gera
outro conjunto ¢’ que contém as mesmas seqiiéncias de t s6 que sem rétulo.

Fornecemos t' aos classificadores que geram um conjunto ¢ que contém as mesmas seqiiéncias que t' s6
que rotuladas pelos classificadores. O erro entao é facilmente calculado comparando-se os rétulos de ¢t com
os de c.

O caso nao supervisionado é andlogo, sé que as seqiiéncias de treinamento fornecidas nao sao rotuladas.

Dessa forma, podemos aplicar essa abordagem a diversos algoritmos, medidas de distancias e critérios de
clustering, apresentando um comparativo entre os mesmos. Além disso, uma avaliacdo interessante é gerar
diversas classes de gramaticas e testar os algoritmos misturando classes cada vez mais parecidas e observar

como o erro evolui.
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5 Materiais e Métodos

Estao disponivel nos nossos laboratorios diversas ferramentas necessdrias para a realizacao do nosso
projeto. Na Figura[3|temos um esquema da estrutura principal. Dentre as ferramentas disponiveis, podemos

destacar:

Banco de Dados

L]

Interface Gramaticas Reconh‘fézlmento Vedidas Outros
com Estocasticas padrdes Médulos

de | I [ Outros
Sequéncias |

l— — — | [— = -

Figura 3: Ambiente de Trabalho Simplificado

— Um banco de dados com cerca de 9 milhoes de seqiiéncias (Gene bank)

O software GCG [54] para andlise de seqiiéncias, muito popular em laboratérios pelo mundo todo.
— O software Matlab, ambiente multiplataforma e para desenvolvimento rapido.

— Rede Linux com diversos computadores capazes de processar os dados necessarios

— Um Beowulf com 16 nés. Cada né tem um processador 1.2 Ghz e 768 Megabytes de RAM.

O Matlab permite a criacdo de um ambiente padrao integrado de forma que todos os programas que
o grupo estd desenvolvendo sejam facilmente acessiveis através da mesma ferramenta. O desenvolvimento
dos médulos propostos serao preferencialmente realizados na linguagem C, de forma a garantir uma maior
performance e facilidade de depuragao. Todo o desenvolvimento serd realizado no ambiente Linux e even-
tualmente se necessario Unix de forma a garantir uma maior estabilidade e escalonibilidade, podendo vir a
ser desenvolvidas versoes paralilizadas de alguns algoritmos.

Como mostrado na Figura [3] utilizaremos diversos outros médulos como “Interface com Banco de Da-
dos”, “Graméticas Estocéasticas”, “Reconhecimento de Padroes” e “Medidas”. Os dois primeiros estao em
desenvolvimento sob responsabilidade de outros membros do grupo. J4 os dois ultimos estao implementados
no Matlab, GCG e outros pacotes, podendo ser complementados a medida que realizarmos os diversos
testes propostos no nosso trabalho.

Para alcancarmos os objetivos descritos na Segao [3] as seguintes tarefas principais devem ser realizadas:

— Especificagdo e implementacao de um gerador estocastico de palavras
Pega fundamental para os testes dos algoritmos a serem desenvolvidos. A entrada para esse médulo é
um conjunto de Gramatica Estocéastica e o nimero de palavras desejado e a saida é um conjunto de
palavras que podem estar rotuladas ou nao.

Serd especificado e implementado também uma biblioteca para realizar a comunicagio entre cada médulo
do projeto que utilize gramaticas e seqiiéncias.
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— Especificacdo de um ambiente de treinamento para reconhecimento de padrdes
Procuraremos projetar um ambiente para reconhecimento de padroes a ser implementado no Linux
utilizando-se principalmente a linguagem C para a implementacao dos algoritmos e o ambiente Matlab
para a integragao com os demais modulos produzidos pelo grupo.

Inicialmente especificaremos um ambiente para treinamento supervisionado. Apds testes desse ambiente,
especificaremos os médulos necessarios para clustering.

— Especificagdo de um ambiente para testes

O ambiente de testes é a peca mais importante deste projeto. Ele simplesmente aplica os classificadores
obtidos em dados simulados ou reais para poder fazer a comparagao entre os diversos tipos de algoritmos,
medidas e abordagens de treinamento disponiveis. Ele deve ser capaz de gerar diversas informacoes
automaticamente, com graficos e tabelas comparativas.

— Implementacdo dos ambientes especificados
A implementagao deve ser feita de forma clara e bem documentada de forma a facilitar a leitura do
cédigo. Além disso, o cédigo deve ser facilmente extensivel, multiplataforma e escalonavel, visto que
poderemos ter diversos ambientes para rodar os experimentos como maquinas paralelas de grande porte.

— Especificacdo e implementacdo do Aprendizado de Gramaticas Estocasticas
Diversos métodos estao sendo desenvolvidos no nosso laboratério para o treinamento de gramaéticas
estocdsticas regulares e livres de contexto. Este item estd sendo realizado por outros membros do
grupo.

Na Figural%ltemos uma representagao sim- - — —
| sequéncias

. . de |

ples do ambiente de treinamento a ser desen- Treinamento |

rotulacas

volvido. Se os dados sao rotulados, o treina-

- —
4 e ‘o . Sequéncia51 Filtragem .| Treinamento - — — 9
mento ¢ supervisionado, caso contrario, o trei- | . de | Inicial do Classificadores
Treinamento Classificador e — |
| SeIiT'I
;o~ .. o,
namento é nao supervisionado. | rowles | I

A filtragem inicial apresentada na Figura[4] | Sequencias I
de
Treinamento

rotuladas |

Clustering

serd implementada utilizando-se abordagens se-

melhantes as utilizadas na area de Processa- . - . .
Figura 4: Representagao esquematica de treinamento com-
mento de Imagens. Essa filtragem servird para putacional supervisionado e nao supervisionado
eliminar seqiiéncias “muito diferentes” do conjunto, seqiiéncias que dificultem o treinamento, ou seqiiéncias
que diminuem a precisao dos classificadores por causa do método de treinamento utilizado. O treinamento
supervisionado de classificadores jd estd implementado para imagens e modificado para lidar com DN A. Atu-
almente o nosso grupo estd implementado uma versao modificada desse treinamento que utilizara gramaticas
estocasticas para representar os classificadores, que, de certa forma, “descrevem” um conjunto de seqiiéncias.
Inicialmente simplesmente vamos fazer uma comparacao dos diversos algoritmos que realizam o que foi
descrito na Secao e na Se¢ao disponiveis no mercado, principalmente os do GCG e Matlab . Caso

julguemos conveniente, implementaremos outros algoritmos. E necessario bastante estudo nestes topicos para

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

Resumidamente, os primeiros dois semestres serao mais dedicados a leitura, aulas, especificacao do sistema
e um pouco de implementagao. O terceiro semestre para testes e avaliagoes e o tltimo é mais reservado para
a redagao de papers, dissertagao e defesa, bem como uma geragao mais detalhada de experimentos. A seguir,

apresentamos uma visao mais detalhada das principais tarefas que necessérias para o projeto.

Atividades

1 Disciplinas do programa de pés-graduagao 2 Leitura supervisionada de [48]
3 Estudo de Biologia Computacional 4 Estudo de linguagens formais e gramaticas
5 Estudo do Matlab e GCG e suas ferramentas 6 Especificagao do gerador estocdstico de palavras
7 Especificagdo do Ambiente de Treinamento 8 Especificagao dos Testes
9 Implementacao do gerador estocastico de palavras | 10 | Implementagdao dos Ambientes Especificados
11 | Implementacado dos Testes 12 | Primeira avaliagdo dos algoritmos
13 | Segunda avaliacao dos algoritmos 14 | Redagao de relatérios semestrais para a FAPESP
15 | Redagao da proposta da dissertagao 16 | Semindrios
17 | Avaliagao dos resultados 18 | Redacao da dissertagao
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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