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Abstract. This article aims to develop a web tool for the recognition of trans-
lation start site of proteins. This will be used and validated methods already
proposed by other authors, making evident the need for tool with this functiona-

lity.

Resumo. Este artigo visa o desenvolvimento de uma ferramenta web para o re-
conhecimento de Sitio de Inicio de Tradugdo de proteinas. Para tal serdo utiliza-
dos métodos jd propostos e validados por outros autores, ficando em evidéncia
a necessidade de ferramenta com essa funcionalidade.

1. Introducao

Um dos grandes problemas da comunidade cientifica biologica é a predi¢cdo de Sitios de
Inicio de Tradugao (SITs), que consiste em localizar o inicio da sequéncia codificadora de
proteinas. Kozak(1984) detectou que na maioria dos casos, a previsao do SIT € determi-
nada pela presenca da primeira metionina(ATG) na sequéncia de mRNA; porém posterior-
mente Pedersen e Nielsen (1997) detectaram que o reconhecimento do SIT em eucariotos
nem sempre comeca no primeiro ATG, e a escolha pelo cddon inicial da CDS(CoDing
Sequence) depende da posicao e também do contexto da sequéncia.

A fim de predizer o inicio da traducdo de uma sequéncia serd analisado a regidao
upstream, regidao que antecede o SIT, ou seja, inicia-se juntamente com a sequéncia e ter-
mina exatamente no nucleotideo anterior ao SIT; e regido downstream, regiao que sucede
o SIT, ou seja, inicia-se no nucleotideo subsequente ao SIT e termina juntamente com a
sequéncia.

Dependendo da posi¢do de inicio da sintese na fita de mRNA, o trio de nu-
cleotideos selecionado para a sintese poderd variar, alterando-se também os aminodcidos
que serdo traduzidos. Com tudo, a predicdo de SIT € uma tarefa complexa, por essa
razdo, métodos computacionais de busca de padrdes podem ser utilizados a fim de extrair
o conhecimento implicito envolvido nesse processo(NOBRE; ORTEGA; BRAGA, 2007).

O trabalho proposto visa o desenvolvimento de uma ferramenta web para localizar
o sitio de inicio de tradugdo de proteinas em sequéncias de mRNA, ou seja, dada uma
sequéncia de mRNA localizar onde estéd o provével SIT.

O controle do inicio da traducdo € um dos mais importantes processos na
regulacdo da expressdo genética (NAKAGAWA et al., 2008). Com isso tem-se que a



determinacdo de SITs ndo é uma tarefa fécil, e a0 mesmo tempo é de grande relevancia
para a inferéncia genética. Segundo Liu et al. (2004), uma alta acurécia na localizagdo de
SITs pode ser ttil para um melhor entendimento da proteina que é gerada das sequéncias
de nucleotideos. Portanto, o estudo proposto permitira:

1. Classificacdo de fragmentos de sequéncia de mRNA, determinando se 0 mesmo
possui ou nao um sitio de inicio de traducgao, a fim de obter melhor acuricia.
2. Disponibilizar ferramenta para predizer o SIT.

Sabe-se que em uma sequéncia de mRNA o inicio da tradugdo quase sempre
inicia-se em um cédon ATG (start codon) e termina em um dos stop codons (TAA, TAG,
TGA). No entanto, a traducdo pode ndo se iniciar no primeiro ATG da sequéncia (PEDER-
SEN; NIELSEN, 1997; HATZIGEORGIOU, 2002). Dependendo de onde for localizado
o SIT isso pode mudar o aminodcido que serd gerado, por isso a precisao em localizar
o SIT é tao importante. Para isso métodos computacionais de busca de um conjunto de
caracteristicas devem ser utilizados a fim de extrair o conhecimento implicito envolvido
nesse processo.

2. Estado da arte

Essa secdo visa apresentar os principais métodos de previsao de SIT. No final serd de-
monstrado como alguns métodos sdo disponibilizados na web.

2.1. Métodos para previsao de SIT

2.1.1. Reconhecimento através de redes neurais artificiais

Um dos trabalhos mais antigos em previsao de SIT foi realizado por Stormo, Schneider e
Gold (1982). Eles utilizaram codificagdo de 4 bits (A= 1000, C = 0100, G=0010e T =
0001) e janelas de 51, 71 e 101 nucleotideos centradas no ATG. Pedersen e Nielsen (1997)
treinaram redes neurais artificiais com base de dados de vertebrados e obtiveram excelen-
tes resultados. O trabalho é de tamanha importancia, que até hoje estudiosos utilizam de
sua base para realizar comparagdes e validar suas metodologias. Das sequéncias, apenas
as que possuiam downstream maior ou igual a 10 nucleotideos e upstream maior ou igual
a 150 nucleotideos foram selecionadas. Essas sequéncias foram entdo filtradas para re-
mover aquelas pertencentes a uma mesma familia génica, genes homologos de diferentes
organismos e sequéncias repetidas. Essa base de dados, bem como uma descri¢ao deta-
lhada da mesma, encontra-se disponivel em http://www.cbs.dtu.dk/databases/NetStart/.

Pedersen e Nielsen (1997) utilizaram uma Rede Neural Artificial (RN), perceptron
de multiplas camadas, treinada com uma janela de 203 nucleotideos centrada no ATG. E
utilizaram O, 1, 2, 5, 10, 20, 30 e 50 neurdnios na camada intermediaria. Eles obtiveram
sensibilidade (porcentagem de acertos dentro da classe positiva), especificidade (porcen-
tagem de acertos dentro da classe negativa) e acuracia de 78%, 87% e 85%, respecti-
vamente. O sistema desenvolvido por eles, denominado NetStart, também encontra-se
disponivel em http://www.cbs.dtu.dk/services/NetStart/.

Os autores ainda realizaram testes para descobrir quais caracteristicas sao impor-
tantes para distinguir SIT de ndo-SIT. Eles descobriram que a posi¢do -3 € crucial na
identificacdo do SIT, fato que ja havia sido identificado por Kozak (1987).



Hatzigeorgiou (2002) apresenta um programa com alta acurdcia na previsao de
SIT, ele também utilizou sequéncias de mRNA humano, alcancando acurécia de 94%.
Foram utilizados dois médulos: consensus-ANN (analisa a vizinhanga imediata do can-
didato a SIT) e coding-ANN (avalia as regides upstream e downstream do candidato).

O modulo consensus-RN avalia o SIT candidato e sua vizinhanga mais imediata
por meio de uma janela de 12 nucleotideos. As sequéncias foram extraidas a partir das
posicOes -7 a +5 e a codificacdo de 4 bits (adotada em trabalhos anteriores) foi utilizada.

O médulo coding-RN foi utilizado para avaliar as regides upstream e downstream
do SIT candidato e trabalha com janelas de 54 nucleotideos.

Assim, para avaliar as sequéncias dos 54 nucleotideos, estas sdo transformadas
em um vetor de 64 unidades correspondendo a frequéncia de determinado cédon na
sequéncia. Os dois médulos propostos s@o integrados da seguinte forma: dados um ATG
candidato, o consensus-RN ¢ aplicado para calcular um consenso S1. O coding-RN ¢é
aplicado entdo para obter um score S2 da regido upstream. Isso se repete também para a
regido downstream e o score S3 € calculado. O score final para o candidato a SIT € entao
obtido por S1 X (S3 - S2) Esse célculo € realizado para todos os ATGs da molécula e o
primeiro ATG que oferecer um score acima de 0.2 € considerado o SIT da sequéncia.

2.1.2. Reconhecimento através de SVM (Support Vector Machines)

Zien et al (2000) trabalharam com a mesma base de dados de Pedersen e Nielsen porém
utilizando SVM, com isso alcangaram uma acuricia de 88,1%. Eles mostraram como ob-
ter melhorias usando uma nova fun¢do de Kernel, chamada locality-improved Kernel com
uma pequena janela em cada posi¢dao. O locality-improved Kernel enfatiza correlagdes
entre as posicdes da sequéncia que sdo proximas entre si , € um tamanho de 3 nu-
cleotideos upstream e downstream foi empiricamente determinado como 6timo. Ou seja,
a modificacio consistiu em privilegiar correlagdes locais entre nucleotideos, enquanto
as correlacdes com nucleotideos de posicdes distantes foram consideradas de pouca im-
portancia ou inexistentes. Com esta funcdo de Kernel, eles obtiveram sensibilidade, es-
pecificidade e acuricia de 69,9%, 94,1% e 88,1%, respectivamente. Eles mostraram,
assim, que através de funcdes simples de Kernel é possivel conseguir uma acurdcia me-
lhor do que aquela obtida por Pedersen e Nielsen utilizando RN. Mais tarde, Zien et al.
(2000) melhoraram estes resultados através de uma funcdo de Kernel mais sofisticada,
também chamada de Kernel de Salzberg. Por meio desse Kernel , eles obtiveram uma
acuracia de 88,6% para a mesma base de dados. Li e Jiang (2004) utilizaram duas no-
vas propostas para identificacdo do SIT. Primeiro, eles introduziram uma classe de novos
Kernels baseados em string Edit distance, chamados de edit Kernels, para serem utiliza-
dos como SVM. Em um segundo momento, eles converteram a regido downstream de um
ATG em uma sequéncia de aminodcidos antes de aplicar o SVM. Eles mostraram que a
abordagem adotada por eles € significativamente melhor (sensibilidade = 99,92%, espe-
cificidade = 99,82% e acuracia de 99,9% para a base de dados utilizadas por Pedersen
e Nielsen (1997). Nobre, Ortega e Braga (2007) realizaram experimentos para desco-
berta de SIT utilizando-se 12 nucleotideos na regido upstream e downstream, além de
SVM com func¢des simples de Kernel. Eles apresentaram uma nova metodologia para
codificacdo. Assim ao invés de codificar individualmente cada nucleotideo, a codificacdao



foi feita por trinca, com janela deslizante de tamanho 3. Para balanceamentos dos dados,
utilizaram o algoritmo Smote (CHAWLA et al.,2002) para replicacdo das amostras da
classe minoritaria. Os autores utilizaram a base de dados de Pedersen e Nielsen , obtendo
95,63% de acuracia.

2.1.3. Reconhecimento através de analise estatistica

O trabalho pioneiro de Kozak (1984), uma andlise estatistica sobre as sequéncias de 211
mRNAs de células eucaridticas, revelou que algumas posicoes das sequéncias de mRNAs,
relativas ao SIT, sdo muito conservadas. A posicao -3, ou seja, trés nucleotideos upstream
do SIT, apresenta uma purina, nucleotideo A (Adenina) ou G (Guanina), sendo em 79%
das sequéncias, o nucleotideo A. Ha um predominio do nucleotideo C nas posicoes -1, -2,
-4 e -5. Seguindo este raciocinio, determinou-se um consenso, denominado consenso de
Kozak, ilustrado pela Figura 1.

§ -4 -3 -2 -1 +142 +3 +4

CC%CCAUG (G)
Figura 1. Consenso de Kozak Fonte: Kozak (1984).

Observou-se também que em 95% dos casos, por ela selecionados, o SIT inicia-se
no primeiro ATG da sequéncia. No trabalho desenvolvido por Kozak (1984) foi identifi-
cada uma propor¢do de 79% de Adenina (A) na posicdo -3 (e 18% de Guanina (G)); ja
Cavener e Ray (1991), utilizando 2.595 sequéncias, constataram 58% de probabilidade de
ser A na referida posicao. Nakagawa et al. (2008) realizaram andlises comparativas entre
47 espécies, incluindo animais, fungos, plantas e protistas, revelando a existéncia de con-
sensos para diferentes espécies. Com base nessa andlise, foram identificadas as seguintes
regides de consenso: presenca de uma purina (A ou G) na posicdo -3, presenca de A ou
C na posicao -2, presenga de C na posicdo +5. A posicdo -3 ja havia sido descoberta por
Kozak (1984), sendo, portanto confirmada nesse estudo.

2.1.4. Reconhecimento através de avaliacio de caracteristicas

Até o momento, os métodos apresentados extraem informagdes para previsao do SIT ba-
sicamente através do conhecimento contido na prépria sequéncia. No entanto, a partir
de 2002, surgem métodos que utilizam caracteristicas extraidas a priori como entradas
para os classificadores. Zeng et al. (2002) empregam a técnica chamada de k-grams e
poucos refinamentos para produzir caracteristicas candidatas. Um k-gram € um padrao de
k letras consecutivas, que podem ser aminodcidos ou nucleotideos. Um k-gram também
pode ser restrito aqueles que estdo em fase com o ATG codificante. Cada k-gram e sua
frequéncia no fragmento da sequéncia transformam-se em uma caracteristica candidata.
Uma outra técnica para produzir caracteristicas candidatas € a idéia da posi¢ao especifica
do k-gram. Ou seja, essa técnica identificada em qual posi¢ao do fragmento da sequéncia



o k-gram aparece. Utilizando-se os nucleotideos, existem 4k possiveis k-grams para cada
valor de k. Alguns valores tipicos para k sdo 1, 2, 3, 4 ou 5. Partindo-se do fato de que
o processo bioldgico de traduzir nucleotideo em aminoécidos a partir de 3 nucleotideos
(também chamado cddon) inicia-se no SIT, Zeng, Yap e Wong (2002) utilizam 3-grams,
tanto da regidao upstream quanto da regidao downstream da molécula. Utilizam também
1-gram para considerarem cada posicdo especificamente. Pelo fato de que o nimero de
caracteristicas geradas ser muito grande, Zeng, Yap e Wong (2002) propde metodologia
para selecionar as caracteristicas mais importantes, utilizando o método de selecao de ca-
racteristicas baseado em correlacdo. Esses autores selecionaram (9) nove caracteristicas,
descritas abaixo:

p—

Posi¢do -3;

ATG upstream em fase;
TAA downstream em fase;
TAG downstream em fase;
TGA downstream em fase;
CTG downstream em fase;
GAC downstream em fase;
GAG downstream em fase;
GCC downstream em fase.

WX NNk W

Utilizando-se dessas caracteristicas, Zeng, Yap e Wong (2002) obtiveram sensi-
bilidade de 84,3%, especificidade de 86,1% precisdo de 66,3% e acuricia de 85,7% uti-
lizando classificador Baysiano. J4 por meio de SVM, encontraram sensibilidade 73,9%,
especificidade de 93,2%, precisao de 77,9% e acuricia de 88,5%; utilizando redes neurais
obtiveram sensibilidade de 77,6%, especifidade de 93,2%, precisao de 78,8% e acuricia
de 89,4%:; e sensibilidade de 74%, especificidade de 94,4%, precisao de 81,1% e acuricia
de 89,4% ao utilizar arvores de decisdo. Li et al. (2003) e Liu e Wong (2003) investiga-
ram uma abordagem alternativa de extracdo de caracteristicas baseada em aminodcidos.
Os seguintes k-grams foram gerados Liu et al. (2004):

1. X-up, nimero de vezes que o aminodcido X aparece na regido upstream.

2. X-down, nimero de vezes que o aminoacido X aparece na regido downstream.

3. XY-up, numero de vezes que dois aminoacidos XY aparecem como uma subtring
na regido upstream.

4. XY-down, nimero de vezes que dois aminodcidos XY aparecem como uma sub-
tring na regido downstream.

Liu et al. (2004) também geraram caracteristicas booleanas a partir dos segmentos de
sequéncias extraidas da base de Pedersen e Nielsen (1997): presenga ou auséncia de um
ATG na regido upstream; presenca ou auséncia do nucleotideo "A”ou G ’na posi¢ao -
3; presencga ou auséncia de ”G”na posi¢do +4. Foram selecionadas 100 caracteristicas.
As nove principais caracteristicas estdo listadas abaixo e interessantemente sete delas
correspondem as caracteristicas selecionadas por Zeng, Yap e Wong (2002):

ATG-up corresponde a ATG upstream em fase;

STOP- down corresponde a TAA, TAG e TGA downstream em fase;
Pos-3 AouG corresponde a posi¢ao -3;

L-down corresponde a CTG downstream em fase;

D-down corresponde a GAC downstream em fase;



e E-down corresponde GAG downstream em fase;
e A-down corresponde a GCC downstream em fase.

Silva et. al(2010) propds um método de balanceamento do tipo undersampling
baseado em Clusterizacao, M-Clus, além de uma nova metodologia que adiciona carac-
teristicas as sequéncias e que melhora o desempenho do classificador a partir da inclusao
do conhecimento obtido pelo modelo. Por meio dessa metodologia, as taxas de desempe-
nho utilizadas, acurdcia, sensibilidade, especificidade e acurdcia ajustada sdo superiores
a 9% (Mus musculus). A precisdo aumenta significamente, de 43,05% para 82,05% (Mus
musculus) e de 13,54% para 35,63% (Rattus novergicus), adotando a inclusdao do conheci-
mento obtido pelo modelo. Para resolucdo do problema, faz-se necessario o investimento
em técnicas de balanceamento de classes, além de uma metodologia criteriosa que me-
lhora visivelmente os resultados. Ao utilizar o método de balanceamento M-Clus hd um
aumento significativo na taxa de sensibilidade, de 51,39% para 91,55% e de 47,45% para
88,09%, para os organismos Mus musculus € Rattus novergicus, respectivamente. A in-
clusdo de algumas caracteristicas durante o treinamento, tais como a presenga de ATG
na regido upstream do Sitio de Inicio de Tradugdo, melhora a taxa de sensibilidade em
aproximadamente 9% para o organismo Mus musculus € 6% para o Rattus novergicus.

2.2. Reconhecimento através de ferramentas web

2.2.1. NETSTART

Essa aplicacdo web como citado anteriormente foi criada por Pedersen e Nielsen (1997),
eles utilizaram redes neurais artificiais para prever qual € o codon de iniciagdo da
sequéncia de mRNA. As redes neurais foram treinadas com duas de bases de da-
dos: de Vertebrados e da A.Thaliana(planta). A ferramenta encontra-se no endereco
http://www.cbs.dtu.dk/services/NetStart/, e foi disponibilizada pelos autores para traba-
lhar com sequéncias no formato FASTA. Para utilizar o software as sequéncias podem ser
inseridas de duas maneiras , sdo estas:

e Colar uma unica sequéncia (apenas os nucleotideos) ou uma ou mais sequéncias
na formatacdo FASTA.

e Selecionar um arquivo FASTA em seu disco local.

Ambas as formas poderdo ser utilizadas simultaneamente. Toda a sequéncia especificada
serd processada. O alfabeto de entrada permitido é A, C, G, T, U e X (desconhecido),
todos os outros simbolos que forem informados serdo convertidos em X antes do proces-
samento. Os caracteres T e U sdo tratados como equivalentes. Dependendo da sequéncia
que se queira testar deve-se selecionar, ”Vertebrate”ou ”A. Thaliana”. O formato de saida
esta representado da seguinte forma. Cada sequéncia de entrada serd mostrada com um
inicio previsto, seguido de uma tabela mostrando as posicdes e as pontuagdes de todas
as instancias "ATG”na sequéncia. Nas linhas abaixo, os cédons ATG previstos sdo in-
dicados com a letra “i”(initiation), outros exemplos de ATG sao indicados pela letra
”N”(non-start). Os pontos sdo definidos para todos os outros elementos da sequéncia.
As pontuacdes variam de 0.0 até 1.0, quando superiores a 0.5 representam um provéavel
inicio de traducao. A Figura 2 apresenta um exemplo de saida da ferramenta.



[...]TCAATCCCATCCGAGCCATTGTGGACAACATGAAGGTCGAAGCCGAATCCGAACAAAACCG. .. ]
I Y 1.ttt s [-..1]

Pos Score Pred
98 0,711 Yes
123 0,408 -
129 o.317 -
153 0,223 -
222 0.151 -
239 a.727 Yes
284 0.770 Yes

Figura 2. Resultado do NetStart retirado do teste com mus musculus (camun-
dongo).

2.2.2. TIS MINER

DNAFSMiner foi construido com as tecnologias de mineracdo e dados estatisticos. A
metodologia consiste em trés etapas:

e Gerar recursos candidatos a partir das sequéncias;

e Selecdo de caracteristicas relevantes dos candidatos;

e Integracdo dos recursos selecionados, com SVM (support vector machines) para
construir um sistema de classificacdo e previsao.

O TIS Miner foi treinado com 3312 sequéncias de mRNA vertebrados extraidas do Gen-
Bank (liberacdao de 95). Os dados foram analisados por Pedersen et al. A precisao de
treinamento do modelo de classificacio é de 92,45% a 80,19% de sensibilidade e especi-
ficidade de 96,48%. Para a utilizacdo do softwares as sequéncias podem ser inseridas de
duas maneiras, sao estas:

e Colar uma unica sequéncia (apenas os nucleotideos) ou uma sequéncia no formato
FASTA.
e Selecionar um arquivo FASTA em seu disco local.

Porém existe um limite maximo de 50.000 bps por sequéncia para evitar um longo tempo
de espera para os usuarios. O Number of predictions (nimero de previsdes) € o nimero
que serd exibido de ATGs superiores na pagina de resultado, como configuragao, o padrao
¢ 5. A Figura 3 representa a pagina de saida do TIS Miner que € uma tabela com 6 colunas.
Abaixo segue um exemplo:

Interpretacdo dos resultados:

e No.of ATG(s) from the 5’ end - O nimero i nesta coluna da tabela indica que o
candidato correspondente € o i ATG candidato da extremidade 5°.

e Score- Esta coluna mostra a pontuagdo (variando de (0,1) ) da previsao de que "o
candidato correspondente € um SIT”. Quanto maior a pontuagdo, maior a proba-
bilidade do candidato correspondente ser um verdadeiro SIT. Se o limite for defi-
nido como 0,6 (ou seja , se o escore de predicao de um candidato é maior do que
0,6, entdo sera prevista um SIT verdadeiro, caso contrério, serd previsto como um
nao-SIT), a acurécia, sensibilidade, especificidade, e precisdo sdao 72,2%, 54,6%,
89,7% e 84,1%, respectivamente.
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Figura 3. Resultado do TisMiner retirado do teste com Mus musculus (camun-
dongo).

e Position (pb) - Esta coluna € a posi¢ao do candidato correspondente na sequéncia
de 4cido nucléico apresentados.

e Identity to Kozak consensus [AG]XXATGC - De acordo com a matriz de peso
(Kozak) foi desenvolvido para predi¢do de SIT, um residuo de G tende a seguir
um SIT verdadeiro, enquanto se espera encontrar um A ou G trés nucleotideos
upstream de um SIT verdadeiro. Esta coluna mostra como a ATG candidato se
encaixa nesse consenso.

e Is any ATG in 100bp upstream? - Essa coluna indica se um existe um ATG dentro
de 100 pbs na regido upstream do candidato.

e [s any in-frame stop codon dentro de 100bp downstream? - Essa coluna indica se
existe um stop codon dentro de 100 pbs na regiao downstream do candidato.

3. Metodologia

Essa secdo trata da descricdo de toda a metodologia utilizada para o desenvolvimento
do trabalho, a saber: (1) a forma de extracdo de sequéncias positivas (que codificam
proteinas) e negativas (que nao codificam proteinas) do mRNA (2) os classificadores uti-
lizados; (3) a ferramenta criada. As secdes seguintes descrevem cada uma destas fases.

3.1. Extracao das sequéncias positivas e negativas

Para se utilizar o classificador SVM, sequéncias positivas (SIT) e negativas (ndo-SIT)
foram extraidas através de uma ferramenta implementada, LOCALIZE, com janela do
seguinte tamanho: -10+30. As sequéncias foram extraidas apenas de arquivos contendo
a quantidade minima de nucleotideos da regido upstream da janela considerada. Dessa
forma, todas as sequéncias que ndo continham esse nimero foram desconsideradas. A
Figura 4 apresenta exemplos de extragdo de sequéncias positivas e negativas, dada uma
molécula de mRNA. O SIT é determinado pelo ATG destacado em vermelho, e é re-
presentado pelas posicdes +1, +2 e +3. A Figura 4 (a) apresenta um exemplo de uma
sequéncia positiva. As partes (b) e (c) da Figura 4 apresentam exemplos de sequéncias
negativas.



Upstream Downstream

I I
el <10 -9 8 .7 6 -5 -4 3 -2 -l #1 42 +3 44 45 +6 47 +B 49 +10+11 412 413...
57 ...taccatgcaccatggatatgaatg... 3
q accatggat (a)
Ribossome accatgcac (b)
gatatgaat (c)

Figura 4. O ribossomo escaneia a sequéncia de mRNA da regido 5’ para a regiao
3’ Encontrar um codon de ATG com contexto apropriado. A parte (a) da figura
apresenta um exemplo de extracao de sequéncias positivas (TIS), partes (b) e (c)
apresentam sequéncias negativas. Fonte: Silva et. al (2010)

As sequéncias foram codificadas utilizando-se o esquema de codificacio de 4 bits
(A= 1000, C = 0100, G= 0010 e T = 0001). Dessa forma, sem considerar a inclusdao de
caracteristicas e considerando-se, por exemplo, janela de tamanho -10+30, o classificador
SVM possui 160 entradas (40 bases x 4 bits = 160), isto porque o tamanho das janelas é
10 nucleotideos upstream e 30 nucleotideos downstream centrados no ATG; e uma saida
(O ou 1), ou seja, a saida 1 representa que a sequéncia contém o cédon ATG inicializador
da traducdo, e a saida O representa que a sequéncia ndo contém esse inicializador.

3.2. Support Vector Machine - SVM

Nesse trabalho, utilizou-se o algoritmo SVMlight, implementado por Joachims(1999)
e disponivel em http://svmlight.joachims.org/. Originalmente denominado classifica-
dor de margem 6tima”, ela foi introduzida em (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992) para
aplicagdo em problemas de classificacdo bindria. Em Cortes e Vapnik (1995), sendo cha-
mado de “mdquina de vetores de suporte”, foi proposta uma maneira de se lidar efici-
entemente com os exemplos que sdo notadamente incorretos, isto €, que estdo fora da
regido de sua classe. A denominacdo “maquina de vetores de suporte”, ou Support Vec-
tor Machine (SVM), enfatiza a importancia que os vetores mais proximos da margem de
separacdo representam, uma vez que eles determinam a complexidade da SVM (BUR-
BIDGE; BUXTON, 2001). O motivo da escolha do algoritmo SVMlight para imple-
mentar o treinamento do SVM foi baseado nos seguintes fatores (NOBRE; ORTEGA;
BRAGA, 2007):

e E projetado para operar com grande niimero de dados de treinamento nio tendo
problema com quantidade de dados armazenados na memoria;

e O tempo de processamento para grandes tarefas € muito satisfatorio;

e Trabalha com problemas de todos os tipos: classes separdveis, classes nao se-
paraveis e ainda problemas com muita intersecdo (ruido) entre as classes.

3.3. Validacao

A fim de avaliar e analisar a ferramenta proposta, serd utilizada a seguinte metodologia
de validacao.

De acordo com Silva et al(2010) a acuracia mede a proporcao de predi¢des corre-
tas, conforme a Equacgdo abaixo.



TP +TN

Ac = 100
‘ “TP+TN+FN+FP

onde TP, TN, FP e FN denotam o nimero de verdadeiros positivos, verdadeiros
negativos, falso positivos e falso negativos, respectivamente.

A precisdo mede a proporc¢do dos possiveis SIT que sdo certamente SIT, conforme
a Equacao abaixo.

TP

Pr=100% ——
? TP+ FP

A sensibilidade, também conhecida como taxa de verdadeiro-positivo, refere-se a
porcentagem de acertos dentro da classe positiva, ou seja, mede a propor¢ao de SIT que
foi corretamente classificada como SIT, conforme a Equacao abaixo.

TP

15. - — -
e =100 75 N

A especificidade, também conhecida como taxa de verdadeiro-negativo, refere-se
a porcentagem de acertos dentro da classe negativa, ou seja, mede a propor¢ao de nao-SIT
que foi corretamente reconhecida como nao-SIT, conforme a Equacao abaixo.

TN

=10 TN Fp

J4 a acuracia ajustada € obtida como sendo a média das medidas de sensibilidade
e especificidade, conforme a Equacgdo abaixo.



Sensibilidade + Especificidade
9

Adj =

3.4. LOCALIZE

A ferramenta criada LOCALIZE, possui layout leve conforme a Figura 5. Possui um
campo para a inser¢ao de sequéncias e possui a opcao de selecionar um documento do
tipo FASTA para a predi¢do além de possuir um campo para selecionar se exibe ou nao as
sequéncias na tela de respostas, caso o usudrio selecione ambas as opg¢des serd descartado
o documento e serd feita a predi¢do através do campo de texto. Atualmente o sistema
possui um limite de 500 sequéncias, porém esse valor € alteravel mesmo com o software
em funcionamento.

Enter the sequence or select file.
Note: select only one prediction, if two options is selected, the prediction will be performed by the field of writing.
(Maxcimum of SO0 sequences.)

OR
Escolher arquivo | Nenhum...ionado
View Sequeace

Perform the prediction

Figura 5. Layout do Sistema.

O seu funcionamento no momento di-se de maneira bem simples, para a leitura
do arquivo utiliza-se um StreamReader, e a leitura dos dados € feita com os métodos
ReadLine (1€ o arquivo linha a linha) e ReadToEnd (I€ o arquivo todo de uma vez). De-
pois de feita a leitura do arquivo ou a leitura da sequéncia, chama-se um método para a
codificagdo das sequéncias, entdo o sistema gera um arquivo de testes com a sequéncia
codificada. Com o arquivo de testes criado o sistema realiza a chamada ao SVMlight que
gerard um arquivo com os resultados. Depois de concluido a predi¢do o sistema redireci-
ona a pagina principal para a pigina de resultados e exibe o resultado conforme a Figura
6 e caso o usudrio queira salvar os resultados poderad ser feito pelo botdao Save.



The results for the tests were as follows:
Name: >gi|291327543|ref|NM_146214.3| Mus musculus tyrosine aminotransferase (Tat), nuclear gene encoding mitochondrial protein, mRNA

98 0.14992898 SIM
123 -0.45432968 WAO
120 -0.09133011% NRO
153 -0.37830159 NEO
2 who
wio
vt}

1235 -0.14155766 NAO
1260  -0.34940484 NEO
1373 -0.22746887 NRO

1469 -0.4252061
1487  0.036404922 SIM
1533 -0.438624 NAO
1616 -0.011851771 NiO
1666  -0.41494123 NAO
1784  -0.2761508 NAO

Save

Figura 6. Tela de respostas do sistema.

4. Resultados

A fim de ilustrar o funcionamento da ferramenta, esta secao exibe os resultados dos testes
realizados com o sistema de predi¢cao. A sequéncia de mRna utilizada nos testes foi o
Mus musculos.

4.1. Validar Metodologia

O primeiro teste realizado foi com o intuito de validar qual ATG seria usado para realizar
os testes, o primeiro ATG positivo ou o ATG positivo com o maior score. Foram testadas
40 sequéncias sendo elas a de numero 1 até a de numero 40. Os resultados obtidos estio
na tabela 1.

Tabela 1. Resultado Metodologia
‘ Quantidade de Acertos | Porcentagem
Score 20 50%
Primeiro 27 67,50%

Como pode ser visto no resultado a escolha pelo primeiro ATG positivo teve por-
centagem superior ao de maior Score, tornando-se assim a escolha para os testes.

4.2. Testes

Para a escolha das sequéncias testadas nao houve padrao, foram retirados blocos de 10
sequéncias aleatoriamente. O numero de ATG's positivos e negativos, podem ser vistos
na tabela 2.

Tabela 2. Numero de ATG's
TP | FP | TN [ FN
24110 65 ] 6




Tabela 3. Resultados
Acuricia | 84,7619

Precisio | 70,5882
Sensibilidade \ 80,0000
Especificidade ‘ 86,6667

Os resultados de acurdcia, precisao, sensibilidade e especificidade podem ser con-
feridos na tabela 3.

Pode-se observar que os niveis estdo bem elevados mostrando um bom resultado
da ferramenta. A tabela 4 faz um comparativo entre a ferramenta criada e as j4 existentes.

Tabela 4. Comparativo entre Ferramentas

Method |TP[FP | TN [FN| Ac | Pr [ Se | Sp
NetStart | 72 [ 21 | 113 [ 15 | 83,71 [ 77,42 | 82,76 | 84,33
TIS Miner | 82 | 15 [ 134 | 11 [ 89,26 | 84,54 | 88,17 | 89.93
Localize | 24 | 10 | 65 | 6 | 84,76 | 70,59 | 80,00 | 86,67

Pode-se observar que a ferramenta criada possui acurécia e especificidade maiores
que o NetStart e pouco inferiores as do TIS Miner, ferramentas essas largamente conhe-
cidas e avancgadas, perdendo apenas na precisao e na sensibilidade, no entanto por valores
bem pequenos.

Com esses testes pode-se observar que esta ferramenta esta em um nivel muito
bom, mostrando assim a eficacia da ferramenta.

5. Conclusao

Como visto nesse trabalho, a tarefa de previsao de SIT ndo é um problema trivial de ser
resolvido. Inimeros métodos t€m sido explorados e avaliados com este fim.

Apesar de ja existirem vérios softwares de predicdo, estes possuem algumas
limitag¢des, como por exemplo o fato de sempre exibir as sequéncias testadas, pois em
alguns casos, isso polui muito o visual, dificultando a visualizagdo das informacdes re-
almente importantes, o nimero de sequéncias que € possivel de se testar de uma sé vez
também € muito baixo, o maior € o NetStart com no mdximo 50 sequéncias e outro ponto
de defasagem € a impossibilidade de se salvar os resultados diretamente, obrigando o
usudrio a copiar e colar o que deseja.

O software proposto tem o intuito de adequar-se a essas limitagdes, possibilitando
a escolha de exibir ou ndo as sequéncias, possui 0 nimero maximo de sequéncias confi-
guravel, ou seja, mesmo com o software em funcionamento € possivel alterar o nimero
maximo de sequéncias de acordo com a capacidade do servidor, além do mais € possivel
fazer o download dos resultados, salvando onde o usuario necessite.

Além da ferramenta que veio a auxiliar as predicdes de maneira mais simples,
pode-se concluir que a metodologia utilizada contribui de maneira significativa para a
previsdo de SIT (Silva et. al, 2010).



