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RESUMO

Expressao génica é o processo de decodificar a informacao contida em uma
seqiiéncia de DNA em uma proteina. Nesse processo, uma enzima chamada RNA-
polimerase transcreve o DNA em RNA-mensageiro, que é entao traduzido para uma
proteina. Os fatores determinantes para decidir qual proteina pertence a qual célula
e quanto dela vai ser produzido sao a concentracao de RNA-mensageiro e a freqiién-
cia com a qual esse RNA ¢é traduzido. Operadores e reguladores, chamados de fatores
de transcrigao, controlam o processo de transcricao. Uma rede de regulacao génica
consiste em determinar como e quais fatores de transcricao estdo posicionados em
uma dada seqiiéncia de DNA. Nesse trabalho vamos analisar diferentes formas de
codificar os fatores para serem usados com os algoritmos genéticos, algumas fungoes
de avaliagao, métodos de recombinacao e taxas de mutacao, além do impacto do uso
de elitismo no operador de sele¢ao, com o objetivo de identificar um conjunto de
parametros pertinente para ser usado.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Regulacao Génica.



An Approach Based on Evolutionary Computing to the Genetic
Regulation Problem

ABSTRACT

Gene expression is the process of decoding the information in a DNA sequence
into a protein. In this process, an enzyme called RNA-polymerase transcribes DNA
into messenger-RNA, which is translated into protein. The determinant factors to
decide which protein belongs to each cell and how much of it will be produced are
the concentration of mRNA and the frequency mRNA is translated. Operators and
regulators, called transcription factors, control the transcription process. The gene
regulation network consists in determining how and which transcription factors are
positioned in some DNA sequence. In this work we analize different ways of encoding
the factors to be used with genetic algorithms, some evaluation functions, methods
of recombination and mutation rates, besides the impact of using elitism at the
selection operator, trying to identify the pertinent set of parameters to be used.

Keywords: Genetic Algorithms, Genetic Regulation.
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1 INTRODUCAO

Um dos principais conceitos de Biologia Molecular é o que diz que as agoes e propri-
edades de cada célula sao determinadas pelas proteinas que ela contém (ALBERTS
et al., 1999). Expressdo génica é o processo de decodificar a informagao contida em
uma determinada seqiiéncia de DNA em uma proteina. Nesse processo, uma enzima
chamada RNA polimerase transcreve DNA em RNA mensageiro, que é posterior-
mente traduzido em proteina (LODISH et al., 2000). Os fatores determinantes para
decidir que proteina pertence a cada célula e quanto dela serd produzido sao a con-
centracao de RNA mensageiro, a freqiiéncia com que ele é traduzido e quao estavel
é a proteina. E importante observar que a sintese de proteinas afeta diretamente a

de DNA e RNA, uma vez que existem proteinas especiais que catalizam sua sintese.

Existem trés tipos de genes no DNA (ALBERTS et al., 1999): os estruturais, que
codificam proteinas, os operadores, que controlam os genes estruturais e os regula-
dores, que controlam os genes operadores. Os genes operadores e reguladores(que
podem ser repressores ou ativadores), sao chamados de fatores de transcrigao devido
ao seu papel no controle da transcricao do DNA em RNA. Os repressores controlam
a transcri¢ao codificando uma proteina que se conecta ao gene operador, prevenindo

a RNA polimerase de se ligar a regiao promotora, que indica onde a transcricao deve
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ser iniciada. Os ativadores trabalham de maneira semelhante, se ligando ao gene

operador para estimular o processo de transcrigao.

As redes de regulacao génica (LODISH et al., 2000) consistem em determinar como
e quais fatores de transcricdo estdao posicionados numa seqiiéncia de DNA. Egsses
fatores definem se uma proteina sera ou nao produzida, em qual quantidade e quando
encerrar a producao. A configuragao desses fatores é chamada unidade de informacao
genética (UIG). A determinacao da localizagao desses sitios na seqiiéncia de DNA é
uma importante tarefa para a compreensao do processo de regulacao génica e é um

problema ainda em aberto.

1.1 Objetivos

Neste trabalho, propomos o uso de algoritmos genéticos (AG) para determinar pos-
siveis candidatos a unidade de informagao genética em uma seqiiéncia de DNA.
Analisamos diferentes modos de codificar as UIG para serem usadas com algoritmos
genéticos, algumas fungoes de avaliacao, taxas de recombinagao e mutacao e o im-
pacto do uso do elitismo no operador de selecao, tentando identificar um conjunto
pertinente de parametros a serem usados nas predi¢oes. Como estudo de caso uti-
lizamos promotores sigma 70 da F.coli, por ser um organismo bastante estudado e

conhecido.

A idéia de fazer uso de algoritmos genéticos para resolucao desse problema surgiu
devido a capacidade de tal algoritmo realizar buscas por espacos de solucao pouco
conhecidos ou irregulares e, por isso, parecendo bastante adequado para o problema
supracitado. Buscamos, nesse trabalho, criar uma codificacao e medicao adequadas

para que um AG padrao seja eficiente.
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1.2 Detalhamento

Temos como hipétese, que é possivel gerar esses fatores de transcricao satisfatoria-
mente utilizando algoritmos genéticos e a informacao gerada pelo programa PAT-
SER. Para medir a qualidade dos resultados gerados, utilizaremos as informagoes
contidas nos bancos de dados Tractor DB (GONZALEZ et al., 2005) e RegulonDB
(SALGADO et al., 2006).

A metodologia utilizada no presente trabalho divide-se, resumidamente nas seguintes

etapas:

e (Geracao das pontuacgoOes para a seqiiéncia a ser estudada utilizando o programa
PATSER

e Uso de quatro estratégias de codificagao dos individuos e fungao de avaliacao

do algoritmo genético para gerar candidatos a UG

e Avaliacao dos resultados obtidos

Na primeira etapa do trabalho, utilizamos uma seqiiéncia de DNA (de 450 pares
de base) da regiao regulatoria do operon fizA-fizB-fizC-fizX-yaaU do genoma da F.
coli K12 e 35 matrizes de alinhamento, correspondentes aos fatores de transcrigao
a serem posicionados na seqiiéncia. O programa PATSER (HERTZ; STORMO,
1999) gera pontuagoes que medem a similaridade entre a seqiiéncia e cada uma das
matrizes e, posteriormente, tais pontuagoes serao utilizadas para calcular a funcao

de avaliagao do algoritmo genético.

Na segunda etapa, quatro algoritmos genéticos distintos realizam uma busca no

espago de posicoes e fatores de transcricao. Cada uma das quatro buscas é realizada
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utilizando seis conjuntos diferentes de parametros do algoritmo genético, sendo eles,
o tamanho da populacao, o nimero de geragoes, a probabilidade de recombinacao e
a probabilidade de mutacao. Além disso, também foram feitos testes com e sem o

operador de elitismo ativado.

Por fim, na fase de avaliagao, os 480 arquivos gerados durante os testes foram ana-
lisados sob diversos aspectos, como o impacto do uso do operador de elitismo, a
influéncia da probabilidade de recombinagao e a qualidade dos resultados gerados
com relagdo ao Tractor DB (GONZALEZ et al., 2005) e RegulonDB (SALGADO
et al., 2006).

1.3 Organizacao da Dissertagao

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma: nos Capitulos 2 e 3 sao apre-
sentados os conceitos de biologia molecular e algoritmos genéticos, necessarios para
uma melhor compreensao do problema tratado e da solucao proposta na disserta-
¢ao. No Capitulo 4 mostramos os trabalhos relacionados utilizados como referéncia.
Nos Capitulos 5 e 6 apresentamos a metodologia proposta e os resultados encontra-
dos, analisados do ponto de vista dos algoritmos genéticos e em relacao aos dados
armazenados no TRACTOR_ DB e REGULON DB. Por fim, no Capitulo 7 sao

apresentadas as conclusoes e os trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS DE BIOLOGIA MOLECULAR

2.1 Introducao

Nesse capitulo serdo apresentados os conceitos basicos de biologia molecular (LO-
DISH et al., 2000) para melhor compreensao desse trabalho. Além dos conceitos
apresentados aqui, pode-se utilizar como fonte de consulta (SOARES, 1995), (SO-
ARES, 1994) e (ALBERTS et al., 1999).

Na secao 2.2 os conceitos de DNA e RNA serao introduzidos. Na secao 2.3 sera
apresentada como ocorre a sintese de proteinas nas células e na secao 2.4, como é
controlada a producao dessas proteinas. Por fim, nas secoes 2.5 e 2.6 apresentamos
o programa PATSER que gera pontuacoes que indicam qual a probabilidade de um
dado fator de transcricao se ligar a determinadas posicoes da seqiiéncia de DNA e

fazemos as consideracoes finais do capitulo.



20

2.2 Conceitos Basicos

2.2.1 DNA

O acido desoxirribonucléico (DNA) ¢ a biblioteca celular que contém as infor-
macoes necessarias para construcao de todas as células e tecidos de um organismo
(LODISH et al., 2000). Essas informagoes sdao arranjadas em unidades chamadas

genes.

O DNA é um &acido nucléico, e como tal é formado por um grande ntimero de
unidades menores chamadas nucleotideos. Os nucleotideos do DNA sao formados
por um radical fosfato, uma pentose, nesse caso uma desoxirribose (figura 2.1) e
uma base nitrogenada, que pode ser a adenina (A), timina (T), citosina (C) ou

guanina (G). Cada molécula de DNA tem duas cadeias polinucleotidicas enroladas

Figura 2.1: Desoxirribose (LODISH et al., 2000)

em trajetoria helicoidal (figura 2.2).

2.2.2 RNA

O acido ribonucléico (RNA) desempenha trés diferentes papéis na sintese de
proteinas. O RNA mensageiro (mRNA) carrega a informacao copiada do DNA.
A informacao esta codificada na forma de trincas de bases nitrogenadas, chamadas

cédons. Cada um desses codons especifica um aminoacido que formara a proteina.
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Figura 2.3: Ribose (LODISH et al., 2000)

O RNA transportador (tRNA) é responsével por transportar o aminoacido que
ird formar a proteina. Por fim, o RNA ribossomal (rRINA) participa da formacao

dos ribossomos no citoplasma (LODISH et al., 2000).

O RNA, independentemente da funcao que vird a desempenhar, é formado por
nucleotideos, assim como o DNA. Os nucleotideos do RNA sao formados por um
radical fosfato, uma pentose e uma base nitrogenada. Porém, no RNA, a pentose
¢ uma ribose (figura 2.3) e as suas bases nitrogenadas podem ser a adenina (A),

uracila (U), citosina (C) ou guanina (G).
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Ao contrario do DNA, cada molécula de RNA tem apenas uma cadeia polinucleoti-

dica (figura 2.4).

/’f&k« Radical Fosfato

. associado ao Acido
Rihonucléico
_‘_\_‘_‘—~—-_._‘_\_\_ -
Base Nitrogenada

Adenina

% e Uracila
&

.S 2 ». _——— Guanina
= L
[ - | Citosina

A

Figura 2.4: Segmento de uma molécula de RNA (MAKING THE MODERN

WORLD, 2004)

2.3 Sintese de Proteinas

A sintese proteica tem inicio com a transcricao da informacao contida no DNA para

o mRNA e, a partir deste, acontece a traducao do mRNA para proteina.

2.3.1 A Transcricao do DNA

A transcricao do DNA ¢ indireta, ou seja, os nucleotideos do mRNA sao complemen-
tares aos do DNA. A correspondéncia entre os nucleotideos é realizada utilizando os
padrées de combinacdo A - U (adenina corresponde a uracila) e C - G (a citosina

corresponde & guanina).

O processo de transcri¢do inicia-se com a uniao da enzima RNA polimerase (RNAp)

com o promotor. O promotor é uma regiao especifica do DNA localizada na parte
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anterior (upstream) ao ponto onde hé o inicio da transcrigdo. Sua fungao ¢ indicar a
partir de qual nucleotideo o DNA sera transcrito. Além do promotor, outra regiao
importante para a transcricao é a que contém o regulador, pois este determina

quando e quantas vezes o gene deve ser transcrito (SOARES, 1994).

Apo6s a uniao do promotor com a RNAp esta promove a separacao de parte das
hélices do DNA e o mRNA comeca a se parear com o DNA seguindo os padroes
citados anteriormente. Conforme a RNAp vai se movendo pela cadeia de DNA
as regioes anteriormente separadas voltam a se juntar e as que estao a frente vao
se separando. O movimento da RNAp continua até que esta encontre o sitio de

terminagao, se separe da fita de DNA e libere 0 mRNA transcrito (figura 2.5).

gene

- v v
S R — e b
= SRS —_— =i | DA
| S— . L
(TSR RTTl Cal)
Fita-rrolcde
AMA-polimarase SINTESE DE
A IICA
L v w
= o A= =
=} i Q‘h'... = 5
tator sigma
Fnlw.t‘%‘ fitn de RMNA e tormacac

U

i w - w
= e N —
3 sm—rE —

LIBERACAD 248 RMNA- _
POLIMERASE E FINALIZACAD
DA CADELA DE RNA ‘)

5

2
5 P
L R fatoreas
WM. m - Ha e - r
v
——
2

v
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Figura 2.5: Processo de transcri¢do de uma molécula de DNA (ALBERTS et al.,
1999)
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2.3.2 A Traducao do mRNA em Proteina

O processo de traducao do mRNA em proteina pode ser dividido em trés estagios:
iniciacao, alongamento e terminacao. A figura 2.6 mostra todo o processo da tradu-
¢ao.

Ribossomo
Sub-unidade  _
menor )

AUG CCG GUA GGC CAA UAG

R GGC CAA UAG

r-3 mRNA
& Ribossomo
' Sub-unidade
.‘)@ Aminodcido maior
TRENA iniciador

Iniciacéo

4 GG CAA UAG

Elongacéo

AUG CCG GUA GGC CAA UAG

Terminagéo

CEES®

(c) 1999 Chemis LB 1S

Figura 2.6: Processo de tradu¢ao do mRNA para proteina (COLLOMB, 2007)

2.8.2.1 Iniciacao

Na fase de iniciagao, primeiramente, a unidade ribossomal menor junta-se ao codon
iniciador do mRNA (geralmente AUG) que indica em que posi¢do se iniciard a

traducao. Apods essa uniao, o tRNA, que possui o anti-cobdon complementar ao
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codon iniciador e carrega o aminoacido metionina (MET), liga-se ao mRNA.

2.3.2.2  Alongamento

A unidade ribossomal maior junta-se ao complexo formado na fase anterior, dando
origem ao Complexo de Iniciagao para dar continuidade & formacao da proteina.
Um novo tRNA aproxima-se do complexo e, se possuir o anti-codon correto, liga-se
ao mRNA e ocorre a ligacao entre o aminodcido que ja estava presente e o novo.
Com isso, o tRNA que carregava o primeiro aminoacido fica livre e abandona o
complexo, dando espacgo para um novo tRNA se ligar. Por fim, o complexo formado
pelos ribossomos movimenta-se na cadeia de mRNA para ler o proximo cédon. A
tradugdo continua até que um dos codons de terminagdo (UAA, UAG, UGA) seja

encontrado.

2.3.2.8 Terminacao

Quando um dos cédons de terminacao é encontrado uma proteina chamadafator
de liberacgao liga-se a esse codon ao invés de um tRNA. A ligacao dessa proteina
causa a liberacao da proteina formada e a separacao das subunidades do ribossomo,

finalizando, assim, a traducao do mRNA.

2.4 Regulacao Génica

Um dos principios bésicos da biologia molecular diz que as acoes e propriedades de
cada célula sao determinadas pelas proteinas que ela contém (LODISH et al., 2000).
Com isso algumas perguntas surgem: o que determina o tipo e as quantidades de
proteinas das células? O que permite que um organismo unicelular responda as

modificagoes ambientais? Os fatores determinantes para responder essas perguntas
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sao a concentracdo do mRNA correspondente & proteina, a freqiiéncia com que o
mRNA é traduzido e a estabilidade da proteina. O principal mecanismo de regulacao
génica é o que trata da concentracao de mRNA, que é determinada por quais genes

sao transcritos e quanto desses genes sao transcritos numa determinada célula.

O modelo de regulacao génica dos procariontes é o mais largamente conhecido e é
apresentado a seguir, como um modelo definido por Jacob-Monod (JACOB; MO-
NOD, 1961) para explicar a utilizacao da lactose pela bactéria E. Coli.

2.4.1 O Modelo de Jacob-Monod

Nas bactérias, o controle genético serve principalmente para permitir a célula que
se ajuste as mudancas no seu ambiente nutricional, de modo que seu crescimento e

divisao possam ser otimizados.

A bactéria Fscherichia coli produz a enzima (3-galactosidase para digerir a lactose.
Quando nao hé presenca de lactose o gene que codifica a enzima para a digestao da
mesma precisa ser desligado. Isso garante que nao haverd desperdicio de energia na

producao de uma enzima que nao é necessaria.

Existem trés categorias de genes no DNA, os estruturais (que codificam uma pro-
teina), os operadores (que controlam os genes estruturais) e os reguladores (que
controlam os genes operadores). Os genes reguladores (repressores e ativadores)
e os genes operadores sao chamados de fatores de transcricao, por realizarem um
controle sobre a transcricao do DNA em RNA. Os conjuntos de um ou mais genes
que sao co-transcritos sdo chamados unidades de transcri¢ao (UT). Por exemplo, na
figura 2.7 os genes lac Z, lac Y e lac A compoem uma UT. Além das UT também
estao presentes no DNA os operons, que contém o gene promotor, o gene operador

e um ou mais genes estruturais que sao transcritos em uma molécula de mRNA(que
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codifica para uma ou mais proteinas). O operon também pode conter um ou mais

genes reguladores mas isso nao ocorre necessariamente.

Dperon da Lactose {lac)

‘ Unidade de Transcrigdo (UT)

Geng Regidn de
Reguladaor Controle

Trés genes estruturais

Repressor Fromotor

operador
mEN & lac mREr A&
e o 3
lac repressor E Galactosidasze B Galadtoside E Galactosice

peEMm EasE transacetilase

Figura 2.7: Primeiro estagio do modelo de Jacob-Monod
(PASSARGE, 1995)

O gene regulador lac ¢ codifica uma proteina chamada lac repressor, que se liga
ao gene operador (seqiiéncia de poucos nucleotideos contida na regiao promotora).
Essa proteina impede que a RNA polimerase se ligue a regiao promotora e, por
conseqiiéncia, impede a transcricao dos genes estruturais que codificam as enzimas

[-galactosidase, f-galactoside permease e G-galactoside transacetilase. (figura 2.8).

Quando moléculas de lactose sao inseridas no meio, estas se ligam ao repressor,
liberando, assim, o gene operador e a regiao promotora. Quando isso ocorre a
RNA polimerase pode se ligar ao sitio promotor e os genes estruturais podem ser
codificados (figura 2.9). A lactose é chamada de indutor, pois induz a sintese da

enzima (-galactosidase.

Quando a (3-galactosidase passa a ser sintetizada ela inicia a digestao das moléculas
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RMA polimerase e

Repressor transcrigdo blogueadas

Figura 2.8: Segundo estagio do modelo de Jacob-Monod (PASSARGE, 1995): O
gene ¢ inativado pelo repressor

A
i | Transcricao -

Repressor  — ™ |nativo

L—

Figura 2.9: Terceiro estagio do modelo de Jacob-Monod (PASSARGE, 1995): Ina-
tivagdo do repressor devido a ligagao da moléculo da lactose (B-galactoside)
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de lactose presentes no meio, até que nao reste nenhuma. Com a auséncia de lactose

o repressor volta a se ligar no sitio promotor e a producao da enzima ¢ interrompida.

Em oposicao as proteinas repressoras existem as proteinas ativadoras. Também
codificadas a partir de um gene regulador, elas agem ligando os genes estruturais.
Nesse caso, as proteinas ativadoras ligam-se & regiao promotora para estimular a

iniciacao da transcricao.

2.5 O Programa PATSER

Em nosso estudo utilizamos uma seqiiéncia de DNA (de 450 pares de base) da regiao
regulatoria do operon fixA-firB-fixrC-firX-yaaU do genoma da E. coli K12. Temos
como objetivo determinar quais e em que posicoes os fatores de transcricao aparecem
nesta seqiiéncia. Em geral, a posicao dos fatores de transcricao é dada com relagao
ao ponto do inicio da transcricao. Para o nosso caso de estudo a posicao absoluta 358
da seqiiéncia corresponde & posicao +1, que marca o inicio do sitio de transcricao

(figura 2.10).

—
;| CRP

_60 -40 —20 —1_ —20 +30 —4_0 Coordenada Relativa

298 358 378 }7 Coordenada Absoluta

Figura 2.10: Representagao da regiao regulatéria utilizada no trabalho. A posig¢ao
relativa 41, que marca o inicio da transcricao, corresponde a posicao absoluta 358.

A lista dos 35 fatores de transcricao utilizados no presente trabalho é apresentada
na tabela 2.1. O tamanho do espaco de busca das UIG candidatas, considerando-se

a seqiiéncia de 450 pares de base e os 35 fatores de transcricao utilizados, é da ordem
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de 6.8 x 1016,

Tabela 2.1: Fatores de transcricao utilizados

Fator de | Tamanho da Matriz | Fator de | Tamanho da Matriz
Transcrigao de alinhamento Transcricao de alinhamento

AraC 26 Lrp 19
ArcA 17 MalT 16
ArgR 25 MarA 23
CaiF 29 MelR 18
CpxR 24 MetJ 18
CRP 30 ModE 24
CysB 22 NarL 16
CytR 22 NtrC 29
DnaA 20 OmpR 16
FadR 29 OxyR 17
FIS 23 PhoB 25
FNR 16 PurR 16
FruR 16 Rob 23
Fur 25 SoxS 19
GadX 16 TorR 18
GlpR 18 TyrR 18
IHF 25 XylR 29
LexA 16

Para gerar as pontuacoes a serem utilizadas na funcao de avaliacao do algoritmo
genético utilizamos o PATSER (HERTZ; STORMO, 1999), programa criado por
Gerald Z. Hertz que gera pontuacgoes para subseqiiéncias de tamanho L de uma
dada seqiiéncia em relacao a uma determinada matriz de alinhamento de um fator
de transcricao. Essa pontuacao indica o quao relacionadas sao a subseqiiéncia e a
matriz de alinhamento, indicando a probabilidade de um certo fator de transcricao

se ligar a determinadas posicoes da seqiiéncia em estudo.

Os elementos de uma matriz de alinhamento A; ; sao obtidos contando-se o nimero

de vezes que um nucleotideo ¢ aparece na posicao j das seqiiéncias de alinhamento.
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Na figura 2.11, para a posi¢ao j = 6, o nucleotideo A aparece duas vezes, o C' eo T

aparecem uma vez e o G nenhuma vez. Por isso, temos Ay =2 e Acg = Arg =1

e AG,G =0.

Matriz de Alinhamento
A 3 A

o
o -
QH 0o
Qo @
Q@ QA
H o O

]
[ B N 5N
— ) S
— D= O
— o [

| R
Lo W R

Figura 2.11: Matriz de Alinhamento (HERTZ; STORMO, 1999)

Cada elemento da matriz de pesos é obtido utilizando o elemento correspondente
na matriz de alinhamento do seguinte modo: primeiro, adiciona-se a probabilidade
a priori do nucleotideo ao nimero de vezes que ele ocorre no elemento da matriz
de alinhamento. Em seguida, divide-se o resultado pelo nimero total de seqiiéncias
utilizadas na construgao da matriz de alinhamento mais um. A freqiiéncia resultante
¢ entao normalizada pela probabilidade a prior:t do nucleotideo em questao. O
resultado final é convertido em um elemento da matriz de pesos calculando-se seu
logaritmo neperiano. Formalmente, o peso W, ; correspondente ao nucleotideo ¢ na

posicao j é definido por:

(2.1)

onde n; j representa o nimero de vezes que o nucleotideos é observado na posi¢ao j do
alinhamento, p; representa a probabilidade a priori do nucleotideo i e N representa

o nimero total de seqiiéncias usadas no alinhamento.
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Na figura 2.12 é mostrada a matriz de pesos resultante da matriz de alinhamento
da figura 2.11. O elemento W¢;, por exemplo, é obtido utilizando-se n¢; = 0,

pi = 0.25 (a probabilidade a priori ¢ a mesma para todos os nucleotideos) e N = 4.

Com isso, temos W = —1.6.
Matriz de Pesos
Al 12 0o 16 0 -16 059
Cl-1l6 0 16 16 0 0
G|-16 16 096 096 059 -16
T|(-16 0589 o 16 0 0

Figura 2.12: Matriz de pesos obtida a partir matriz de alinhamento da figura 2.11.

O PATSER percorre a regiao de regulacao com a matriz de peso de tamanhom cor-
respondente a um determinado fator de transcrigao (no presente trabalho o tamanho
das matrizes de peso pode ser visto na tabela 2.1) e calcula 0s450 — m + 1 alinha-
mentos correspondentes a avancar a matriz uma base por vez. A cada um desses
alinhamentos é atribuida uma pontuacao, que mede quao similar é a sub-seqiiéncia
com a matriz. A pontuacdo S; para a sub-seqiiéncia que comeca na posicao i é

calculada por:

i+m

Si = W1, (2.2)
=i

onde X (i + 7 — 1) é o nucleotideo da posi¢aoi + j — 1 da sub-seqiiéncia.

Nas figuras 2.13 e 2.14 é mostrado o calculo da pontuagao para as posicoes 1 e 2 do

alinhamento.
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2 3 L 5 G 7
[ G T T [ [ CEGTTTGTTTTAT ...
1.2 a8 -1.6 a8 -1.6 8.59

0.96 0.96 B.59 -1.6

1.6
-1.6 8.59 [@] 0 0
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Figura 2.13: Seqiiéncia sendo percorrida pela matriz de pesos. Para a posicao 1
do alinhamento, a pontuacao Sy calculada é o somatorio dos valores destacados, ou
seja, S1=—-164+—-16+0+-1.6+0+0= —4.8.

2 3 y 5 6 7 8
C E T T C GTTTETTTTAT ...
Al 1.z 8 -1.6 8 -1.6 8.59
C| -1.6 B 1.6
& |[F1.6] -1.6 ©8.96 0.96 8.59 -1.6
T 1.6 (8] -1.6 8 0

Figura 2.14: Seqiiéncia sendo percorrida pela matriz de pesos. Para a posicao 2
do alinhamento, a pontuacao S, calculada é o somatorio dos valores destacados, ou
seja, S =—-164+059+0+—-16+0+0= —2.61.

2.6 Consideracgoes

Nesse capitulo foram apresentados os fundamentos da biologia molecular necessarios
para a compreensao desse trabalho. Inicialmente apresentamos os conceitos de DNA
e RNA, bem como o processo de sintese de proteinas (segoes 2.2 e 2.3), explicando

o processo de transcricao do DNA e traducao do mRNA.

Em seguida (segdo 2.4) mostramos o processo de regulagdo génica, que controla a

producao de proteinas e o modelo de Jacob-Monod, utilizado na dissertacao para
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ilustrar o funcionamento do mecanismo regulatorio e os fatores envolvidos no pro-
cesso. Foram também apresentados os conceitos de operon e unidades de transcricao,
que serao utilizados no capitulo 4 na explicacao dos métodos utilizados pelos bancos
TRACTOR_DB (GONZALEZ et al., 2005) e RegulonDB (GAMA-CASTRO et al.,
2008).

Por fim, na secao 2.5 apresentamos as matrizes de alinhamento dos fatores de trans-
cricao a serem posicionados na regiao regulatoria do operonfizA-fix B-fiz C-firX-yaaU
da F.coli K12. Tais matrizes de alinhamento sao utilizadas pelo programa PATSER
para calcular as pontuacoes para subseqiiéncias da regiao regulatéria, que posteri-

ormente serao usadas na fungao de avaliacao do algoritmo genético (capitulo 3).
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3 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos genéticos sao uma classe de algoritmos baseados na teoria de evolugao
de Darwin. A idéia bésica é encontrar a melhor solucao para um dado problema
através de um processo evolutivo que seleciona a mais adaptada dentre as solucoes
(GOLDBERG, 1989).

Informalmente, o algoritmo genético basico pode ser descrito pelos seguintes passos:

1. Inicializar populacao;
2. Avaliar os individuos;

3. Gerar nova populacao aplicando as operacoes de selecao, recombinacao e mu-

tacao.

No algoritmo, inicialmente, um conjunto de possiveis solucdes para o problema é
gerado aleatoriamente. Cada solucao gerada é chamada de individuo ou cromossomo
e o conjunto de individuos é chamado de populagio (MUNAKATA, 1998). Apos
a geracao da populagao inicial uma série de iteragoes (geragdes) ocorrem até que

a condicao de parada seja alcancada. Nessas geragoes 0s seguintes passos ocorrem:
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primeiro os melhores individuos sao selecionados de acordo com uma funcao de
avaliacao. Apos a selecao, segundo uma certa probabilidade, os individuos escolhidos
sofrem recombinacgao e, em seguida, uma mutagao. Ao fim da iteracao uma nova
populacao esta formada e o algoritmo segue até que um critério de parada seja
satisfeito (MICHALEWICZ, 1996).

A utilizacao de um AG depende da definicao dos valores de diversos parametros. A
probabilidade de recombinacao, a probabilidade de mutagao, o tamanho da popu-
lacao e o uso, ou nao, de elitismo (ver 3.3.4) adaptam o algoritmo genético basico
para cada diferente tipo de problema que se deseje resolver (DE JONG; SPEARS,

1990). Mais adiante todos os parametros serao apresentados e analisados.

Outro ponto muito importante do algoritmo diz respeito a codificacao dos individuos
da populagao de acordo com o tipo de problema que se deseja resolver. Uma codifi-
cagao que nao seja muito apropriada pode dificultar a convergéncia do algoritmo ou
até mesmo gerar inconsisténcias durante a execu¢ao do mesmo. A codificagdo mais

utilizada é a binaria devido a sua simplicidade.
Outras referéncias sobre algoritmos genéticos podem ser encontradas em (GOLD-

BERG, 1989), (MICHALEWICZ, 1996), (WHITLEY, 1993) e (RUSSEL; NORVIG,
2004).

3.1 Algoritmo Genético Basico
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Algoritmo 3.1 Algoritmo Genético Bésico
Inicio: Gerar randomicamente uma populagao (Fp) com n individuos;
1= 0;
enquanto i < numeroDeGeracoes faga
avaliar a fungao de avaliacao f(z) dos n individuos da populagao;
enquanto P; nao estiver completa faga
selecionar dois individuos de acordo com seu f(x);
fazer a recombinacao dos individuos (pais) de acordo com p,;
fazer a mutacao em cada uma das posicoes dos filhos de acordo comp,,;
colocar os filhos na nova populacao;
fim de enquanto
1 =1+ 1;
fim de enquanto

O algoritmo 3.1 utiliza os trés operadores bésicos que serao introduzidos nas segoes
a seguir. As entradas para o algoritmo sao o nimero de individuos da populagao
(n), a probabilidade de recombinacao (p.), a probabilidade de mutacao (p,,) e uma
condicao de parada. Geralmente a condi¢ao usada é o ntmero de geragoes, ou seja,

o nimero de vezes que o lago principal foi executado.

3.2 Operadores

3.2.1 Selecao

O operador selecao de um algoritmo genético atua na populagdao de um modo muito
semelhante & atuagao da selecao natural em uma populagao de uma dada espécie,
isto é, os individuos mais fortes, mais adaptados sobrevivem e geram descendentes.
Seguindo esta idéia, os individuos da populacao inicial sao selecionados probabilis-
ticamente de acordo com a sua fungao de avaliagao, cujo valor ¢ dado de acordo

com o tipo de problema a ser resolvido.

Existem véarias formas de selecionar os individuos mais adaptados porém a mais
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utilizada é a selegao por roleta. Nesse método de selecao uma roleta imaginéria é
criada e os individuos sao dispostos nela de acordo com a sua fun¢ao de avaliagao.
Para calcular a probabilidade de um dado individuo ser sorteado devemos, primeiro,

calcular o valor total da funcao de avaliacao da populacao dada por

F= Zf (3.1)

onde n é o namero de individuos da populacao e f; é o valor da funcao de avaliagao
de cada individuo. Tendo calculado o valor total podemos calcular a probabilidade
de cada individuo ser selecionado. Essa probabilidade é dada por

_fi

- (3.2)

Di

onde f; tem o mesmo significado que em (3.1). Um individuo ¢é selecionado com uma

dada probabilidade se o nimero gerado g for tal que

11—

1 7
Y pi<g<) (3:3)
1

J=1 Jj=
onde g € [0,1]. Sorteando os individuos dessa maneira, os que possuem uma maior
probabilidade sao selecionados mais vezes deixando, assim, mais representantes na
proxima geracao. Vale ressaltar que esse método de selecao so é valido se a fungao

de avaliacao gerar apenas valores positivos.

Exemplo 3.1: Supondo uma populagao de quatro individuos representados por
nimeros binarios de trés digitos. A funcao de avaliaciao usada serd o niimero decimal

codificado pelo individuo.

Sorteamos aleatoriamente quatro nimeros, 0.483, 0.091, 0.652 e 0.725. Para o ni-
mero 0.483, o individuo 3 ¢ selecionado pois

2 3
D p;=0428<0483 <) p; = 0571

j=1 j=1
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Tabela 3.1: Exemplo de Selecao por Roleta

i Individuoi f; Di

1 101 5 5/14 =0.357
2 001 1 1/14=0.071
3 010 2 2/14=0.143
4 110 6 6/14 =0.429

Total 14 1.000

Com o ntimero 0.091, o individuo 1 é selecionado pois0 < 0.091 < 0.357, com o ni-
mero 0.652 o individuo 4 ¢ selecionado pois0.571 < 0.652 < 1 e com o ntiimero 0.725
o individuo 4 é novamente selecionado. Podemos ver com o exemplo que o melhor

individuo (o nimero 4) foi selecionado mais vezes devido a sua alta probabilidade.

3.2.2 Recombinacao

O operador de recombinagao possibilita a troca de informacgao entre dois individuos a

fim de executar uma busca em regioes codificadas em cada um deles separadamente.

O funcionamento basico da recombinagao é o seguinte: randomicamente selecio-
nam-se dois individuos do conjunto de cromossomos gerados através da selecao e
um ponto de recombinacao é sorteado. Esse ponto deve estar dentro dos limites
do tamanho dos cromossomos. Por exemplo, dados cromossomos de comprimento
L e um ponto de recombinagao k, entdo k deve estar no intervalo [1, L-1]. Apos a

escolha do ponto ocorre a permutagao dos segmentos cromossémicos.

Esse operador esta relacionado com uma probabilidade, ou seja, nem todos os pares
selecionados farao a permuta de segmentos. A influéncia do valor dessa probabili-

dade sera discutida na sub secao 3.3.1.
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Exemplo 3.2: Suponha que os individuos 0001100100110110 e 1101111000011110
tenham sido selecionados para recombinagao. Como os cromossomos tém compri-
mento L = 16, temos que sortear um namero no intervalo [1, 15] para ser o ponto

de recombinacao. Se o ponto selecionado for o 5, entao teremos:

Tabela 3.2: Recombinagao
Cromossomo 1 | 00011/00100110110

Cromossomo 2 | 11011]/11000011110
Filho 1 00011/11000011110
Filho 2 11011/00100110110

3.2.3 Mutacao

O proximo passo apds a recombinacdo é a mutacao. A mutacdo, como definida
na Biologia, ¢ uma modificacao no material genético e é responsavel por virias

modificagoes que ocorrem em diversas espécies.

A atuacado desse operador num individuo de uma populacao em um algoritmo ge-
nético consiste na troca de, por exemplo, um bit 1 por um bit 0 em determinado
locus génico. Essa modificacao pode ser benéfica e ajudar a populacao a escapar
de um minimo local para o qual poderia estar convergindo ou entao pode gerar um
individuo que tenha um valor baixo na funcao de avaliacao e seja eliminado numa

proxima geracao.

A ocorréncia da mutagao em um individuo também esté relacionada com uma certa

probabilidade cuja influéncia sera discutida na sub secao 3.3.2

Exemplo 3.3: Suponha que os individuos 0001100100110110 e 1101111000011110
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tenham sido selecionados para sofrerem uma mutacao, que o valor da funcao de
avaliacao seja dado pelo valor decimal codificado por cada individuo e que desejamos

maximizar essa funcao.

Se para o primeiro individuo a mutacao for no primeiro bit mais a esquerda ele
passard a ser 1001100100110110 e o valor de sua funcao de avaliacao sera 39222 e
antes era 6454. Se para o segundo individuo a mutacao for no décimo segundo bit
da esquerda para direita ele passara a ser 110111100001110 e o valor de sua func¢ao

de avaliacao serd de 56846 e antes era 56862.

Como podemos ver pelo exemplo, a mutacao pode melhorar ou piorar o valor da

funcao de avaliacao de um individuo e, conseqiientemente, o total da populagao. e

3.3 Parametros do Algoritmo

Os parametros do algoritmo genético sao variaveis que podem ser alteradas para
moldar o algoritmo a um dado problema. Sao eles: a probabilidade de recombinagao,
a probabilidade de mutacao, o tamanho da populacao e o elitismo. Os valores
sugeridos a seguir sao utilizados com mais freqiiéncia, servindo como uma referéncia
para os testes iniciais do algoritmo. Como o valor desses parametros depende muito
do tipo de problema a ser resolvido é necessario haver uma fase inicial de testes onde

os parametros sao ajustados empiricamente.

3.3.1 Probabilidade de Recombinacao

A probabilidade de recombinacao define com que freqiiéncia o operador de recombi-
nacao sera aplicado. Normalmente a probabilidade utilizada ép. > 0.6 (DE JONG;
SPEARS, 1990). Se a probabilidade de recombinagao forp. = 1 todos os pares de
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cromossomos serao recombinados. Se a probabilidade for zero nenhum dos pares de
cromossomos sofrerd recombinacao. O objetivo do crossover é obter novos indivi-
duos que consigam uma avaliagao melhor devido & combinacao das caracteristicas
de seus pais e, por isso, a p. = 0 é prejudicial ao desempenho do AG. Porém, utilizar
pe. = 1 pode causar a perda de boas qualidades dos individuos da populacao, nao

sendo recomendado seu uso também.

3.3.2 Probabilidade de Mutacao

A probabilidade de mutacgao define com que freqiiéncia o operador de mutacao sera
aplicado. Geralmente o valor inicial utilizado é p,, = 0.001. Se a probabilidade
de mutacao for p,, = 0, entdo nenhum bit de nenhum individuo sera afetado e se
for igual & um todos os bits de todos os individuos serao trocados. Percebe-se, que
quando p,, = 1, a busca realizada pelo algoritmo torna-se randomica, uma vez que

nenhuma caracteristica dos melhores individuos é mantida.

3.3.3 Tamanho da Populacgao

O tamanho da populacao esta relacionado ao espaco em que sera realizada a busca.
Se tivermos poucos individuos na populacao entao o espaco coberto pela busca
é menor e pode-se levar mais tempo para achar uma boa solucao. Porém, se a
populagao tiver muitos individuos, apesar de cobrir um espaco de busca maior, o
tempo para montar cada geracao é maior, encarecendo a computacao. Normalmente

a populacao é inicializada com n = 50 individuos.
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3.3.4 Elitismo

O elitismo é baseado na idéia de que os melhores individuos da presente populacao
devem sobreviver para a préoxima, sem serem modificados pela recombinagdao ou por
mutacdo. Assim, o melhor individuo (ou alguns dos melhores) é copiado diretamente
para a proxima geracao e, em seguida, as operacoes de recombinacao e mutacao sao

realizadas normalmente.

3.4 Consideracgoes

Nesse capitulo foram apresentados o algoritmo genético basico e seus operadores. No
capitulo 4 apresentaremos os trabalhos relacionados com os quais nossos resultados
serao comparados e no capitulo 5 explicaremos a metodologia utilizada e como foram

configurados os operadores genéticos.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

4.1 Introducao

Nesse capitulo apresentaremos os trabalhos que nos forneceram o embasamento teo-
rico e os dados para a validacao dos resultados apresentados no capitulo 6. Na
secao 4.2 mostramos as contribui¢oes do trabalho de Collado-Vides (COLLADO-
VIDES, 1993a), (COLLADO-VIDES, 1993b) utilizando gramaticas livre de contexto
para a predi¢ao de UIG. Nas segoes seguintes falamos sobre os dois bancos de dados
que possuem os dados utilizados para a comparacao com os resultados que obti-
vemos. Por fim, na secao 4.5 sao indicados outros trabalhos realizados na area de

regulacao génica.

4.2 Geracao de UlGs utilizando Gramaética Livre de Con-
texto

Collado-Vides em seu estudo (COLLADO-VIDES, 1993a), (COLLADO-VIDES,
1993b) tinha como objetivo desenvolver uma teoria de regulagao génica na forma de

uma teoria lingiiistica. Fssa busca por uma teoria lingiiistica adequada foi neces-
saria devido a um trabalho do proprio Collado-Vides (COLLADO-VIDES, 1991),
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que demonstrou que graméticas livres de contexto sao inadequadas para a descri¢ao
da informagao sobre a regulagao contida no DNA. Como o trabalho de Collado-
Vides baseia-se em teoria de linguagens formais nao nos aprofundaremos aqui pois
foge ao escopo do trabalho proposto. Para um maior entendimento de seu trabalho
sugerimos a leitura de (COLLADO-VIDES, 1993a), (COLLADO-VIDES, 1993b) e
(COLLADO-VIDES, 1991).

Algumas importantes caracteristicas da regulacao génica foram apresentadas nos
trabalhos de Collado-Vides (COLLADO-VIDES, 1993a), (COLLADO-VIDES, 1993b).
A primeira delas é a necessidade da existéncia de um fator no sitio proximal (regiao
que vai de —60 a +20 na seqiiéncia, de DNA, com relacao a posicao do inicio da
transcrigdo, em destaque na figura 4.1). A posigao +1 é representada pelo nucleti-
deo onde comeca a transcricao e a posicao dos fatores de transcricao sao definidas
de acordo com ela. Assim, os fatores a esquerda da posicao +1 recebem posicoes

negativas e os a direita posi¢oes positivas.

Figura 4.1: Em destaque o sitio proximal

Além disso, observou-se a existéncia de um padrao de posicionamento seguido pelos
operadores e pelos ativadores, chamado principio da precedéncia proximal. Esse
principio diz que os operadores proximais localizam-se a direita do promotor, en-
quanto os ativadores proximais estao posicionados a esquerda deste. Para sitios
remotos (fora do intervalo -60 a +20) a relagdo de precedéncia entre os fatores é

regida pelo principio da precedéncia posicional que diz que dada a coordenadaC’;
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do nucleotideo localizado no meio do sitio A, e a coordenadaCs do nucleotideo loca-
lizado no meio de um sitio B, A precede B se C; < (5. Por exemplo, na figura 4.2,
dizemos que o fator de transcricao F'N R, cujo nucleotideo central esta na posicao
—40, precede o fator de transcricao C RP, cujo nucleotideo central esta na posicao

+30, pois —40 < 4-30.

FNR CRP

Figura 4.2: Principio da Precedéncia Posicional

Além das caracteristicas apresentadas acima, os trabalhos de Collado-Vides deram
origem a novos trabalhos, como por exemplo (ROSENBLUETH et al., 1996), que
tenta determinar a que distancia os operadores e ativadores estao do promotor,

baseando-se nos critérios estabelecidos por Collado-Vides.

4.3 TRACTOR_ DB

TRACTOR_DB (GONZALEZ et al., 2005) (do inglés TRAnscription FACTORS’
predicted binding sites in prokariotic genomes) é um banco de dados relacional
que contém predigdes computacionais para novos membros de 74 regulons (con-
junto de genes regulados por um fator de transcri¢do) nos genomas de 17 gamma-
proteobactérias. As informacoes contidas no banco de dados podem ser acessadas

em http://tractor.lncc.br.

A partir dos sitios de ligacao conhecidos para os fatores de trascricao da F.coli é

construido um modelo estatistico. Esse modelo é utilizado para predicao de novos
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sitios candidatos tanto na prépria E.coli quanto em outras gamma-proteobactérias

relacionadas a ela.

4.3.1 Busca no TRACTOR DB

A informagao contida no TRACTOR DB pode ser acessada de cinco modos dife-
rentes (GONZALEZ et al., 2005), utilizando o botdo Browse da pagina web (Figura
1.3).

' [ .: Tractor DB ;.
&« C A7 o wwew tractordnce bri » 0O K-

TraCtOI' db (version 2.0)

Regulatory networks in gamma-protecbacteria

Related Sites Contacts

Home Browse Network | Download | References

The database

Tractor DB (v.200) contains a collection of computationally predicted Transcription Factors' binding sites in gamma-proteobacterial genomes. These data
should aid researchers in the design of microarray experiments and the interpretation of their results. They should also facilitate studies of Comparative
Genomies of the regulatory networks of this group of organisms
Main updates since version 1.0
The data
Foutteen new gamma-protecbacterial genomes were added to the prediction pipeline, inereasing the rumbet of organisms included in the datahase from 16 to 30
The original prediction approach, based on the representation of binding sites through statistical models was complemented by anew approach that uses
known E. coli regulatory sites as the basis for a pattern matching search of regulatory sites. The use of both approaches together resulted in a more intensive
exploration of the sequence space of each regulator's hinding site Review the publications associsted to hoth methodologies
The mterface
A new gquery and navigalion interfase was added to the database. The user may browse a map containing all known B coli transcrption factors and regulatory
interactions that conmnect them, and retrieve information on the conservation of each regulatory interaction across the 30 organisms included in the database
Furthermore, the process of downloading the information stored in the database has beenmade straightforward, and navigation tabs have been added to
dynamic pages Lo ease navigation between the five interfaces of the database.

How to browse TRACTOR_DB
Currently, there are five ways of browsing the database
€) One_gene_one organism Retreves all sites identified for a single Transcription Unit)
@ W) One_gene all organisms (Retrieves orthology information that supports all sites found for an B coli Transeription Tnit)
¢) One_TF_one_organdsm (Retrieves all Transcription Units with sites identified for a given TF in one organism)
& One_TF_all organisms (Provides insight of the evolution of one regulon in the organtsms inchided in the database)
) Browsing the B coli known regulatory network

Figura 4.3: Pagina principal do TRACTOR _DB. Em vermelho destacamos o botao
Browse.

A primeira maneira é chamada de “um gene, um organismo” e mostra todos os sitios

encontrados para uma dada unidade de transcricao. Esse modo pode ser acessado
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marcando o nome de um organismo e preenchendo o nome de um gene (nas areas 1

e 3 da figura 4.4, respectivamente).

r D v Trackor DB &, %
L C 9% Hip www. ractor.nce.br » O~ F-

TI‘aCtOI' db (version 2.0)

Regulatory networks in gamma-protachactaria

Related Sites Contacts

Home Browse Network Download References

@] Acinetobacter sp ADPY LELnPLyll O Buchuera aphidicola ‘,,Efﬂpﬁll

* O Erwinia casotovora Ermpty ¥ O Escharickia coti K12 | Empty v
O Escherichia coli $157H7 Empty | O Haemophilus ducreyi | Empty |
O Hasmopiitusinflusnzae | Empty ~| | O Legiouslla pneumophita Lans Erpty v |
@] Legionella pueumophila Paris @I O Legionelln puewmophila Philadelpkia @l
O Meitylococ Batk| Empty v| O Photobacterium profindum | Empty ¥ |

) Photorkabdus funtinescens | Empty v O Poudomonas aeruginosa | Empty ¥ |

e O&waﬂomnnmpuﬁda KT2440 @}E O Psendomonas syringas @E

e O Salwonatia yphi| Empty ¥ Q) Soimonalla lyphimurium LT2| Empty ¥ |
O Shewanell idensis |W i O Shigella flaxneri Ja I@l
© Shigella flaxneri 20 24577 |[Empty ¥ | O ¥ibrio choleras | Empty v|
O Vibrio parakeemolyticus ‘E_rn?t_yg O Vibrio vuluificus @El
O Xanthomonas axonopodis @l O Xanthomonas campestris @l
O Rylelta fastidiosa | Empty ~ | O Farsinia pestis Mediasvails | Empty v |

@ O Versinia pestis KM | Empty ¥ O Fursinia pseudotubercuiosis| Empty ¥ |
D e e

O All organisins Em_plE

Gene (may be name or gi)

it i . .

Figura 4.4: Pégina de busca do TRACTOR DB. Destacamos em vermelho trés
areas e o botao Network. A area 1 é utilizada para a busca por organismo e regulon,
a 2 para exibicao de informacoes sobre a conservacao de um regulon, a area 3 para
busca por gene e o botao Network utilizado para a exibicao da rede regulatoria da
E. colu.

O segundo modo de busca, chamado “um gene, todos os organismos”, retorna to-
das as informagoes de ortologia (informagoes de outros organismos que possuem
ancestral comum) que confirmam os sitios preditos na regiao localizada a esquerda
da unidade (upstream) de transcrigdo da FE. coli na qual o gene esta localizado.
Para realizar a busca marca-se a opgao All organisms (na area 2 da figura 4.4) e

preenche-se o nome de um gene (na area 3 da figura 4.4).
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No modo “um fator de transcricao, um organismo” sao mostrados todos os membros
do regulon do fator de transcricao, para um dado organismo. Para obter tal infor-
macao marca-se o nome do organismo desejado e seleciona-se o nome do fator de

transcri¢cao no menu ao lado (drea 1 da figura 4.4).

O quarto modo, “um fator de transcri¢cao, todos os organismos”, mostra a informagao
relativa a conservagao de regulons simples e complexos da FE.coli nos outros 16
organismos do TRACTOR._ DB. Essa busca é feita marcando a opcaoAll organisms

e selecionando o nome do fator de transcrigdo no menu ao lado (area 2 da figura 4.4).

Para obtermos os fatores de transcricao que regulam o operon fixA-fizB-fixrC-fix X-
yaaU da FEscherichia coli K12 a fim de compararmos os resultados do TRAC-
TOR_DB com o nosso trabalho, utilizamos a busca do tipo “um gene, um orga-
nismo”. As entradas utilizadas na busca foram Fscherichia coli K12 na area 1 e
o gene firA na area 3, como pode ser visto na figura 4.5. O resultado retornado
pode ser visto na figura 4.6 e na tabela 4.1. Para obter tais predigoes dois métodos
foram utilizados, um baseado em expressoes regulares e outro baseado em modelos

estatisticos, apresentados nas subsecoes 4.3.2 e 4.3.3.

Tabela 4.1: Fatores de transcricao, suas respectivas posicoes previstas pelo Trac-
torDB e o tipo de método utilizado para obter o resultado

Fator de Transcricao | Posicao Método
CRP -280 Modelo Estatistico
CRP -279 Modelo Estatistico
CRP -178 | Expressoes Regulares
CRP -160 Modelo Estatistico
CRP -121 | Expressoes Regulares
CRP -103 Modelo Estatistico
FNR -278 Modelo Estatistico
FNR -229 Modelo Estatistico
CaiF -192 Modelo Estatistico
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__________ SearchbyOrganismandReguon [}
G Acinetfobacter sp ADPI Q' Buchnera aphidicols | Empty ~

C© Erwinia caroiovora ©  Escherichia coli K12 | Empty V‘

O Escherichia coli 0157H7 O Haemophilus ducreyi

@) Huemophilus influenzae O Legionella preumophila Leus
" SacbGee B
Gene (may be name or gi)

[Submi ]

Figura 4.5: Parametros da busca “um gene, um organismo” no TRACTOR_ DB
para obter os fatores de transcricao que regulam o operon fixA-fixB-fixrC-firX-yaaU.
Destacamos em vermelho os campos a serem preenchidos.

4.3.2 Expressoes Regulares

Uma expressao regular é uma expressao que descreve, através de uma linguagem
formal composta por um alfabeto e algumas operagoes, um determinado conjunto
de cadeias (FRIEDL, 1997). Por exemplo, dados o alfabeto A = {A,C,T,G} e o

operador O = {x}, a expressao regular e, dada por
e=ATCxG,

representa o conjunto C' = {ATG, ATCG, ATCCG,ATCCCG,ATCCCCG,...},
pois o operador O = {x} indica que o elemento anterior a ele pode ser repetido 0 ou

mais vezes.
Tal linguagem pode ser interpretada por um programa que examina uma seqiiéncia
de caracteres e identifica as partes que casam (total ou parcialmente) com o padrao

descrito pela expressao.

Nesse método cada sitio de ligacdo conhecido de um determinado fator de transcri-



r D v Trackor DB &,
&« C 7 o e ractor Ince.br » O~ F-

TI‘aCtOI' db (version 2.0)

A t Regulatory networks in gamma-protachactaria

Related Sites | Contacts

Download References

’:H Orthology HWH Variability HWH Variability | WH Variability Hm
| Sites fonud for fixA m Escherichia cali K12 |
* -CRP—CEP—FHR——FHE: Lalf——CRD——CEP- CRP—CRP——————— fn @b G s —pw

Prediction Method TF Lefi Position Absolute Lefi Absolute Right Site Sequence

Statistical Models  CRP 250 42087 2113 agttgAAAAATOTGATACCAATCACAGAAT Aatite
Statistical Models  CRP -378 42088 42112 gotgta AAATOTGATACCAATCACAGAA T
Statistical Models FNR  -278 42089 42111 cigtat A ATGTOATACCAATCATAGA Attait

- Statistical Models FNR ~ -229 42138 42160 otetal b ATGTOATACCAATCACAGA Attt

Statistical Models  Calf -192 42175 42199 aacalCTOACTTTCAATATTOOTGATCC Ataaaa
Regular Expressions CEP -178 42139 42208 aatat TOOTGATCCATAAAACAA T attga
Statistical Models - CRP -160 42207 42733 agoteAAAAATOTGATACCAATCACAGAAT Agtite
Regular Expressions CRE 131 42246 2365 aalatTOGTOAGGAACTTAACAAT altga
Statistical Models  CRP -103 42264 42290 agrtgAAAAATOTGATACCAATCACAGAAT Agtitc

This TU has sites for cRP CaiF annotated in RegulonDB
@ Browse RegulonDE

Figura 4.6: Pagina de resultado do TRACTOR __DB para a busca do tipo “um gene,
um organismo”. Destacamos em vermelho os resultados obtidos. A informagao
sobre a posicao do fator de transcricao é fornecida de trés maneiras: a posicao do
nucleotideo mais a esquerda em relacao ao promotor e as posicoes absolutas do
nucleotideo mais a esquerda e mais a direita do seqiiéncia do fator.

¢ao ¢ tratado como uma expressao regular e é verificado se esse mesmo sitio ocorre
em regioes ortologas (regioes com mesma fun¢ao mas que ocorrem em espécies di-
ferentes) nao codificantes (GUIA et al., 2005). A importancia estatistica de cada
predicao na regiao ortologa é estimada utilizando a matriz de pesos dos fatores de

transcrigao.

A transformacao dos sitios de ligacdo em expressoes regulares segue as seguintes

regras:
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1. Se o comprimento do sitio for par, menor do que 14 nucleotideos, sua seqiiéncia
¢ expandida nos dois extremos, até atingir 14 nucleotideos. A posi¢ao dos dois

nucleotideos centrais do sitio original é mantida.

2. Se o comprimento do sitio for impar, menor do que 13 nucleotideos, sua seqiién-

cia ¢ expandida nos dois extremos, até atingir 13 nucleotideos.

3. Se o comprimento do sitio for acima de 13 (no caso de tamanho impar) ou 14

(no caso de tamanho par) nucleotideos entao o tamanho do sitio é respeitado.

Apobs a conversao, é realizada uma busca das expressoes regulares em regioes regula-
torias ortologas de 450 pares de base. No processo de reconhecimento de padroes é
permitido um niimero minimo de erros de casamento, para que a quantidade encon-
trada seja da mesma ordem do nimero de sitios conhecidos para um determinado
fator de transcricao na F. coli. Além disso, um ntmero de corte é selecionado para

reduzir a quantidade de resultados de baixa qualidade.

Para estimar a significancia estatistica dos resultados sao construidas matrizes de
peso utilizando o programa CONSENSUS (HERTZ; HARTZELL; STORMO, 1990),
para alinhar as seqiiéncias originais da F. coli com os resultados encontrados com

as expressoes regulares.
O programa CONSENSUS utiliza um algoritmo guloso para buscar a matriz de pesos

com baixa probabilidade de ocorrer ao acaso, ou seja, que possui um alto contetdo

de informacao, dado por:

Leg = Y fo*loga(fo/ms)
b=A
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onde b representa as bases A, C, G e T, f, é a freqiiéncia de cada base nas sub-
seqiiéncias de alinhamento (informacao contida na matriz de alinhamento) ep, ¢ a

fracao de cada base no genoma.

O algoritmo inicia formando uma matriz de alinhamento (figura 4.7-B) para cada
um dos L-mers (sub-seqiiéncias de tamanho L, sendo no exemplo L = 6) da pri-
meira seqiiéncia apresentada na figura 4.7-A. Em geral, o tamanhoL é determinado
através do conhecimento bioquimico que se tem do problema estudado ou de algum
semelhante. A partir desse conhecimento sao testados valores dentro de um inter-
valo ao redor do valor conhecido para se eleger o melhor (HERTZ; HARTZELL;
STORMO, 1990).

Apos a formagao das matrizes de alinhamento, cada uma delas é combinada com os
L-mers da segunda seqiiéncia (figura 4.7-C). Somente a melhor matriz gerada por
cada pai, ou seja, a com maior contetido de informacao, é salva em cada ciclo. Por
fim, as matrizes salvas no ciclo anterior sao combinadas com cada L-mer da terceira
seqiiéncia (figura 4.7-D) e a melhor matriz desse ciclo (figura 4.7-E) é utilizada para

calcular a matriz de pesos (ver segao 2.5).

4.3.3 Modelos Estatisticos

Para cada fator de transcricao da E. coli é montado um conjunto de treinamento
contendo seqiiéncias de ligacao dos fatores de transcri¢ao, extraidas do RegulonDB
(SALGADO et al., 2006), e seqiiéncias de regides ortologas aos membros do regulon
da F. coli. Esse conjunto é filtrado duas vezes para eliminar as seqiiéncias de ligacao
fracas e dois modelos estatisticos sao construidos. Com o programa CONSENSUS
(ver sub-se¢ao 4.3.2) sao criadas matrizes de peso e com o método Gibbs-SAMPLER
(LAWRENCE et al., 1993) sao criadas seqiiéncias de alinhamento.
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Figura 4.7: Passos do algoritmo do programa CONSENSUS (HERTZ; HARTZELL;
STORMO, 1990). A - Seqiiéncias de alinhamento utilizadas para montar a matriz;
B - Matrizes dos L-mers de tamanho 6 da primeira seqiiéncia,l é o valor do contetido
de informacao das matrizes; C e D - matrizes formadas nos ciclos 3 e 4 do programa;
E - melhor matriz

O algoritmo bésico do método Gibbs-SAMPLER consiste em, dado um conjunto de
N seqiiéncias S, ..., Sy, identificar o padrao mais provavel de acontecer. Em cada
uma das seqiiéncias mencionadas anteriormente sao procurados segmentos similares

de tamanho W.
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O algoritmo possui duas estruturas de dados, uma para descricao de padroes e outra
para os alinhamentos. Os padroes sao representados por um modelo probabilistico

de freqiiéncias residuais f,, dadas por

fr:fe_fo

onde f, e f, sao a freqiiéncia esperada e a freqiiéncia observada, respectivamente.
A descrigao do padriao (dada pelas variaveis ¢; 1, - . ., ¢i20, com ¢ variando de 1 até
W) é complementada por uma descri¢do probabilistica das freqiiéncias, chamada de
probabilidade secundéaria, cujo residuos ocorrem em sitios nao descritos pelo padrao

(freqiiéncia secundaria), representada por py, . . ., Pao.

A segunda estrutura de dados, que representa o alinhamento, é composta por um
conjunto de posicoes ay, com k variando de 1 até N, para o padrao comum encon-
trado nas seqiiéncias. O padrao mais comum é obtido localizando-se o alinhamento
que maximiza a razao entre a probabilidade do padrao e a probabilidade secundaria.

Para um descri¢ao detalhada do método ver (LAWRENCE et al., 1993).

Em seguida, ¢ realizada uma busca em regides regulatorias de oito genomas (que
compartilham pelo menos 30% de genes ortélogos com a E.coli), por candidatos a
novos sitios de ligacao. Para as matrizes de peso a varredura é feita com o uso
do programa PATSER (ver se¢ao 2.5) e, para as seqiiéncias de alinhamento, com o

programa DSCAN (NEUWALD; LIU; LAWRENCE, 1995).

Para um dado conjunto de tamanho 7" de seqiiéncias, o DSCAN retorna o valor
esperado (e-value), namero de sitios com pontuacao maior ou igual a que seria
retornada se a mesma busca fosse realizada em um conjunto de tamanho S de
seqliéncias aleatorias, onde T = S. Além do valor esperado, também sao retornadas
as probabilidades (p-value) de encontrar um segmento de pontuagao melhor em uma

seqiiéncia aleatoria de mesmo tamanho.
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Os candidatos dos dois modelos (PATSER e DSCAN) sao agrupados, filtrados com
base nas informacoes de ortologia e pontuagao, e separados para cada um dos geno-

mas utilizados no processo.

Na figura 4.8 pode ser visto um fluxograma simplificado do processo descrito nesta

sub-secao.

CONJUNTO DE TREINAMENTO
PARA CADA FATOR DE
TRANSCRICAO

) | Y

CONSTRUCAO DE CONSTRUCAO DE
MATRIZES DE PESO SEQ. DE ALINHAMENTO
USANDO O USANDO O GIBBS-
CONSENSUS SAMPLER
PATSER DSCAN
Y Y
VARREDURANAS

REGIOES REGULATORIAS
DE 8 ORGANISMOS

A i
FILTRO COM BASE
NA ORTOLOGIAE
NA PONTUACAO

A i

CONJUNTO DE PREDIGOES
PARA CADA GENOMA

Figura 4.8: Fluxograma simplificado do processo preditivo dos métodos estatisticos
utilizados pelo TRACTOR _DB.
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4.4 RegulonDB

RegulonDB (SALGADO et al., 2006) ¢ um banco de dados que integra conhecimento
biologico dos mecanismos que regulam o inicio da transcricao daF. coli e sobre genes
e sinais regulatorios, que se organizam como operons no cromossomo. Atualmente
o banco de dados encontra-se na versao 6.2 (GAMA-CASTRO et al., 2008) e pode

ser acessado em http://regulondb.ccg.unam.mx/.

4.4.1 Busca no RegulonDB

A busca no RegulonDB (figura 4.9) pode ser realizada de quatro maneiras diferentes:
busca por gene, busca por condi¢ao de crescimento (condi¢oes experimentais nas
quais uma cepa é desenvolvida em experimentos particulares para a observacao de
mudangas na expressao génica), busca por regulon e busca por operon (ver subsecao

2.4.1).

Para obtermos os fatores de transcricao preditos pelo RegulonDB para o operon
firA-fizB-fixC-firX-yaaU a fim de compararmos seus resultados com o nosso trabalho
utilizamos a busca por operon, com a entrada fizA. O resultado retornado pode ser

visto nas figuras 4.10 e 4.11 e na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Posicoes previstas pelo RegulonDB para os fatores CRP, CaiF ¢ FNR

Fator de Transcricao | Posicao | Tipos de Evidéncia
CRP -137 GEA e HIBSCS
CRP -80 GEA e HIBSCS
CaiF -144 BPP e GEA
CaiF -84 BPP e GEA
FNR -204 AIBSCS E GEA
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Figura 4.9: Pégina principal do RegulonDB. Em vermelho destacamos as quatro
op¢oes de busca.

Para obter tais predicoes foram usados quatro métodos, classificados como evidéncias
fortes (cujo dados experimentais dao alto nivel de certeza da existéncia do fator) e

fracas (as demais), que serdo apresentados nas subsecoes a seguir.
4.4.2 Anailise de Expressao Génica - GEA

A analise de expressao génica (GEA, do inglésgene expression analysis) em bactérias
é realizada, em geral, utilizando-se um gene reporter, sendo o gene lacZ da E.coli

que codifica g-galactosidade o mais popular. A expressao génica é medida através da
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Figura 4.10: Primeira parte do resultado obtido pela busca. Destacamos os fatores
de transcricao em sua representacao grafica.

fusdo transcricional, onde o gene reporter (que contém seu proprio codon de iniciagao
da traducdo) é fundido a uma seqiiéncia de DNA que inclui apenas o promotor
e os sitios reguladores. Em seguida, observa-se a quantidade de -galactosidase
expressada, que é proporcional a quantidade transcrita do gene cuja expressao se
quer analisar. Em (SILHAVY; BECKWITH, 1985) podem ser vistos mais detalhes

sobre o método.
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' I'ﬂ) RegulonDE 6.2; Operon Form
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Name: fixthp

+1: 42325

Sigma Factor: Sigma7o

Sequence: tattgaaagttggatttatctgct.l:c:aatal:tggttt.l:at.l:Tcaaaattaaagggcgtgata

-35 -10 +1
Evidence(s): [HIPP] Human inference of promoter position
[TIM] Transcription initiation mapping
Reference(s): [2] Eichler K., 1996
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Evidence(s): [GEA] Gene expression analysis
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Figura 4.11: Segunda parte do resultado obtido pela busca. Em vermelho desta-
camos os tipos de evidéncias que comprovam a posicao dos fatores de transcricao
encontrados. A informacao sobre a posicao do fator de transcricao é fornecida de
trés maneiras: a posicao do nucleotideo central em relacao ao promotor e as posicoes
absolutas do nucleotideo mais a esquerda e mais a direita do seqiiéncia do fator.

4.4.3 Inferéncia Humana Baseada em Similaridade com Seqiiéncias CON-

SENSUS - HIBSCS

A inferéncia humana baseada em similaridade a seqiiéncias CONSENSUS (HIBSCS,
do inglés human inference based on similarity to CONSENSUS sequences é realizada
por um especialista que, com o auxilio de um programa de leitura de seqiiéncias,

identifica os sitios de ligacao candidatos.
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4.4.4 Ligacao de Proteinas Purificadas - BPP

A ligacdo de proteinas purificadas (BPP, do inglés binding of purified proteins) é
um conjunto de métodos para investigacao de regides de DNA onde determinadas
proteinas se ligam. Um exemplo de BPP é o DNA footprinting que consiste de

quatro etapas:

e Primeiro ¢ realizada uma rea¢do de PCR (MULLIS, 1990) para amplificar e

marcar a regiao de interesse que contém o provavel sitio de ligagao da proteina.

e Em seguida a proteina a ser estudada é adicionada a uma parte do DNA

marcado, separando a outra parte para comparacao futura.

e Uma enzima de restricao é adicionada as duas partes do DNA. A clivagem
ocorre nos pontos do DNA onde a enzima reconhece um padrao determinado
na seqiiéncia de nucleotideos, por isso o tempo de reagao deve ser o suficiente
para cortar cada molécula de DNA somente uma vez. A proteina ligada a uma
regiao da fita de DNA protege a por¢ao da cadeia a qual esté ligada de sofrer

um corte.

e Apoés a clivagem é realizada uma eletroforese em gel, técnica de separacao de
moléculas que envolve migracao de particulas em um determinado gel durante
a aplicagdo de uma diferenca de potencial (GARNER; REVZIN, 1981). Como
a separagao ocorre de acordo com a massa das moléculas (as de menor massa
“correm” mais rapidamente) o grupo de fitas de DNA sem a proteina estara
cortado formando uma distribui¢ao do tipo “escada”, enquanto o que possui
a proteina apresenta uma quebra na distribuicdo, na parte onde o DNA foi

protegido.
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Para maiores detalhes sobre o método de DNA footprinting consultar (GALAS;
SCHMITZ, 1978).

4.4.5 Inferéncia Automatizada Baseada em Similaridade com Seqiién-
cias CONSENSUS - AIBSCS

A inferéncia automatizada baseada em similaridade com seqiiéncias CONSENSUS
(AIBSCS, do inglés automated inference based on similarity to CONSENSUS se-
quences) é um conjunto de métodos computacionais usados para identificar um sitio

de ligacdo. Como exemplo temos o PATSER (ver se¢ao2.5).

4.5 OQOutros trabalhos

Outros trabalhos podem ser citados sobre o estudo das redes de regulacao génica,
tais como (ZHANG; KUO; BRUNKHORS, 2006; TOH; HORIMOTO, 2002). O
primeiro trabalho utiliza redes neurais do tipo feed-forward para realizar predicoes
de posicionamento do promotor em F. coli e o segundo utiliza analise de clusters e
Modelo gréafico Gaussiano para tentar montar redes de regulagao génica deSaccha-
romyces cerevisiae. Optamos por nao nos aprofundar nesses dois trabalhos pois nao
nos fornecem informacoes disponiveis em bancos de dados para comparamos nossos

resultados.

4.6 Consideracoes

Nesse capitulo foram apresentados os trabalhos utilizados para embasamento e fu-
tura comparacao dos resultados obtidos nessa dissertacao. A partir da contribuicao

de Collado-Vides (secao 4.2) retiramos duas caracteristicas importantes das unidades
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de informacao genética, a necessidade da presenca de um fator no sitio proximal e a
nao sobreposicao de fatores de transcricao. Nas secoes seguintes foram apresentados
os bancos de dados TRACTOR _DB e RegulonDB, além de apresentarmos como é
realizada a busca nos bancos e quais métodos foram utilizados para conseguir tais
dados. As informacoes coletadas serao utilizadas em 6 para medir a acuracia dos

resultados obtidos pela metodologia proposta no capitulo 5.
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5 METODOLOGIA

Nosso objetivo com a solugao proposta a seguir é obter combinagoes de fatores de
transcricao que sejam boas candidatas a serem unidades de informacao genética
(UIGs).

Temos como hipotese que é possivel gerar essas combinacgoes satisfatoriamente utili-
zando algoritmos genéticos desenvolvidos especificamente para esse problema, utili-
zando uma codificacao e operadores genéticos adequados e a informacao gerada pelo
programa PATSER. Para avaliar a qualidade dos individuos gerados vamos compa-
rar as posicoes indicadas pelo AG com as posigoes obtidas pelo RegulonDB e pelo
TractorDB.

5.1 Etapas do Trabalho

A metodologia consiste em utilizar a capacidade dos algoritmos genéticos de reali-
zar buscas por espagos irregulares ou que nao sao inteiramente conhecidos (GOLD-

BERG, 1989) para descobrir os melhores candidatos a UIG.

Nosso trabalho divide-se nas seguintes etapas:



65

e Utilizacao das estratégias propostas por (WANDERLEY et al., 2008) para

gerar avaliagao para os possiveis candidatos a UIG.

e Analise quantitativa dos resultados obtidos pelos AGs em relacao aos dados

armazenados no TractorDB e RegulonDB.

e Analise qualitativa dos resultados obtidos pelos AGs em relacao aos dados

armazenados no TractorDB e RegulonDB.

e Proposicao de novos operadores para o refinamento dos resultados obtidos.

Para a geracao da pontuagao utilizamos o programa PATSER, uma seqiiéncia regu-
latoria de 450 pares de bases do operon fizA-firB-fixC-firX-yaaU da E.coli K12 e

matrizes de alinhamento para cada um dos fatores de transcricdo (ver tabela 2.1).

A parte central de nossa metodologia consiste no ajuste do algoritmo genético para
satisfazer as restrigdes impostas (necessidade de existéncia de um fator de trans-
crigdo no sitio proximal e ndo sobreposicao de fatores). Por esse motivo, além da
necessidade de estabelecer quais os melhores parametros a serem utilizados também
¢é necessario propor operadores genéticos que preservem as caracteristicas bésicas de

uma UIG.

5.2 Avaliacao dos candidatos a UIG

Para avaliar a qualidade dos candidatos a UIG e posteriormente decidir para quais
deles as analises quantitativa e qualitativa serao realizadas, utilizaremos as quatro

estratégias propostas por (WANDERLEY et al., 2008).
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5.2.1 Primeira estratégia

A primeira estratégia proposta teve como base os algoritmos genéticos cléssicos,
utilizando parametros simples, tais como representacdo binéaria (sem restri¢do do
intervalo de niimeros a serem gerados) e funcao de avaliacdo composta pelo somatorio

simples das pontuagoes retornadas pelo PATSER.

5.2.1.1 Codificagao dos Individuos

Nessa estratégia os individuos sao representados como cadeias binarias de 90 bits,
sendo os primeiros 36 sao destinados a representacao dos fatores de transcri¢ao, 6 no
total, e o restante para a representacao das posicoes desses fatores numa seqiiéncia
de DNA de 450 pares de base. O numero de fatores de transcricao representados no
individuo do AG indica a quantidade méaxima de fatores que podem estar presentes
simultaneamente em uma seqiiéncia regulatoria. Desse modo, os individuos sao da
forma FT)...FTy POS;... POSg, onde FT; sao os fatores de transcricao e POS;

a posicao em que se encontra o fator F'T; (figura 5.1).

FIT | FT | FT | FT | FT | FT | POS | POS | POS|POS | POS | POS

e . "
— —

36 bits 54 bits

Figura 5.1: Representacao grafica da codificacao dos individuos do algoritmo gené-
tico da estratégia 1.

5.2.1.2 Funcao de Avaliacdo

A funcao de avaliacao consiste do somatorio das pontuacoes obtidas através do

programa PATSER para cada um dos fatores codificados e suas respectivas posicoes.
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O valor da fungao é calculado da seguinte maneira:

e Se o valor codificado no fator nao for valido: nao soma valor nenhum & fungao

de avaliacao

e Se a posicao sorteada para o fator nao for valida ou nao possuir pontuacao

positiva: nao soma valor nenhum a funcao de avaliacao

e Caso contrario, soma-se o valor da pontuacao.

Matematicamente, a funcao de avaliacao pode ser expressa por:
FA, = 14+ SCORE(FTy)+---+ SCORE(FTs)

para os pares (FT, POS) que possuem pontuagao positiva.

5.2.2 Segunda estratégia

Na segunda estratégia foi utilizada a mesma codificacao utilizada na estratégia an-

terior(ver 5.2.1.1) modificando somente a fungao de avaliacao.

5.2.2.1 Funcao de Avaliacao

Na funcgao de avaliagdo apresentada em 5.2.1.2 nao considerava-se o ntimero de fa-
tores que nao eram validos. Nessa nova funcao, a avaliacdo final do individuo é
calculada somando as pontuacoes obtidas por cada um dos fatores e depois divi-
dindo esse valor pelo ntimero de fatores nao validos. Essa funcao é representada

matematicamente por:

FAy, = (1+SCORE(FT\)+ -+ SCORE(FT;))/(1+ NFT)
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onde NF'T representa o nimero de fatores de transcricao nao ativos no individuo

que esta sendo avaliado.

5.2.3 Terceira estratégia

5.2.3.1 Codificacao dos Individuos

A representacao dos individuos é feita por cadeias binarias, tal como nas duas es-
tratégias anteriores, porém o tamanho da cadeia é de 60 bits. Essa modificagao no
tamanho aconteceu pois sao representados 4 fatores de transcricao e suas respectivas
posicoes ao invés de 6, como usado até entao. O objetivo dessa redugao no niimero de
fatores de transcricao foi conseguir restringir mais o espaco de busca, aumentando
a eficiéncia do AG. Também foi modificada a ordem de representacao dos fato-
res e posicoes, tendo como resultado individuos da forma F'Ty, POS; ... FT,, POS,
(figura 5.2.3.1). Essa nova representacao aumenta a eficiéncia da busca, pois o ope-
rador de recombinacao torna-se menos disruptivo e com isso diminuem as chances

de afetar um individuo que tinha uma boa avaliacao.

FT |POS| FT |POS| FTI |POS| FT | POS

-~
15 bits

Figura 5.2: Representacao grafica da codificacao dos individuos do algoritmo gené-
tico da estratégia 3.
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5.2.4 Quarta estratégia

5.2.4.1 Codificagao dos Individuos

Nessa nova codificacao as partes dos individuos que representam as posicoes dos
fatores nao geram mais ntimeros de 1 a 450 e sim reais na faixa[0, 1]. No momento
da avaliacao, esse numero real é mapeado no nimero de pontuacoes positivas do
fator de transcricao que corresponde a tal posicao. Essa codificagao foi pensada
para permitir um processo dindmico de mapeamento, uma vez que o nimero de

posicoes com pontuacao positivo é diferente para cada um dos fatores.

Por exemplo, suponha que o fator em questao tenha POSsp posi¢oes com pontu-
acoes positivas. A posicao da tabela, que contém a pontuacao a ser utilizada na

funcao de avaliacao, é dada por:
POSr = 1+ round(POS % (POSgp —1))

onde POS representa o valor de posicao codificado no individuo.

As figuras 5.3 e 5.4 ilustram como é feito o mapeamento entre o valor real codificado

no individuo e a posicao da tabela.

Pos naTabela| Pos na Seqiéncia | Pontuagio
1 a0 0,31

/ 2 258 0,20
POS ey POSt

0.6068 2

Figura 5.3: Mapeamento entre POS e POSr para o fator de transcricao FadR
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Pos naTabela | Pos. na Seqiéncia | Pontuagio

1 1 2,92

2 145 2,26

3 149 0,61

4 177 1,73

5 181 3,18

POS | POSt 6 194 048
0.2311 4 7 203 2,74
8 238 1,70

9 258 2,66

0P905§1 —_— P1°59t 10 260 015
' 11 261 1,96
12 281 0,77

13 285 0,77

14 305 1,45

15 308 3,03

16 340 0,91

Figura 5.4: Dois mapeamentos entre POS e PO St para o fator de transcricao AraC'.

5.3 Consideracgoes

Nesse capitulo apresentamos nossa proposta de resolugao do problema de encontrar
UlIGs que seriam boas candidatas. Na tabela 5.1 podemos ver um resumo de todas
as estratégias utilizadas, com as respectivas codificagoes, nimero de bits utilizados

na representacao, fungoes de avaliacao e formato do individuo.

No capitulo 6, mostraremos os resultados obtidos com cada uma das estratégias

propostas e as analises qualitativa e quantitativa, realizadas com os resultados do
TRACTOR_DB e RegulonDB.



71

Tabela 5.1: Resumo das estratégias utilizadas

Codificacao do Nimero Funcao de
Individuo de bits Avaliacao
FT, ... FT; POS, ... POSs 90 FA, =1+ SCR(FT1)+
+ -+ SCR(FT6)
FTy ... FTs POS; ... POSq 90 FA; = (1+ SCR(FT1)+
4 .-+ SCR(FT6))/(1 + NFT)
FTy POS; ... FTy POS, 60 FA; = (1+ SCR(FT1)+
4 -+ SCR(FT4))/(1+ NFT)
POSt =1+ round(POS * (POSsp — 1)) 60 FAy = (14 SCR(FT1)+

+ .-+ SCR(FT4))/(1+ NFT)
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6 RESULTADOS

Para gerar os resultados a serem analisados nesse capitulo executamos dez vezes
os testes propostos por (WANDERLEY, 2007) com os parametros mostrados na

tabela 6.1, para cada uma das abordagens citadas no capitulo 5.

Utilizamos como ambiente de teste o programa MATLAB'! em um computador
com processador Core 2 Duo de 1,8 GHz, com 2,0 GB de meméria RAM. Cada teste

levou aproximadamente 5 segundos no melhor caso e 20 segundos no pior caso.

Nos casos em que o elitismo era utilizado, optamos por preservar dois individuos pois

testes preliminares mostraram que, com esse valor, bom resultados eram obtidos.

Nas secoes seguintes serao apresentadas as anélises realizadas apos os testes. Na
secao 6.1, todas as estratégias sao analisadas do ponto de vista do desempenho
do algoritmo genético, através da comparacao dos gréificos Geracao x Funcgao de
Avaliacao. Nas secoes 6.2 e 6.3 foram analisados somente os resultados da melhor

estratégia.

Thttp://www.mathworks.com/
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Tabela 6.1: Parametros utilizados nos testes

Teste | Numero de | Numero de | Probabilidade de | Probabilidade de
Geracoes | Individuos | Recombinacao Mutagao
1 64 64 0,8 0,05
2 64 64 0,7 0,05
3 64 64 0,6 0,05
4 128 128 0,8 0,05
5 128 128 0,7 0,05
6 128 128 0,6 0,05

6.1 Resultados do Ponto de Vista do Desempenho do Pro-
cesso Evolutivo do Algoritmo Genético

Apoés a realizacao dos testes, como primeira analise optamos por verificar as varia-
?
¢oes ocorridas nos gréaficos Funcao de Avaliagdo x Geragao de acordo com o uso de

elitismo, a variacao do tamanho da populacao e da taxa de recombinacao.

Esperamos, tendo como base os conceitos bésicos de algoritmos genéticos, que os
resultados para uma populagao maior e utilizando elitismo sejam melhores, uma vez
que assim é possivel explorar melhor o espaco de solucoes e preservar os melhores

individuos de cada populacao, respectivamente.

6.1.1 Influéncia do Uso de Elitismo

Em problemas onde o espago de solucoes é complexo o uso de elitismo ¢ bastante
necessario para o aumento da performance do AG, prevenindo a perda da melhor
solugao encontrada até o momento. Na figura 6.1 é mostrado o efeito do nao uso do
elitismo para a funcao de avaliacao. Os gréficos da esquerda representam os casos

nos quais o elitismo foi utilizado e os da direita os sem o operador de elitismo.
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Por diversas vezes o algoritmo genético encontrou individuos com bons valores de
funcao de avaliacao, porém algumas geracoes depois esse individuo é perdido, seja
pela agao da recombinacao ou da mutacao. Além disso, o grafico cujo teste nao
utiliza elitismo apresenta maior variacao no valor da funcao de avaliacao do melhor
individuo e uma maior diferenca da avaliacao média da populacao em relacao ao

caso em que os individuos sao preservados.
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Figura 6.1: Comparacao entre os graficos do testes 5 e 6 com e sem o uso de elitismo.
Os graficos superiores representam o processo evolutivo para o teste 5 (nimero
de geragoes = 128, tamanho da populacdo = 128, p. = 0,7) com e sem elitismo,
respectivamente. Os gréaficos inferiores representam o processo evolutivo para o teste
6 (namero de geragoes = 128, tamanho da populagao = 128,p. = 0,6) com e sem
elitismo, respectivamente. Nos graficos é possivel ver que a evolucao dos graficos
onde o elitismo é utilizado é superior aos que nao utilizam.
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Como visto, a utilizacao do elitismo é fundamental para este problema e, por esse
motivo, as analises realizadas nas secoes e subsecoes seguintes levarao em conside-

racao somente os testes que utilizaram este operador genético.

6.1.2 Influéncia da Variagao do Tamanho da Populacao

Nesta analise iremos comparar os graficos dos testes 1 e 4 para a estratégia 1, testes
2 e b para a estratégia 2, testes 3 e 6 para a estratégia 3 e testes 3 e 6 para a
estratégia 4. Os demais graficos comparativos encontram-se no apéndice A. Para os
testes 1, 2 e 3 o tamanho da populacao é de 64 individuos e para os testes 4, 5 e 6

é de 128 individuos.

Nas figuras 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5 sao mostrados os efeitos da variagao do tamanho da
populagao para as quatro estratégias. Todos os testes que utilizavam uma popula-
cao de 128 individuos foram mais bem sucedidos do que os com 64 individuos. A
diferenca é ainda mais acentuada no caso em que a probabilidade de recombinacao
pr € mais alta, como na figura 6.2, onde p, = 0,8. Isso ocorre pois os efeitos dis-

ruptivos da recombinacao sao diluidos numa populacao maior, tornando-se menos
criticos (DE JONG; SPEARS, 1990).
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Figura 6.2: Comparacao entre os testes 1 e 4, com probabilidade de recombinagao
pr = 0,8, para a estratégia 1. No primeiro grafico, correspondente ao teste 1 (com
populacao de 64 individuos), podemos ver que a avaliagado do melhor individuo e a
média da avaliacao é inferior a do segundo grafico, correspondente ao teste 4 (com
populagao de 128 individuos).
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Figura 6.3: Comparacao entre os testes 2 e 5, com probabilidade de recombinagao
pr = 0,7, para a estratégia 2. No primeiro grafico, correspondente ao teste 2 (com
populacao de 64 individuos), podemos ver que a avaliagao do melhor individuo e a
média da avalia¢ao é inferior a do segundo grafico, correspondente ao teste 5 (com
populagao de 128 individuos).
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Figura 6.4: Comparacao entre os testes 3 e 6, com probabilidade de recombinagao
pr = 0,6, para a estratégia 3. No primeiro grafico, correspondente ao teste 3 (com
populagao de 64 individuos), podemos ver que a avaliacdo do melhor individuo e a
média da avaliacao é inferior a do segundo grafico, correspondente ao teste 6 (com
populacao de 128 individuos).
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Figura 6.5: Comparacao entre os testes 3 e 6, com probabilidade de recombinagao
pr = 0,6, para a estratégia 4. No primeiro grafico, correspondente ao teste 3 (com
populacao de 64 individuos), podemos ver que a avaliagdo do melhor individuo e a
média da avaliacao é inferior a do segundo grafico, correspondente ao teste 6 (com
populagao de 128 individuos).
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6.1.3 Influéncia da Variacao da Probabilidade de Recombinacgao

Devido ao tipo de espago de busca do problema tratado nesse trabalho os testes nos
quais a probabilidade de recombinacao era mais baixa aliada a uma populagao de
tamanho maior, obtiveram resultados melhores do que os com a probabilidade mais
alta. Quando a recombinacao ocorre com mais freqiiéncia, caracteristicas desejaveis
de alguns individuos da populagao sao perdidas, mesmo com o uso do elitismo, tor-
nando a busca menos eficiente. Por outro lado, para os testes com uma populagao
maior os testes com probabilidade de recombinacao mais alta foram mais bem suce-
didos. Nesse caso, a probabilidade de recombinacao possibilita que a populagao se

torne mais variada, fazendo uma busca melhor.

Na figura 6.6 ilustramos tal efeito para a estratégia 4 utilizando probabilidade de

recombinacao p, = 0,8, p, = 0,7 e p, = 0, 6.

6.1.4 Influéncia da Estratégia Utilizada

Apos todos os testes terem sido realizados, observou-se que a segunda estratégia foi
a que teve o pior desempenho nos testes. Isso se deveu ao fato de que boa parte
dos fatores e posicoes que eram codificados no individuo nao eram validos, tornando
assim a busca ineficaz. Em oposicao a segunda estratégia, a quarta estratégia foi a
melhor, por resolver o problema do excesso de fatores e posicoes invalidas geradas.

Na figura 6.7 ilustramos a diferenca entre os graficos para as quatro estratégias.

Na tabela 6.2 mostramos os melhores individuos gerados pela estratégia 4, para os
seis testes realizados. E importante notar que alguns fatores foram representados
como vazio pois o fator codificado no individuo nao era valido. Isso pode acontecer

devido a recombinacao ou & mutacao, que podem modificar o valor que antes era
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Figura 6.6: Comparacao dos graficos para os testes 4, 5 e 6 da estratégia 4, res-

pectivamente.
ligeiramente superior aos anteriores.

valido para um invalido.

O teste que utiliza uma probabilidade de recombinacdao menor é

Tabela 6.2: Melhores individuos gerados pela abordagem 4

Abordagem 4
Teste Melhor individuo Melhor individuo (posi¢ao
em relacdo ao promotor)
1 [CaiF 274] [ArgR 141] [CaiF 217] [CRP 97] | [CaiF -84] [ArgR -217] [CaiF -141] [CRP -261]
2 [CaiF 274] [IHF 16] [CRP 378] [CaiF 217] [CaiF -84] [THF -342] [CRP 20] [CaiF -141]
3 [CaiF 217] [MarA 183] [NarL 332 [CaiF 274] | [CaiF -141] [MarA -175] [NarL -26] [CaiF -84]
4 [vazio 320] [CaiF 217] [CaiF 217] [CaiF 274] | [vazio -38] [CaiF -141] [CaiF -141] [CaiF -84]
5 [CaiF 274] [vazio 367] [CaiF 217] [CaiF 217] | [CaiF -84] [vazio 9] [CaiF -141] [CaiF -141]
6 [vazio 185] [CaiF 274] [CaiF 217] [CaiF 274] | [vazio -173] [CaiF -84] [CaiF -141] [CaiF -84]
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Figura 6.7: Comparacao dos gréificos para as estratégias 1, 2, 3 e 4, no sentido
horario. Pelos valores da fun¢ao de avaliagao podemos ver que a segunda estratégia
foi a que obteve o pior desempenho, enquanto a quarta foi a melhor.

6.2 AnaAlise Preliminar das Caracteristicas dos Individuos Ge-
rados

Segundo (COLLADO-VIDES, 1993a) é necessaria a existéncia de um fator de trans-
cricao no sitio proximal e nao deve ocorrer sobreposicao entre os fatores de trans-
cricao. Nessa secao analisamos preliminarmente os resultados de acordo com as
caracteristicas levantadas por Collado-Vides, verificando se existem individuos que
tém sobreposicao entre fatores ou que nao possuem pelo menos um fator no sitio

proximal que no caso da seqiiéncia utilizada vai da posicao 298 até a posicao 378.

A existéncia de fatores no sitio proximal nao é garantida, mas ocorre em alguns

individuos da populacao. Na tabela 6.3, mostramos a porcentagem de individuos
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que atendem os requisitos descritos acima para os resultados obtidos pela abordagem

quatro com elitismo.

Para um determinado fator estar no sitio proximal é necessario que o nucleotideo
central de sua seqiiéncia esteja dentro do intervalo mencionado acima. Por exemplo,
o individuo CaiF' 274 Fur 23 CaiF 217 GadX 343, nao possui sobreposi¢ao e possui
um fator no sitio proximal, o GadX (que possui tamanho 16, ver tabela 2.1, assim
seu nucleotideo central esta na posigao 350) na posigao 343. Na figura 6.8 podemos
ver a correspondéncia entre as posi¢oes como geradas pelo PATSER (levando em
consideragao que o inicio da seqiiéncia é no nucleotideo mais a esquerda) e as posigoes

levando em consideracao o inicio da seqiiéncia sendo na posi¢ao +1.

CaiF CaiF Gactt

217 235 274 302 343 338 378
CaiF CaiF Gasit

141 113 -84 56 o150+l +20

Figura 6.8: Representacao grafica parcial do individuo apresentado em 6.2
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Tabela 6.3: Estatisticas dos individuos gerados pela abordagem 4 (com elitismo)

Abordagem 4 com elitismo

Teste | Ndamero de individuos Individuos Individuos Individuos com
na populacao final com sitio proximal | sem sobreposicao sitio proximal
e sem sobreposicao

1 64 9,37% 70,31% 6,25%
2 64 3,12% 92,18% 3,12%
3 64 21,87% 100,00% 21,87%
4 128 41,40% 94.,53% 39,06%
5) 128 17,96% 91,40% 16,40%
6 128 22,65% 87,50% 18,75%

6.3 Analise Comparativa com os Bancos de Dados

De posse das posicoes previstas pelo RegulonDB e pelo TractorDB (exibidas nas
tabelas 6.4 e 6.5), realizamos andlises comparativas com os resultados obtidos pelo
AG. As posicoes do RegulonDB foram previstas utilizando quatro métodos dife-
rentes, GEA (andlise de expressdo génica), HIBSCS (inferéncia humana baseada
em similaridade a seqiiéncias CONSENSUS), BPP (ligagdo de proteinas purifica-
das) e AIBSCS (inferéncia automatizada baseada em similaridade com seqiiéncias
CONSENSUS), divididos pela for¢a da evidéncia. As evidéncias consideradas fortes
sao aquelas provenientes de dados experimentais, que dao alto nivel de certeza da

existéncia do fator. Todas as outras sao consideradas fracas.

6.3.1 Analise Quantitativa

A primeira anélise realizada, chamada de quantitativa, tinha por objetivo verificar
se os fatores de transcri¢ao apontados pelos bancos de dados eram os mais freqiientes

na populacao do AG.
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Tabela 6.4: Posicoes previstas pelo RegulonDB para os fatores CRP, CailF e FNR.

Fator de Transcricao | Posicao | Tipos de Evidéncia | Forca da Evidéncia
CRP -137 GEA e HIBSCS Fracas
CRP -80 GEA e HIBSCS Fracas
CaiF -144 BPP e GEA Forte e Fraca
CaiF -84 BPP e GEA Forte e Fraca
FNR -204 AIBSCS E GEA Fracas

Tabela 6.5: Posicoes previstas pelo TractorDB para os fatores CRP, CaiF e FNR

Fator de Transcricao | Posicao | Tipo de Evidéncia
CRP -280 Modelo Estatistico
CRP -279 Modelo Estatistico
CRP -178 | Expressoes Regulares
CRP -160 Modelo Estatistico
CRP -121 | Expressoes Regulares
CRP -103 Modelo Estatistico
FNR -278 Modelo Estatistico
FNR -229 Modelo Estatistico
CaiF -192 Modelo Estatistico

Para calcular quantas vezes cada fator de transcri¢ao aparecia na populacao do AG
foram percorridos todos os 60 arquivos da estratégia 4 (correspondentes a 10 rodadas
para cada um dos seis testes propostos na tabela 6.1) gerados para o caso em que o
algoritmo utilizava elitismo. Nos casos em que um fator aparecia mais de uma vez
no mesmo individuo do AG, todas as ocorréncias eram consideradas, pois é natural

a existéncia de um ou mais fatores iguais na mesma seqiiéncia regulatoria.

Pode-se ver na tabela 6.6 que o AG consegue apontar como fatores de transcrigao
mais freqlientes na populagao os mesmos apontados pelo TractorDB e RegulonDB,
estando entre os seis primeiros fatores mais freqiientes na populagao. A tabela para

os demais fatores de transcricdo utilizados pode ser encontrada no Apéndice B.
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O fator de transcrigao representado como vazio denota que alguns dos individuos
encontrados pelo AG nao possuem o nimero maximo de fatores possiveis para uma

UIG (4, no caso da estratégia analisada).

Tabela 6.6: Resultados da analise quantitativa para quarta abordagem I

Fator de transcricao | No. de FT encontrados | % na populacao
CaiF 7517 32,29%
Vazio 4944 21,24%
CRP 1018 4,37%
IHF 809 3,48%
NarL 520 2,23%
FNR 513 2,20%

6.3.2 Analise qualitativa

Apé6s a analise quantitativa, nosso objetivo era verificar se o AG acertava nao so-
mente os fatores de transcricao apontados pelos bancos de dados, mas também se
acertava a posicao correta. De modo semelhante a analise anterior, também foram
percorridos todos os 60 arquivos para a estratégia 4 com elitismo, totalizando 23280

posicoes possiveis de serem preditas.

Além da contagem de predigdes do fator para as 450 posicoes da regidao regula-
toria realizamos uma andlise posterior para até 8 pares de base & esquerda e a
direita da posi¢ao exata indicada pelos bancos de dados (ver tabelas 6.4 e 6.5),
pois segundo (GUIA et al., 2005) dentro do DNA bacteriano a posicdo do fator de

transcricao pode variar dentro desse intervalo de 16 pares de base.

Nos graficos 6.9, 6.10 e 6.11 mostramos os resultados obtidos para a varredura com-
pleta para todas as 450 posicoes da regiao regulatéria. Para os trés fatores de

transcricao preditos pelos bancos, as melhores respostas do algoritmo genético dis-
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tam no maximo de 5 pares de base (ver tabelas 6.7, 6.8 e 6.9) e, para os fatores
CaiF e FNR, houveram resultados que acertavam a posicao exata predita. O fator
CaiF foi o que obteve a predigao mais precisa, tendo a posigao —84 sido prevista

5976 vezes pelo AG.
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Figura 6.9: Resultados da andlise qualitativa para o fator de transcrigao CRP. Os
baloes no grafico apontam a posicao e o nimero de vezes que ela foi predita. Além
das posicoes mostradas na tabela 6.7, destacamos as posicoes —261 e 16 por terem
apresentado bons resultados

Para o fator de transcrigaio CRP ainda destacamos (figura 6.9) as posi¢oes—261 que
foi prevista 764 vezes e a posicao 16, prevista 148 vezes. O fato da primeira posicao
ter sido a mais prevista para esse F'T pode indicar que esse seria um possivel sitio
de CRP.
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Tabela 6.7: Melhores resultados da andlise qualitativa para o fator de transcrigao
CRP

Posicao | Quantidade encontrada | Posicao no BD | Distancia BD
-180 29 -178 2 TractorDB
-162 48 -160 2 TractorDB
-133 37 -137 4 RegulonDB
-141 328 -144 3 RegulonDB
-84 315 -80 4 RegulonDB
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Figura 6.10: Resultados da andlise qualitativa para o fator de transcrigao CaiF

Para o fator de transcricao C'aiF' nenhuma posicao além das ja destacadas na fi-

gura 6.10 pode ser apontada com um possivel sitio de ligacao. Contudo, os re-
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Tabela 6.8: Melhores resultados da andlise qualitativa para o fator de transcrigao
CaiF.

Posicao | Qtde. encontrada | Posicao no BD | Distancia | Banco de Dados
-142 219 -144 2 RegulonDB
-141 5885 -144 3 RegulonDB
-149 197 -144 ) RegulonDB
-83 233 -84 1 RegulonDB
-80 213 -84 4 RegulonDB
-84 5976 -84 0 RegulonDB

sultados para esse F'T foram os mais promissores, sendo a primeira posicao mais
predita coincidente com a indicada pelo RegulonDB (predicdo realizada utilizando
o método BPP, considerado como uma forte evidéncia da existéncia do sitio) e a
segunda distando apenas trés pares de base. Tais resultados indicam que a metodo-
logia proposta por esse trabalho esta obtendo resultados conhecidos ou préximo aos

conhecidos.

Tabela 6.9: Melhores resultados da andlise qualitativa para o fator de transcricao
FNR

Posicao | Quantidade encontrada | Posicao no BD | Distancia | Banco de Dados
-278 20 -278 0 TractorDB
-274 13 -278 4 TractorDB
-201 19 -204 3 RegulonDB
-199 81 -204 5 RegulonDB
-205 57 -204 1 RegulonDB

Para o fator de transcrigado F'N R ainda destacamos (figura 6.11) a posicao —141 que
foi prevista 216 vezes e a posicao —84, prevista 196 vezes. Tal qual ocorreu para o
fator de transcricao CRP, o fato da primeira posicao ter sido a mais prevista para

esse F'T pode indicar que esse seria um possivel sitio de FNR.
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Figura 6.11: Resultados da anélise qualitativa para o fator de transcricaio FNR.Os
baloes no grafico apontam a posi¢ao e o nimero de vezes que ela foi predita.

6.4 Consideracgoes

Nesse capitulo apresentamos os resultados obtidos pela metodologia apresentada

em 5 e os analisamos sob alguns pontos de vista.

Na subsecao 6.1.1 mostramos que o uso do elitismo para o problema tratado nesse
trabalho é essencial para a obtencao de bons resultados. Nas subsecoes 6.1.2 e
6.1.3 mostramos a influéncia do tamanho da populacao e a taxa de recombinagao

utilizada no algoritmo genético, bem como a interagao entre esses dois parametros
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do AG. Como esperado, os testes que utilizavam uma populacao maior foram mais
bem sucedidos em relagao aos de populacao menor. Finalizando a primeira sessao
de anélises foi feita, na subsecao 6.1.4 uma comparacao entre as quatro estratégias

propostas, na qual a quarta (subse¢do 5.2.4) foi a mais bem sucedida.

Na secao 6.2 fizemos uma breve andlise dos resultados do ponto de vista das ca-
racteristicas do individuos e na secao 6.3 comparamos os resultados do presente
trabalho com os dados encontrados nos bancos de dados RegulonDB (secao 4.4) e
TRACTOR_ DB (secao 4.3). Tal comparagao forneceu indicios de que os resultados

obtidos por esse trabalho estao corretos e podem indicar bons candidatos a UIG.

No capitulo 7 apresentaremos as conclusoes desse trabalho e proporemos caminhos

a seguir em trabalhos futuros.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A proposta do presente trabalho era obter combinacoes de fatores de transcricao que
fossem bons candidatos a unidades de informagao genética (UIG). Tinhamos como
hipotese de que tal objetivo seria possivel de ser alcancado utilizando algoritmos

genéticos com uma codificagao e operadores adequados.

Para a geragao de tais candidatos a UIG utilizamos os dados fornecidos pelo pro-
grama PATSER (HERTZ; STORMO, 1999), que indicam qual a probabilidade de
um determinado fator de transcrigao ligar-se a uma posicao do DNA, como parte
da funcao de avaliacao do algoritmo genético. Para evitar direcionar a busca o al-
goritmo genético nao possuia nenhum tipo de restrigdo (para obrigar a existéncia
de individuo no sitio proximal ou evitar a sobreposigao de fatores), sendo utilizados

somente os operadores simples e uma funcao de avaliacao adequada ao problema.

Apresentamos, entdao, os bancos de dados RegulonDB (SALGADO et al., 2006) e
TRACTOR_DB (GONZALEZ et al., 2005) e seus métodos de inferéncia de posici-
onamento de fatores de transcricao no DNA e utilizamos seus dados para avaliar a

qualidade dos individuos gerados pelo AG.
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Uma dificuldade encontrada durante a proposicao das estratégias para resolver o
problema surgiu de uma particularidade do mesmo. O ntimero de posi¢des do DNA
que apresentavam pontuacgao positiva atribuida pelo PATSER era muito baixo, em
contraposicao as 450 escolhas possiveis e isso tornava o espago de busca muito com-
plexo. Somente na quarta estratégia proposta ¢ que tal caracteristica do problema
foi contornada, utilizando-se um mapeamento dindmico para as posicoes cuja pon-

tuacao associada era positiva.

E importante ressaltar que a metodologia proposta por esse trabalho pode ser apli-
cada a outros organismos procariotos. Escolhemos a Escherichia coli K12 como
estudo de caso por este ser um organismo amplamente conhecido e estudado, facili-

tando a obtencao de dados para teste.

Devido aos resultados apresentados no capitulo 6 acreditamos que o objetivo do
trabalho foi cumprido. A metodologia aqui proposta foi capaz de encontrar com um
nivel razoavel de confiabilidade os resultados ja conhecidos, quando comparados aos

bancos de dados supracitados.

7.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Ao longo do trabalho aqui apresentado algumas idéias surgiram, porém optou-se
por restringir o escopo do trabalho, resultando em algumas sugestoes para trabalhos

futuros. Séo elas:

7.1.1 Proposicao de Novos Operadores de Recombinagao e Mutacao

Um dos problemas notados durante a analise dos resultados desse trabalho foi o

poder disruptivo dos operadores de recombinacao e mutacao. Essa questao esta pre-
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sente em diversos trabalhos que utilizam algoritmos genéticos(DE JONG; SPEARS,
1990), contudo, dado o tipo de espaco de busca do problema da regula¢ao génica é

importante refinar esses operadores, a fim de reduzir seus efeitos disruptivos.

7.1.2 Criagao de uma Nova Funcao de Avaliacao

No presente trabalho optamos por nao fazer restricoes ao algoritmo genético porém,
é necessaria a proposicao de uma funcao de avaliacdo que leve em consideragao
a sobreposicao entre fatores de transcricdo. Uma possibilidade seria penalizar o
individuo que tivesse sobreposicao, de acordo com o niimero de fatores de transcricao
com os quais isso ocorre. Uma solucao proposta por (LINDEN, 2006) é transformar

a fungao de avaliagdo f(x) em

f/(xinad) = f(xinad) - Q(xinad)

onde Q(Tinqq) € a penalidade associada ao descumprimento das condigoes. Uma
outra possivel solucao é tentar reparar o individuo que nao obedece a restrigao,

subtraindo do valor de sua avaliagao o custo do reparo.

7.1.3 Elitismo na Presenca de Fator de Transcri¢gao no Sitio Proximal

Para respeitar a obrigatoriedade da presenca de um fator de transcricdo no sitio
proximal uma sugestao para trabalhos futuros é gerar uma certa porcentagem dos
individuos da populacao inicial que contenham um FT. Porém, também ¢ necessario

preservar esses individuos e para tal pode-se utilizar um operador de elitismo.
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7.1.4 Extensao da Metodologia Proposta para Casos mais Complexos

De posse das demais seqiiéncias regulatorias de 450 pares de base de outros operon
da E.coli K12 seria possivel estender o presente trabalho para os demais casos e

realizar um estudo para toda a rede de regulagao da F.cols.
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ApéndiceA GRAFICOS COMPARATIVOS
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Figura A.1: Comparagao entre os testes 2 e 5 para a estratégia 1. No primeiro
grafico, correspondente ao teste 2 (com populagdo de 64 individuos), podemos ver
que a avaliacao do melhor individuo e a média da avaliacao é inferior a do segundo
grafico, correspondente ao teste 5 (com populacao de 128 individuos).
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Figura A.2: Comparagao entre os testes 3 e 6 para a estratégia 1. No primeiro
grafico, correspondente ao teste 3 (com populacao de 64 individuos), podemos ver
que a avaliacao do melhor individuo e a média da avaliacao é inferior a do segundo
grafico, correspondente ao teste 6 (com populagao de 128 individuos).
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Figura A.3: Comparagao entre os testes 1 e 4 para a estratégia 2. No primeiro
grafico, correspondente ao teste 1 (com populacao de 64 individuos), podemos ver
que a avaliacao do melhor individuo e a média da avaliacao é inferior a do segundo
grafico, correspondente ao teste 4 (com populacdo de 128 individuos).
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Figura A.4: Comparagao entre os testes 3 e 6 para a estratégia 2. No primeiro
grafico, correspondente ao teste 3 (com populacao de 64 individuos), podemos ver
que a avaliacao do melhor individuo e a média da avaliacao é inferior a do segundo
grafico, correspondente ao teste 6 (com populacdo de 128 individuos).
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Figura A.5: Comparagao entre os testes 1 e 4 para a estratégia 3. No primeiro
grafico, correspondente ao teste 1 (com populacao de 64 individuos), podemos ver
que a avaliacao do melhor individuo e a média da avaliacao é inferior a do segundo
grafico, correspondente ao teste 4 (com populagao de 128 individuos).
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Figura A.6: Comparacao entre os testes 2 e 5 para a estratégia 3. No primeiro
grafico, correspondente ao teste 2 (com populagdo de 64 individuos), podemos ver
que a avaliacao do melhor individuo e a média da avaliacao é inferior a do segundo
grafico, correspondente ao teste 5 (com populagao de 128 individuos).
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Figura A.7: Comparagao entre os testes 1 e 4 para a estratégia 4. No primeiro
grafico, correspondente ao teste 1 (com populacao de 64 individuos), podemos ver
que a avaliacao do melhor individuo e a média da avaliacao é inferior a do segundo
grafico, correspondente ao teste 4 (com populacdo de 128 individuos).
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Figura A.8: Comparagao entre os testes 2 e 5 para a estratégia 4. No primeiro
grafico, correspondente ao teste 2 (com populacao de 64 individuos), podemos ver
que a avaliacao do melhor individuo e a média da avaliagao ¢é inferior a do segundo
grafico, correspondente ao teste 5 (com populacdo de 128 individuos).
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ApéndiceB RESULTADOS COMPLEMENTARES

Tabela B.1: Resultados da analise qualitativa para quarta abordagem II

Fator de transcri¢ao | No. de FT encontrados | % na populacao

OmpR 504 2,16%

Fur 488 2,10%
MalT 464 1,99%
CpxR 439 1,89%
GadX 423 1,82%
PhoB 385 1,65%

Lrp 382 1,64%
CytR 370 1,59%

FIS 341 1,46%
ArgR 317 1,36%
MelR 290 1,25%
ArcA 275 1,18%
CysB 256 1,10%

Rob 233 1,00%
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Tabela B.2: Resultados da anéalise qualitativa para quarta abordagem III

Fator de transcricao | No. de FT encontrados | % na populacao
MarA 219 0,94%
AraC 213 0,91%
GIpR 211 0,91%
DnaA 209 0,90%
MetJ 205 0,88%
FadR 192 0,82%
FruR 181 0,78%
OxyR 178 0,76%
LexA 173 0,74%
PurR 169 0,73%
XylR 154 0,66%
NtrC 150 0,64%
ModE 141 0,61%
SoxS 140 0,60%
TyrR 140 0,60%
TorR 117 0,50%




