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A expressdo do cédigo de um gene em informacgdo
util para a célula é desencadeada pela interacdo da
enzima RNA-polimerase (RNAp) com a seqiiéncia de
nucleotideos que antecede a regifio génica propriamente
dita. Nessa regido, denominada de regido promotora ou
somente promotor [6], estdo localizados os elementos
que orquestram a fase inicial da expressdo dos genes.
Esses sinais sdo reconhecidos por uma subunidade da
RNAUp, conhecida como fator ©.

Diante de sua importancia, essas regides sdo foco de
interesse de diferentes estudos desde a primeira
compilacdo com 298 promotores identificados por
Lisser e Margalit em 1993 [5]. Contudo, apesar dos
avancos da tecnologia in vitro, identificd-los é caro e
demorado. Mesmo em organismo procaridticos (que
ndo possuem nicleo celular), os quais apresentam
genomas menores e mais compactos.

Abordagens in silico, mesmo com taxa de acerto
média entre 13-54% [8] no reconhecimento de
promotores, sdo uma alternativa competitiva para o
problema. Do ponto de vista de andlise de seqiiéncias
de DNA, o fator ¢ reconhece pequenas regides em
média de 6 nucleotideos (hexdmeros) que sdo
conservadas em todos os promotores em um dado
organismo.

A partir desta abordagem, um promotor &
caracterizado por 3 regides (Figura 1): um hexdmero
centrado em —35 do ponto inicial de transcri¢do (+1),
outro centrado em -10, e a que separa os hexameros,
em média de 17 bases e sem conservacdo relevante em
sua composicao.
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Figura 1 — Representacao esquematica dos elementos que
caracterizam um promotor em procariotos.

Para a Escherichia coli (E. coli), modelo bioldgico
padrdo entre os procariotos, o promotor ideal ¢é
reconhecido por conter a seqiiéncia
TTGACAN,;TATAAT, onde N corresponde a qualquer
um dos 4 nucleotideos (A, T, C e G). Entretanto, esse
padrdo ndo ocorre em nenhuma regido promotora real
[7].

Dentre os métodos in silico para analisar essas

seqiiéncias, os hidden Markov models (HMMs) sdo
amplamente utilizados, devido a sua natureza
estocdstica. Porém eles geram um grande nimero
de Falsos Positivos (FP), ou seja, seqiiéncias nio-
promotoras reconhecidas como promotor. Este
trabalho investiga possiveis alternativas para a
reducdo da taxa de FP, quando HMMs sdo
aplicados para o reconhecimento de promotores.
HMM € um tipo de modelo de Markov, podendo
ser definido, essencialmente, como um autOmato
estocdstico de estados finitos [3]. Esse € dado por:

M=(0Q, 2 = a,b),
onde
- 0 = {qp - gy} é um conjunto de n
estados;
- XY ={oy, .., 0,} é o alfabeto finito de
saida;

- (m) sdo as probabilidades iniciais dos
estados;

- (a;)) sdo as probabilidades de transicdo do
estado i para cada estado j possivel, dado que o
modelo estd em i;

- e (b;y) as probabilidades de emissdo dos
elementos k pertencentes ao alfabeto no estado i.
Nosso trabalho parte da criagdo de um cendrio

padrio de investigacdo, sobre o qual os
experimentos para redugdo da taxa de FP foram
executados. Segue sua descrigao.

A arquitetura dos HMMs € do tipo linear com
transi¢des possiveis para todos os tipos de estados,
ou seja, de pareamento (match), de nio-
pareamento (insert) e de delecdo (delete). Isso estd
em conformidade com a modelagem usada para
alinhamento de seqiiéncias bioldgicas (Figura 2).

Além disso, os HMMs possuem 81 estados
principais, mesmo nuimero de nucleotideos que
compdem os promotores da base de dados do
RegulonDB (http://www.cifn.unam.mx/Computatio
nal_Genomics/regulondb/); o qual fornece
informacgdes confidveis sobre a rede regulatéria de
Escherichia coli com base experimental, incluindo
dados dos promotores e sua respectiva classe de
fator ¢ associado [10]. As regides promotoras
propriamente ditas foram extraidas do banco,



sendo consideradas as versdes 3.1 [4] e 4.0 [10]
disponibilizadas, respectivamente, em dezembro de
2003 e em julho de 2004.

O alfabeto de emissdo ¢ constituido dos 4
nucleotideos e a probabilidade inicial de emissdo de
cada um € igual a 0,25.

Figura 2 — Arquitetura dos HMMs utilizados em alinhamento de
seqiiéncias bioldgicas.

Com a estrutura e os parametros iniciais definidos, o
HMM ¢ treinado por 30 épocas no modo on-line,
periodo considerado adequado para este tipo de
problema [2]. Apdés o treinamento, tem-se o melhor
modelo que descreve as seqiiéncias do conjunto de
treinamento submetidas ao HMM nesta etapa.

A primeira diferenca deste trabalho para os
anteriores, ¢ o uso da metodologia de 10-fold cross
validation ~ [11], para avaliar os resultados
estatisticamente. Isso se faz necessdrio, principalmente
em razdo do grande nimero de parametros a serem
computados em relacdo ao numero de promotores
disponiveis para treinamento dos modelos.

O conjunto de teste € constituido dos 10% separados
do conjunto de treinamento mais 0 mesmo nimero de
seqiiéncias da classe génica.

A partir desse cendrio, a primeira hipdtese para
reduzir FP foi a determinagdo criteriosa do limiar de
reconhecimento. Normalmente, o valor maximo para
uma seqiiéncia ser considerada promotora é definido
através da comparagdo do valor médio de
verossimilhanca para duas classes de seqiiéncias
distintas. Isso torna esse limiar fortemente dependente
da classe considerada como nio-promotora.

Para evitar isso, foi considerado um método mais
rigoroso para determinar o valor de escore limite ou
critico de reconhecimento (S.), tal que as seqiiéncias
com pontuagdo menor que ele sejam classificadas como
promotoras.

Para especificar o S, utilizaram-se dois conjuntos de
seqiiéncias: o de promotores submetido para treinar o
HMM e o de fragmentos génicos de mesmo tamanho.
Esses dois conjuntos sdo avaliados pelo HMM através
do algoritmo de Viterbi, que calcula a verossimilhanca
de uma seqiiéncia ter sido gerada por um dado modelo.

Como resultado, obtivemos os escores para o
conjunto de VP (Spomomres) € para o conjunto de VN
(Sgenes)- Essas duas varidveis podem ser modeladas

como varidveis aleatdrias normalmente
distribuidas, sendo computados para cada conjunto
seus histogramas. Ajustando esses dados a
Gaussianas, conforme mostra a Figura 2, tém-se
duas distribui¢des Dy romorores e
respectivamente para verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos.
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Figura 3 — Distribuigdes de probabilidade dos escores do
algoritmo de Viterbi para regides promotoras e génicas. (a)
Histogramas. (b) Curvas de ajuste a Gaussianas.

O célculo de S, baseou-se na Regra de Decisdao
de Bayes, na qual, usando a melhor estimativa das
probabilidades de duas classes, calcula-se o valor
esperado de decisdo para cada uma delas,
escolhendo a alternativa com maximo valor.

Considerando que as  distribuicbes D
representam  fielmente os dados, podem-se
determinar as fungdes D, omorores(S) € Dygenes(S), as
quais denotam a fragdo de verdadeiros negativos e
de verdadeiros positivos em fungdo do escore
limiar S. S, é o valor esperado que maximiza a
soma dessas duas funcdes.

Com base nesta idéia, escolheu-se o critério de
exatiddo (A) para escolher o S.. Assim, o S, € o
valor que maximiza a exatiddo do modelo, a partir
do ndmero de Verdadeiros Positivos (VP),
Verdadeiros Negativos (VN), Falsos Positivos (FP)
e Falsos Negativos (FN). O célculo de exatidao é
dado por:



VN +VP
VN +VP+ FN + FP’

z

O célculo de exatiddo também ¢é empregado como
medida de desempenho sobre os conjuntos de teste.
Assim, sdo calculados dois valores de exatiddo: a
esperada (A,), resultante da soma das distribuicdes, e a
observada (A,), resultante do cdlculo sobre o conjunto
de teste.

Determinada essa metodologia, verificou-se a
influéncia do tamanho do conjunto de treinamento no
desempenho do HMM. Uma vez que existem 2 versodes
do RegulonDB, no primeiro experimento foram
consideradas 600 regides promotoras da versdo 3.1 e
929 da versdo 4.0. Os resultados sdo apresentados na
Tabela 1.

RegulonDB | Medida| Média Desvio-
padrao
Se 139,177 0,957
Versdo 3.1 A, 0,843 0,03
A, 0,805 0,047
S. 136,587 0,615
Versdo 4.0 A, 0,851 0,011
A, 0,817 0,07

Tabela 1: Medicdes de escore limite e exatiddo para
o reconhecimento de promotores de E. coli, utilizando
as versoes 3.1 e 4.0 do RegulonDB.

Neste experimento, observou-se que mesmo com as
extensdes no cendrio, o erro tem apenas uma reducio
de 1,05% de acordo com as medidas de exatidao.

Isso pode ser explicado pelo fato de que quando um
HMM ¢€ treinado com as regides promotoras, o modelo
captura ndo apenas padrdes especificos dessas
seqiiéncias, mas também outras caracteristicas
intrinsecas a constituicdo e organizagdo do genoma do
organismo. Um caso conhecido é a influéncia do
conteido A+T do genoma [9].

Assim, além da determinacdo do limiar de decisdo,
verificou-se a hipétese do uso de um par d¢ HMMs no
reconhecimento de promotores, um para regides
promotoras € o outro para génicas, com o objetivo de
eliminar o ruido causado por outros padrdes gendmicos
no modelo promotor. Essa alterag@o estd fundamentada
na Teoria de Estimagdo de Limite de Decisio de
Verossimilhanga para Andlise de Discriminagéo [1].

Para isso, 2 modelos foram criados:

- um para representar seqii€éncias promotoras de
E. coli;

- um modelo nulo para representar demais
regides.

As seqiiéncias génicas continuam sendo consideradas

como Verdadeiros Negativos. Para computar o
escore (S,) de uma seqiiéncia x ser promotora,
consideram-se 2 modelos: o de promotor (hmm_p)
e o de genes (hmm_g), sendo dado por:

P(xlhmm_ p)
g P(x\hmm_g)

Esse célculo tem a vantagem de ndo requerer
que  sejam  conhecidas  previamente  as
probabilidades das duas classes de seqiiéncias
mencionadas. Além disso, com ele reduzimos o
ruido das caracteristicas intrinsecas do genoma no
modelo promotor, principalmente o contetido A+T.
Em resumo, com o S, calculamos o quanto mais
provavel uma seqiiéncia é promotora do que
génica. A Tabela 2 compara os resultados dos
experimentos para as duas hipdteses investigadas.

Acrescentando a Andlise de Discriminacdo a
metodologia estabelecida para determinagdo do
limiar de decisdo, a exatiddo, tanto observada
quanto a esperada, ultrapassa 0,9. Além disso,
comparando-se os mesmos resultados com os
obtidos apenas com a primeira hipdtese, adquiriu-
se um aumento de performance em 12,48% e uma
reducdo na taxa de erro em 44,26%.

Extensio | Medida| Média | DSV
padrao
Determinagdo S. 136,587 0,615
do Limiar de A, 0,851 0,011
Decisdao A, 0,817 0,07
Determinagdo S. 1,343 0,604
do Limiar de
Decisdo e Ae 0,921 0,005
Andlise de
Discriminagdo A 0,919 0,03

Tabela 2: Medicdes de escore limite e exatiddo
para o reconhecimento de promotores de E. coli,
utilizando amabas extensdes no RegulonDB versdo
4.0.

Este trabalho reafirma a necessidade de
considerar aspectos funcionais e estruturais dos
promotores, para que os modelos matemdticos de
seqiiéncias ou as metodologias de reconhecimento
consigam representar diferentes influéncias sob o
mecanismo de expressdo.
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