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RESUMO

O desenvolvimento de algoritmos para resolver problemas na drea genética representa um dos
grandes desafios da bioinformadtica, uma ciéncia interdisciplinar que integra conceitos de exatas
e bioldgicas para analisar dados bioldgicos complexos. Este trabalho foca na implementacao
e validacdao de um algoritmo aplicado a ferramenta BacPP, desenvolvida na Universidade de
Caxias do Sul, reconhecida por sua capacidade de classificar promotores bacterianos de ma-
neira independente ao fator regulador associado. Com o objetivo de melhorar a precisdo e a
confiabilidade na predi¢do de promotores, foi implementado o BacPP-E28, um algoritmo de
segunda etapa baseado em aprendizado de maquina, utilizando métricas como precisao, especi-
ficidade e sensibilidade para valida¢do. A metodologia incluiu a utilizagdo de dados do Regu-
lonDB, processamento em formato FASTA, e aplicacdo das regras propostas pelo algoritmo. O
BacPP-E28 foi comparado ao BacPP original, demonstrando maior eficiéncia ao reduzir falsos
positivos e negativos, destacando-se na classificacio de sequéncias reguladas pelo fator o® Os
resultados indicam que a integracdo de algoritmos de validac¢do de segunda etapa baseados em
caracteristicas fisico-quimicas e padrdes de sequéncias genéticas € uma abordagem promissora,

contribuindo significativamente para o avanco da bioinformatica.

Palavras-chave: Bioinformatica. Classificacdo de sequéncias. Validagdo de algoritmo. Predicao

de promotores bacterianos.
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1 INTRODUCAO

A bioinformadtica surgiu a partir da jun¢do da drea de ciéncias exatas e a drea de ciéncias
da vida. Ela utiliza conceitos de matematica, fisica e estatistica para analisar dados de origem
das ciéncias da vida e gerar informagdes com valor bioldgico. O objetivo principal desta ciéncia
multidisciplinar é organizar, tratar e interpretar dados bioldgicos, sendo utilizada em diversas
areas de atuacdo da biotecnologia, como: genética e biologia molecular, saide, ecologia e agri-
cultura (BIANCO; LIPAY, 2015). Apesar de ser uma ciéncia emergente, originada em meados de

1980, ela vem crescendo devido ao avango de tecnologia.

Um dos avancos significativos € a bioinformatica translacional, que visa 0 mapeamento
e a andlise detalhada do cédigo genético. O principal objetivo dessa drea é desenvolver novas
terapias e aprimorar o diagndstico de doencas, promovendo uma abordagem mais personalizada
e eficaz na medicina (BARUAH; DEKA; MAHANTA, 2022). Outro avango destacado neste estudo
¢ a incorporagdo de conceitos de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Segundo Li,
Ma e Tian (2022), algoritmos de aprendizado de maquina t€m sido utilizados para identificar
padrdes em dados de sequenciamento, prever interacdoes gene-ambiente e desenvolver modelos
preditivos para a toxicidade de compostos quimicos. A bioinformadtica exerce um papel fun-
damental nas pesquisas relacionadas a drea da vida e sadde, auxiliando no entendimento dos

mecanismos bioldgicos associados aos organismos vivos (QUEROZ et al., 2022).

Promotores sdo regides especificas do DNA responsaveis por iniciar o processo de trans-
cricdo genética, sendo essenciais para a regulacdo da expressao génica. A predicao de promo-
tores, ou seja, a identificacdo dessas sequéncias no genoma, € uma tarefa complexa, pois apesar
das sequéncias apresentarem regides conservadas, existe um grau de degeneracdo associado.
As caracteristicas bioldgicas dos promotores, como a presenga de sequéncias conservadas e a
variagdo na localizac@o dos sitios de ligacdo de fatores de transcri¢do, tornam a predi¢cdo de-
safiadora, especialmente quando se busca identificar promotores que nao seguem os padrdes
tipicos. Técnicas tradicionais de predi¢do, como métodos baseados em andlise de motivos, mui-
tas vezes ndo sdo suficientes para capturar toda a diversidade das sequéncias promotoras (SILVA;
ECHEVERRIGARAY; GERHARDT, 2011).

O desenvolvimento de algoritmos para auxiliar em aplicacdes de bioinformatica € um
dos pilares desta drea de conhecimento. Uma pratica necesséria € a validacao desses algoritmos,
visto que, eles precisam ser precisos e confidveis. Uma das formas de validacao € a comparacao
entre o resultado fornecido pelo método e as informagdes originais (SA, 2018). Nesse contexto é
possivel relacionar Engenharia da Computagdo e a Bioinformdtica, uma vez que a computagdo
fornece ferramentas e métodos para auxiliar nas aplicacdes e a biologia fornece os conceitos

necessdrios para o desenvolvimento desses métodos (QIN et al., 2023).



Diversas ferramentas computacionais foram desenvolvidas ao longo dos anos para me-
lhorar a tarefa de predi¢do de promotores, como o BacPP, que foi desenvolvido na Universidade
de Caxias do Sul e € referéncia para bactérias Gram-negativas, devido a sua capacidade de pre-
dicdo de promotores bacterianos ao considerar multiplos fatores sigma. Apesar dos avancos,
ainda h4 desafios significativos a serem superados para aumentar a acurdcia dessas ferramentas,

especialmente no que dizrespeito a redugdo de falsos positivos e negativos (MARTINEZ, 2023).

Diante desses desafios, este trabalho propde o desenvolvimento e a valida¢do do BacPP-
E28, uma extensao da ferramenta BacPP, focada na classificacdo de promotores bacterianos re-
gulados pelo fator sigma 28. Utilizando técnicas de aprendizado de maquina e caracteristicas
fisico-quimicas das sequéncias de DNA, o BacPP-E28 busca aumentar a precisio na predi¢ao,
reduzindo falsos positivos e negativos. A solugdo € projetada para atuar como uma etapa adici-

onal de validac@o, complementando os métodos existentes na ferramenta original.

O presente estudo inicia apresentando alguns conceitos principais, elencando os tipos
de problemas que podem ser tratados computacionalmente e as métricas de validacao de clas-
sificacdo que € o tipo de problema que serd resolvido com a implementagdo a ser realizada. Na
sequéncia foram trazidos alguns trabalhos publicados que, apresentam o processo de andlise e
validacdo de novos algoritmos, situacdao que se assemelha a abordagem deste trabalho. Na secdo
seguinte, a ferramenta BacPP € abordada, com a contextualizacio da origem da ferramenta e a
apresentacdo de formas para tornar a predi¢do de promotores e ndo-promotores mais assertiva.
A metodologia inclui conceitos de engenharia de software, descri¢cdo da base de dados e mé-
tricas utilizadas na valida¢do do algoritmo desenvolvido. Por fim, os resultados apresentam a
criacdo e validacao do BacPP-E28, evidenciando sua eficicia como solucdo de segunda etapa
na predi¢do de promotores bacterianos. O nome BacPP-E28 reflete suas caracteristicas princi-
pais: "E’ refere-se a estabilidade das sequéncias analisadas, enquanto 28’ indica sua aplicagao

especifica ao fator sigma 28.
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2 OBJETIVOS

O objetivo do trabalho é implementar e validar estatisticamente um algoritmo de classi-

ficacdo em segunda etapa na ferramenta BacPP.

2.1 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

* Elencar as métricas estatisticas para validacdo de algoritmo.

Identificar a metodologia computacional mais aderente para a resolu¢ao do problema.

Definir as estruturas de dados e comandos para melhor execugdo do algoritmo.

Analisar o desempenho da tarefa de classificacdo do algoritmo por meio das métricas

elencadas.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Algoritmo é uma descricao textual de uma solucao para um determinado problema, essa
descricdo € baseada em processos e/ou conceitos bésicos ja definidos anteriormente (ALVES,
2013). O conceito também pode ser definido como "o caminho de solu¢do para um problema",
pois sua principal caracteristica € a presenca de uma sequéncia de regras que serdo executadas

em uma ordem pré-estabelecida, visando o objetivo final que originou sua criacdo (SOUZA et al.,
2020).

Apesar do conceito de algoritmo ser utilizado principalmente na 4rea da programacao,
ele também € aplicado em tarefas didrias. Uma receita de bolo é um exemplo que traduz o
termo a uma pratica comum. Isso porque uma receita € uma sequéncia de passos que, quando
executados corretamente, resultam no alimento desejado. Portanto, para apresentar um novo
conjunto de passos ou instru¢des para a solucdo de um problema, é necessério identificar o
padrao que fundamenta essas instru¢des, organizd-las de forma ldgica e, o mais importante,
aplica-las e valida-las. (FORBELLONE; EBERSPACHER, 2000).

3.1 TIPOS DE PROBLEMAS COMPUTACIONAIS

A definicao dos tipos de problemas estd diretamente relacionada a mineracdo de da-
dos, que envolve a obtencdo de padrdes a partir de um conjunto de dados, com o objetivo de
auxiliar nos processos de tomada de decisao frente a problemas em diversas aplicagdes. As va-
ridveis presentes nos dados determinam as tarefas de mineracdo de dados, que sdo divididas
em trés principais categorias: predicdo, agrupamento de dados e associacdo. Essas tarefas sdo
aplicadas conforme a necessidade do problema a ser resolvido, levando em consideragdo as
varidveis envolvidas (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016). A Figura 1 exemplifica as trés tarefas
mencionadas, considerando um mesmo conjunto de dados de forma controlada, garantindo que
as condi¢cdes sejam mantidas consistentemente e evitando interferéncias externas que possam

afetar o resultado final.



Figura 1 — Conjunto de tarefas de mineragcao de dados
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Fonte: Silva, Peres e Boscarioli (2016)

3.1.1 Predicao

As tarefas de predi¢do consistem em associar dados especificos retirados de uma base
de dados, juntamente com suas principais caracteristicas, aos rétulos a eles relacionados. O
modelo preditivo pode retornar as relacdes obtidas através de funcdes ou entdo organizados em
uma estrutura de dados (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

A criagdo de um modelo preditivo possui duas etapas fundamentais (CASTRO; FERRARI,
2016):

* Treinamento: nessa fase, o algoritmo € aplicado a um conjunto de dados no qual as clas-
sificacOes e os valores ja estdo previamente determinados, ou seja, a saida correspondente
a cada entrada € conhecida. O objetivo dessa etapa é desenvolver um modelo capaz de
realizar previsdes precisas com base nos dados utilizados durante o processo de treina-

mento.

* Teste: nesse momento, realiza-se a validacdo do funcionamento do algoritmo com dados
nao utilizados no treinamento, ou seja, quando os valores de saida sdo desconhecidos. A
partir do desempenho obtido € possivel definir se o algoritmo pode ser aplicado de forma
geral ou ndo. Essa defini¢do € realizada a partir de métricas especificas para cada uma das

tarefas executadas e serdo apresentadas na sec¢do 3.2 desse trabalho.
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Um valor retirado do conjunto de dados é considerado uma ocorréncia em relagdo a ana-
lise que esta sendo realizada. Ja os rétulos atribuidos a esse valor podem ser exibidos de duas
formas: (i) identificacdo da classe pertencente, dentro de um conjunto finito de opg¢des consi-
derando a base analisada; (if) nimero que o dado analisado estd associado, frente ao conjunto
continuo de valores possiveis. Sendo, a primeira forma chamada de Classificacdo e a segunda
de Regressdo (FACELI et al., 2021).

Na figura 2 estd um exemplo considerando uma base de dados que contempla as vendas
de vinhos em determinado periodo. Nesse conjunto estdo descritos alguns atributos como as

caracteristicas da prépria bebida, quantidade vendida, etc.

Figura 2 — Exemplificacio de Tarefas Preditivas

Conjunto de Dados

Relagdo de vendas de vinhos
contendao:
Valor Retirado do

- 100 variacoes do produto; e e R b

- Caracteristicas como: acidez, teor
alcodlico, pigmentacio, quantidade de Cabernet Franc
tanino, etc.;

- Quantidade vendida;
- Valor da venda.

Predigdo

Regressao Classificagao

Harmonizagdo com
pratos de peso médio
ou leve

1000 garrafas vendidas
no periodo analisado

Fonte: O autor (2024).

A classificagdo de um dado consiste em atribuir a ele um ou mais rétulos frente a ana-
lise que estd sendo realizada, sendo que esse processo ocorre através de um algoritmo treinado
a partir de um conjunto de informacdes previamente rotuladas. Dentro dela, existem duas di-
visdes: classificagdo bindria e classificagdo multiclasse. O que diferencia elas é a quantidade
de op¢des disponiveis. Enquanto na bindria existem apenas duas possibilidades, por exemplo:
sim ou ndo, verdadeiro ou falso, a multiclasse permite uma rotulacdo mais especifica frente ao
problema abordado, por exemplo: chuva, sol, calor, frio (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).
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De acordo com Faceli et al. (2021), a definicdo formal da tarefa de classificacio consiste
na fungéo exibida na expressdo 3.1 dado um conjunto de observagdes pares D = {(X;, f(X;)),

i =1,..,n} onde para f(z;) sdo atribuidos valores de um conjunto discreto néo ordenado.

Yy = f(l‘l) S {Cl, ,Cm} 3.1)

Os principais algoritmos de classificacao utilizados possuem sua estrutura inspirada em:
conhecimento, arvores, distancias, fun¢do e probabilidade (CASTRO; FERRARI, 2016). Na figura
3 € realizada a demonstracio gréafica de um modelo de classificagdo bindria com a estrutura

baseada em arvores.

Figura 3 — Representacdo grafica de um modelo baseado em érvores.

Atributo

Sim Nao

Classe A Classe B

Fonte: Castro e Ferrari (2016)

O problema de regressdo, ao contrario do problema de classifica¢do, € utilizado quando
a saida desejada é numérica. Os modelos de regressdo podem ser divididos em quatro categorias:
linear simples, linear multivariado, ndo linear simples e ndo linear multivariado. As principais
diferencas entre essas categorias estdo na equagao obtida, pois a linear retorna a equagado da reta,
enquanto a ndo linear retorna uma equacao exponencial, e na quantidade de atributos considera-
dos para andlise, nestes casos a simples considera apenas um atributo, enquanto a multivariada
considera dois ou mais (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

A anélise através da regressao linear permite relacionar uma varidvel dependente com
uma ou mais independentes. Em situacdes nas quais a equacao obtida a partir da regressao atinge
de forma muito préxima o valor desejado, ainda durante o treinamento do algoritmo, € possivel
realizar a predi¢ao da varidvel dependente a partir do valor da independente (CASTRO; FERRARI,
2016). Na expressao 3.2 € apresentada a notacao formal da regressdo linear simples, onde as
letras a e b representam os coeficientes de regressdo e definem pardmetros de intercepta¢do no
eixo y e inclinagdo da reta (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).
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Y =a+bx (3.2)

Ainda segundo os autores, ao resolver um problema de regressao € necessario identificar
os valores para os coeficientes de regressao, para que as varidveis possam receber os valores
do conjunto de dados avaliados e o comportamento do modelo, mantenha-se o0 mesmo. Nas
expressoes 3.3 e 3.4, sdo apresentadas as equacdes do método dos minimos quadrados que € o

mais indicado ao estimar os coeficientes de regressao.

h— Z?:l(xi - “x)(yz - ﬂy)
Z?:l (xl - MI)Q

(3.3)

0=y — byt (3.4)

Sendo i, a média dos valores de z;, 2, ..., T, € 1, a média dos valores de y;, ya, ..., Yn.

3.1.2 Agrupamento

A tarefa de agrupamento, também conhecida como clustering, consiste em dividir o
conjunto de dados avaliado em pequenos grupos considerando os atributos que possuem em co-
mum. De forma intuitiva € possivel compreender que itens pertencentes a um grupo, possuem
semelhancas entre si, diferente dos que pertencem a outros grupos (CASTRO; FERRARI, 2016).
Diferentemente da tarefa de classificacdo, essa andlise ndo ocorre baseada nos rétulos associ-
ados aos dados analisados, mas sim é fundamentada pelas caracteristicas descritivas do objeto
analisado (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016). Na figura 4 é apresentado um conjunto de dados,

juntamente de diferentes formas de agrupamentos que podem ser analisadas.

15



Figura 4 — Exemplo contendo diferentes agrupamentos em um mesmo conjunto de objetos.
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Fonte: Faceli et al. (2021)

De acordo com Faceli et al. (2021), a tarefa de agrupamento ndo possui uma defini¢do
unica. As diferentes defini¢des decorrem dos chamados "critérios de agrupamento”, os quais
auxiliam na escolha da técnica mais adequada para resolver um problema especifico. A seguir,

sdo apresentados os principais critérios:

* Compactacao: baseia-se no principio de que quanto mais préximos os elementos do
grupo estiverem e mais semelhantes forem as caracteristicas, menor serd a variagdo in-
terna desse agrupamento. Em anélises que envolvem agrupamentos esféricos e/ou bem
divididos a técnica € estavel, porém em andlises com um grau maior de complexidade

ndo possui muita eficiéncia.

* Encadeamento ou ligacido: baseia-se no principio de que elementos préximos devem
fazer parte do mesmo grupo. Esse formato possui maior assertividade na identificacdo
de agrupamentos de forma irregular ou espalhados pelo conjunto de dados, porém de-
monstra ser pouco eficaz em cendrios onde os dados estdo muitos proximos, visto que, o

agrupamento pode ocorrer de forma equivocada.

* Separacao Espacial: considera a distancia entre os grupos analisados. Essa técnica per-

mite a validacdo da qualidade dos agrupamentos. No entanto, seu uso isolado nio garante
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assertividade nos resultados obtidos. Com isso, esse método costuma ser utilizado em

paralelo com outros.

3.1.3 Associacao

A associacdo ou correlac@o entre caracteristicas implica na existéncia de uma relacdo
entre elas. Essa relacdo pode ser de co-ocorréncia, em que os atributos aparecem juntos com
frequéncia, ou de dependéncia, em que um atributo estd relacionado a presenca do outro (SILVA;
PERES; BOSCARIOLI, 2016).

A tarefa de associagdo pode ser realizada em diferentes tipos de bases de dados, embora
seja aplicada predominantemente em bases de dados transacionais. Um exemplo cldssico desse
tipo de conjunto de dados € o carrinho de supermercado, pois ao passar cada item comprado na
caixa registradora, informacdes como: produto, quantidade e preco, sdo armazenadas em uma

base de dados, e cada registro desses € um dado transacional (CASTRO; FERRARI, 2016).

Na tabela 1, € apresentado um exemplo de base de dados transacionais. Analisando os

dados apresentados, conclui-se que, se uma pessoa compra leite, também compra pao.

Tabela 1 — Exemplo de conjunto de dados transacional.

TID Itens

1 {Leite, pao, actcar, café, manteiga}
2 {Mamao, banana, maca}

3 {Leite, pao}

4 {Leite, pdo, manteiga, banana}
Fonte: Castro e Ferrari (2016)

Na andlise por associa¢do existem dois principais conceitos utilizados para medir os
resultados obtidos através dela, sendo eles: Suporte e Confianca (SILVA; PERES; BOSCARIOLI,
2016).

* Confianca: a importancia e a credibilidade da regra que estd sendo avaliada sdo defi-
nidas com base na probabilidade de sua ocorréncia, em relacdo a base analisada. Essa

probabilidade é geralmente apresentada em percentual.

* Suporte: a frequéncia com que os itens que estdo sendo analisados aparecem na base
de dados transacional utilizada € definida. Essa frequéncia é geralmente apresentada em

percentual.
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3.2 METRICAS PARA AVALIACAO DE RESULTADOS DE CLASSIFI-
CACAO

A validagdo do funcionamento de um algoritmo € essencial, independentemente de sua
aplicacdo. Para os algoritmos computacionais, existem métricas especificas que podem ser usa-
das para essa validacdo. O tipo de métrica a ser usada depende do tipo de retorno obtido pelo
algoritmo (RUSSEL; NORVIG, 2022).

E possivel combinar aspectos do problema tratado com técnicas existentes para defi-
nir métricas que avaliem o desempenho de algoritmos em novas bases de dados. Além disso,
mesmo com um Unico modelo selecionado, é possivel identificar novos padrdes de funciona-

mento a partir de modificacdes em seus procedimentos livres (FACELI et al., 2021).

Para a definicdo dos métodos de validacao, € necessario levar em consideragdo uma
série de quesitos, como: o problema a ser resolvido, o conjunto de dados que serd utilizado
na validagdo, o tipo de resultado que se deseja obter, dentre outros. Cada modelo possui uma
maior assertividade e desempenho em situagdes distintas e € imprescindivel o uso de métricas
de validacdo adequadas para obter um desempenho preditivo mais confidvel. A matriz de con-
fusdo, gerada a partir da etapa de teste de uma abordagem de predicdo para classifica¢do, € uma
ferramenta essencial para a validagdo do modelo. Ela permite calcular diversas medidas de per-
formance, como acuricia, precisdo e sensibilidade, que sdo fundamentais para a interpretacao

dos resultados e a avaliagcdo da eficicia do modelo proposto (FACELI et al., 2021).

Na tabela 2, é apresentada uma matriz de confusao para um problema com dois rétulos,

ou seja, classificacdo bindria, onde:

VP: corresponde ao nimero de verdadeiros positivos, ou seja, considerando a classe po-

sitiva analisada, quantas amostras foram classificadas corretamente.

* VN: corresponde ao nimero de verdadeiros negativos, ou seja, considerando a classe

negativa, quantas amostras foram classificadas corretamente.

* FP: refere-se ao nimero de falsos positivos, ou seja, a quantidade de amostras que per-

tencem a classe negativa e foram, incorretamente, classificadas como positivas.

* FN: refere-se ao nimero de falsos negativos, ou seja, a quantidade de amostras que per-

tencem a classe positiva e foram, incorretamente, classificadas como negativas.
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Tabela 2 — Matriz de confusio para classificacdo bindria

Classificacao Obtida
+ -
Classificacio + VP FN
Verdadeira - FP VN

A taxa de erro na classe positiva refere-se a taxa de falsos negativos (TFN), que cor-
responde a classe positiva classificada incorretamente pelo algoritmo, conforme denotado na

expressao (3.5).

FN
TEN = ——— .
VP+ FN 3-5)

A taxa de erro na classe negativa refere-se a taxa de falsos positivos (TFP), que cor-
responde a classe negativa classificada incorretamente pelo algoritmo, conforme denotado na

expressao (3.6).

FP
TFP =55 vN (3.6)

A taxa de erro total consiste na razdo entre a soma dos valores da diagonal secunddria

da matriz e todos os elementos dela, conforme denotado na expressao (3.7).

FP+FN

ERR = b VN T FP T FN

(3.7)

A acurdcia total consiste na razdo entre a soma dos valores da diagonal principal da

matriz e todos os elementos dela, conforme denotado na expressao (3.8).

VP+ VN

AC = P VNS FP L FN

(3.8)

A precisao refere-se a propor¢ao dos valores positivos classificados corretamente pelo
algoritmo, considerando todos os resultados positivos retornados por ele, conforme denotado

na expressao (3.9).

VP
PREC = v5—1p 3-9)

A sensibilidade refere-se a taxa de verdadeiros positivos (TVP), que corresponde a

classe positiva classificada corretamente pelo algoritmo, conforme denotado na expressao (3.10).

VP

VP = ——
VP =T FN

(3.10)

19



A especificidade também conhecida como Recall ou revocacio, refere-se a taxa de ver-
dadeiros negativos, que corresponde a classe negativa classificada corretamente pelo algoritmo,

conforme denotado na expressao (3.11).

VN
ESP = VN+ FP (3.11)

A F1- Score refere-se a média harmonica simples entre precisdo e especificidade, con-

forme denotado na expressao (3.12).

F1— Score — 2 Prec'is:&o * Especilfi'ci.dade (3.12)
Precisdo + FEspeci ficidade

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, sdo apresentados trabalhos que abordam a validacdo de algoritmos em dife-
rentes aplicagdes e tipos de problemas. Os artigos tratam de aplicagdes na agricultura, biologia

e medicina.

E apresentado por Silva ez al. (2023) a validagdo de uma ferramenta criada para auxiliar
na classificacdo de imagens. O algoritmo desenvolvido com base em visdo computacional e
computacdo embarcada, tem como objetivo otimizar os processos produtivos da agricultura e

reduzir perdas por meio do controle de pragas e doencas.

O estudo de caso utilizado na criagdo do algoritmo consiste na andlise de imagens de
casca de laranja, visto que diversas doencas que acometem a fruta possuem caracteristicas evi-
dentes ja na sua superficie. Conforme mencionado pelos autores, com base em informacdes da
Associacao Nacional dos Exportadores de Sucos Citricos, a laranja € uma das frutas mais pro-
duzidas a nivel mundial e estd vinculada a diversos processos industriais, como por exemplo no
ramo de produtos de limpezas. Com isso, o controle de qualidade do fruto precisa ser altamente
eficiente, frente as doencgas que podem afetar de forma significativa sua producdo. As principais
doencas que afetam a laranja sdo: Cancro Critico, Pinta Preta e Greening Critico, conforme

representado na figura 5.

Figura 5 — Principais doencas que afetam a laranja.

Cancro citrico Pinta preta Greening citrico
Fonte: Adaptado de Silva et al. (2023)
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Atualmente, a inspecdo de frutos € frequentemente realizada de forma manual, um pro-
cesso que pode ser oneroso e, em alguns casos, ineficaz, dependendo do momento da verifica-
¢do. A identificacao tardia de doengas pode impactar negativamente a qualidade da laranja e,

consequentemente, todo o sistema produtivo.

Do ponto de vista computacional, as imagens consistem em uma disposi¢cdo de pixels,
e sua representacdo ¢ determinada por um sistema de cores que € selecionado com base na
eficicia apropriada para a aplicagdo em questdo. No contexto deste estudo de caso especifico,
optou-se pelo método HSV (Hue, Saturation, Value), no qual cada cor é descrita em termos de
seus valores de matiz, saturacdo e brilho distintos. Esse sistema foi adotado devido a sua menor
sensibilidade a flutuacdes na iluminacgdo, o que, por sua vez, permite a extracao de informagdes
essenciais, como textura, formato e intensidade de cores. Tais informacdes desempenham um
papel fundamental no fornecimento de dados para os algoritmos empregados na construcio de

modelos de Inteligéncia Artificial.

O método proposto, utilizou técnicas de visao computacional para coletar aspectos das
imagens avaliadas. Os dados coletados da imagem foram armazenados em um vetor de re-
cursos, para posteriormente serem utilizados no treinamento do algoritmo. Notavelmente, tais
informacodes foram extraidas do canal H (Matiz) das imagens. Para realizar essa extracdo, uma
etapa preliminar se faz necessdria: a conversao da imagem do seu formato padrdao RGB para o
espaco de cores HSV (Matiz, Saturacdo, Valor). Conforme mencionado pelos autores, o algo-
ritmo pode ser dividido em trés etapas principais: (i) carregamento da imagem; (ii) extracdo do

vetor de caracteristicas da imagem; (iif) classificacdo da imagem.

Na tabela 3, estio descritos os dados utilizados no treinamento do algoritmo.

Tabela 3 — Base de dados utilizada para treinar o algoritmo

Classe Quantidade de Imagens
Cancro 1002
Fresca 1446
Pinta Preta 1030
Greening 1845

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2023)

A validacao dos algoritmos foi realizada por meio das métricas de classificacao precisio,
recall e Fl-score. Na tabela 4 € possivel visualizar os resultados obtidos para cada algoritmo

utilizado.

Além disso, a acuricia foi avaliada para cada método. O modelo Support Vector Ma-
chine (SVM) atingiu uma acurécia de 96,08%, o k-Nearest Neighbors (KNN) alcangou 96,00%,
o Random Forest obteve 96,26% e o Multilayer Perceptron (MLP) apresentou a maior acuricia,
com 98,13%. De forma geral, o algoritmo MLP demonstrou o melhor desempenho, alcangando

a maior precisio (acurdcia) entre os métodos avaliados.
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Tabela 4 — Comparagdo entre métodos diferentes

Métodos Variavel Precisdo recall Fl-score

SVM Frescas 1.00 1.00 1.00
Cancro 091 0.88 0.89

Greening 1.00 1.00 1.00

Pinta Preta 0.89 0.92 0.91

KNN Frescas 1.00 0.98 0.99
Cancro 0.88 0.92 0.90

Greening 1.00 1.00 1.00

Pinta Preta 0.90 0.88 0.89

Random Forest Frescas 1.00 1.00 1.00
Cancro 0.94 0.87 0.90

Greening 1.00 1.00 1.00

Pinta Preta 0.88 0.95 091

MLP Frescas 1.00 1.00 1.00
Cancro 0.94 0.96 0.95

Greening 1.00 1.00 1.00

Pinta Preta 0.96 0.94 0.95

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2023)

Embora a aplicacao final ndo seja exatamente a mesma, a estrutura do algoritmo esta
alinhada com o que serd desenvolvido neste trabalho. Isso ocorre porque a proposta é realizar
uma classificac@o a partir de dados fornecidos de padrdes previamente conhecidos e realizar a
validacdo do mesmo, também, por meio de métricas classificatorias. A partir desse trabalho, foi
possivel observar a importancia de se utilizar mais de uma métrica classificatéria na validagao
de algoritmos, para que se verifique se 0 método avaliado atenderd ao resultado esperado em

diferentes aspectos.

No artigo "BASiINET—BiologicAl Sequences NETwork: a case study on coding and
non-coding RNAs identification"de Ito et al. (2018) € apresentado um modelo capaz de extrair
caracteristicas de RNAs codificantes e ndo-codificantes, desenvolvido através de redes comple-
xas podendo ser ampliado para outras aplicagdes bioldgicas associadas a DNA e sequéncias de

aminodcidos. Na figura 6, esta sendo apresentada a estrutura de um RNA.

Figura 6 — Estrutura de um RNA.

Comprimento intrans 116-130 573-904
(@FAY=d | exont intrén1  exdn2 exon3
Comprimento extons 142-145 222 216-255
Conteddo 5 UTR amincécidos Codificante 105-fim
+ codificante 1-30 31-104 +3'UTR

Fonte: Ito et al. (2018)
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Métodos computacionais sdo frequentemente utilizados para auxiliar na classificacdo de
RNAs codificantes e ndo-codificantes. No entanto, a tarefa apresenta um nivel de complexidade
para os profissionais da area, pois depende de um significativo volume de dados anotados, da
existéncia de ruidos originados do sequenciamento e da necessidade de indicadores seguros
de acurdcia. O método proposto pelos autores foi desenvolvido utilizando métricas de redes
complexas para a extracio de caracteristicas de sequéncias biologicas de RNAs. Esse tipo de
rede foi escolhido por apresentar maior precisao e flexibilidade, o que o torna bastante indicado

para a classificacao de sequéncias codificantes e ndo-codificantes.

A ferramenta projetada representa a sequéncia de RNA como um grafo, no qual os vér-
tices representam os segmentos de nucleotideos da sequéncia avaliada e as arestas representam
as relagOes estruturais entre os segmentos. A frequéncia de ocorréncia de segmentos proximos
no RNA ¢ utilizada para avaliar a relevancia das arestas. A transformagao de uma sequéncia
em grafo € feita a partir de dois parametros de configuragdo: o tamanho da palavra (Word Size
- WS), que representa a quantidade de nucleotideos, € o tamanho do passo (Step Size - ST),
que define as conexdes entre eles. Apds essa primeira anélise com a representacao em grafos, é

realizado um refinamento através da aplicacio de limites para diminuir arestas menos espessas.

Tanto na fase de montagem dos grafos iniciais, como no refinamento com a geracao de
subgrafos, sdo coletadas algumas métricas de redes complexas, sendo elas: proximidade, grau,
grau maximo, grau minimo, intermedia¢do, coeficiente de clustering, caminho minimo médio,
desvio padrdo, motif de tamanho 3 e motif de tamanho 4. Na figura 7, temos uma sequéncia

RNA representada em grafo.

Figura 7 — Grafo de uma sequéncia com tamanho de palavra 3 e tamanho de passo 1. Conside-
rando: (a) sequéncia RNA; (b) grafo das trés primeiras iteragdes do mapeamento; (c)
grafo completo da sequéncia.
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Fonte: Ito et al. (2018)
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Segundo os autores, 0 método pode ser dividido em trés grandes etapas principais: ma-
peamento, extracdo de caracteristicas e classificacdo. Na Figura 8, cada etapa € apresentada

juntamente com os passos executados.

Figura 8 — Fluxograma de funcionamento do método desenvolvido.
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Fonte: Ito et al. (2018)

A linguagem R foi escolhida para o desenvolvimento da ferramenta. Além das métricas
especificas de redes complexas, foi utilizada a métrica de classificagdo acurédcia para validar
o desempenho e funcionamento do método proposto e compard-lo a outros semelhantes. Na
Tabela 5 € possivel observar a acurdcia obtida para algumas espécies e duas classes de RNA

distintas utilizando o algoritmo proposto pelos autores.
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Tabela 5 — Acurécia obtida a partir do algoritmo BASIiNET

Espécie Classe de RNA  Acurécia

Mus musculus mRNA 100.00
ncRNA 99.9

Danio rerio mRNA 100.00
ncRNA 98.9

Xenopus tropicalis mRNA 100.00

ncRNA 100.00

Bos taurus mRNA 100.00
ncRNA 98.9

Pan troglodytes mRNA 100.00
ncRNA 99.8
Sus scrofa mRNA 99.9
ncRNA 99.6

Macaca mulatta mRNA 100.00

ncRNA 100.00

Fonte: Adaptado de Ito et al. (2018)

O artigo em questao possui uma aplicacao final muito semelhante ao presente trabalho,
pois o algoritmo receberd como entrada um arquivo do tipo Fasta com uma sequéncia de dcido
nucleico desejado e devera retornar a classificacdo da sequéncia. O método desenvolvido pelos
autores foi fundamentado em redes complexas, enquanto o algoritmo empregado no presente
trabalho é baseado em redes neurais. A diferenca entre as redes utilizadas impactara na forma
como o algoritmo serd treinado, como os dados serdo representados e as métricas que serdo
utilizadas na validacdo, mas o processo executado ¢ muito semelhante sendo: (i) desenvolvi-
mento do algoritmo; (ii) utilizacdo de dados ja conhecidos para o treinamento do método; (iii)
confirmacao dos resultados apresentados pelo algoritmo através de pelo menos trés métricas de
validacdo.

No artigo publicado por Rosa et al. (2023), os autores apresentaram um estudo envol-
vendo a utiliza¢do das técnicas de aprendizagem de maquina para auxiliar na identificacdo de
fatores importantes em episodios de doengas ocupacionais. O objetivo principal €, por meio da
predi¢do, identificar e classificar os principais fatores que causam dermatite ocupacional, a fim

de apontar a¢des mais eficientes visando a segurancga dos profissionais.

A drea que trata de Seguranca e Saude no Trabalho age para prevenir acidentes de traba-
lho e doencgas ocupacionais através do aperfeicoamento de técnicas, mecanismos e estratégias
para reduzir essas situacdes. Dessa forma, € importante que esse desenvolvimento ande junto
com os avangos tecnoldgicos buscando aplicar métodos que possuam eficacia comprovada. Com
o volume de dados gerados pelas organizagdes, o uso de técnicas e ferramentas originadas do
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial vem evoluindo cada vez mais. Diante disso, o

estudo desenvolvido pelos autores consiste em avaliar uma série de fatores para a montagem de
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um modelo computacional que auxilie na classificacao rdpida e eficaz de doencas ocupacionais.
Para isso, foi realizada uma comparacao de técnicas de aprendizagem de maquina alimentadas
com informacdes extraidas de um banco de dados da Fundacdo Oswaldo Cruz (Fiocruz) que
contém registros de trabalhadores que procuraram atendimento na instituicdo com algum sin-
toma que indicava doencas ocupacionais relacionadas a pele. Para a construcao desse modelo

foram utilizados alguns aspectos importantes, como: sexo, profissao, etnia, idade, etc.

Para a validacdo, os autores utilizaram dados de 616 trabalhadores originados no periodo
de 2000 a 2014. Ao longo da etapa de preparacao dos dados foram eliminados do conjunto 56
registros, devido a ndo ser possivel definir se os sintomas apresentados estavam relacionados
ao trabalho. Os autores utilizaram o software R versao 4.6.1 e avaliaram doze técnicas diferen-
tes na gama de problemas de regressdo e classificagdo, sendo estas definidas de acordo com a
disponibilidade do programa utilizado. Do conjunto mencionado, cerca de 80% foi aplicado no
treinamento dos algoritmos e os outros 20% utilizado nos testes dos mesmos. Para cada técnica
utilizada aplicou-se dez métricas para valida¢do de desempenho sendo elas: erro, acuricia, pre-
cisdo, sensibilidade, especificidade, F1-Score, detec¢cao e prevaléncia. A metodologia utilizada

pelos autores estd dividida em nove etapas principais, conforme apresentado na Figura 9.

Figura 9 — Metodologia realizada pelos autores

Preparacio dos dados

Definicdo dos
parimetros a serem
aplicados nos
modelos

Comparagdo dos
rezultados obtidos em
cada uma das t2cnicas

utilizadas

Avahacio dos
algoritmos

Preparacic do cendrio
de testes

Definigio da técnica
com melhor
dezempenho

SeparacEo dos dados
para treinamento e
testes

Definicio do
elemento a zer
considerzdo como
Verdadeiro Positivo

Aplicagdo da técnica
definida na baze de
dados rezervada para
testes

Fonte: Adaptado de Rosa et al. (2023)

A abordagem realizada por Rosa et al. (2023), realiza a comparacgdo de diversas técnicas
e avalia seu desempenho por meio de diferentes métricas. No entanto, optou-se por incluir
apenas as técnicas e métricas que sdo relevantes para o presente trabalho. Na Tabela 6, sdo
apresentados os valores de desempenhos obtidos, considerando técnicas e métricas escolhidas.
Na Figura 10, estd sendo apresentada a curva ROC, uma representagdo grafica que relaciona a

taxa de verdadeiros positivos com a taxa de falsos positivos, gerada com objetivo de visualizar
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o comportamento de cada método utilizado frente aos acertos nas predi¢des realizadas, obtida

para as duas técnicas escolhidas.

Tabela 6 — Técnicas avaliadas e os valores de desempenho obtidos.

Meétrica Redes Neurais Regressao Logistica
Acuricia 0,694 0,55
Especificidade 0,574 0,5

Precisdo 0,667 0,557
F1-Score 0,73 0,576

Erro 0,306 0,451

Fonte: Adaptado de Rosa et al. (2023)

Figura 10 — Curva ROC obtidas para as técnicas Redes Neurais (NN) e Regressdao Logistica

(LRG).
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Apesar do artigo em questdao ndo possuir aplicagdo em genética, ele foi relacionado de-
vido ao fato de avaliar os resultados de diferentes métodos computacionais e identificar a Rede
Neural como a técnica com melhor desempenho, conceito esse aplicado no desenvolvimento
da ferramenta BacPP, mencionado na Secao 3 desse trabalho e que serd a aplicagdo final deste
traballho. Além disso, o desempenho dos algoritmos avaliados foi medido utilizando uma gama

variada de métricas e algumas delas serdo utilizadas na validacdo do método desenvolvido.

27



28

4 BACPP

Esta secdo descreve o algoritmo que serd implementado e validado neste trabalho.

4.1 SITUACAO ATUAL

O BacPP (Bacterial Promoter Prediction) € uma ferramenta computacional desenvol-
vida na Universidade de Caxias do Sul, conforme descrito por Silva (2011), e que se mantém
em evolucdo até hoje. Seu objetivo é realizar a predicdo de promotores bacterianos a partir de
uma sequéncia de nucleotideos inserida pelo usudrio, podendo ser realizada manualmente ou
através da importacdo de um arquivo. Independente de como a sequéncia for inserida no pro-
grama ela deve estar no formato Fasta, ou seja, arquivo que possui linhas de até 80 caracteres
contendo a sequéncia a ser analisada, sendo cada entrada iniciada por um cabecalho indicado
pelo caractere ">" em conjunto com uma descri¢c@o e a sequéncia respectiva em uma nova linha
(MARTINEZ, 2023).

Os promotores exercem fun¢do central na expressao génica, regulam o inicio da transcri-
¢do do gene ficando na mesma molécula de DNA que ele. As células bacterianas sdo reguladas
por fatores sigma (o), que ajustam a expressao génica de acordo com as mudancas ambientais.
A bactéria E. coli, que € um organismo modelo, tem os fatores reguladores divididos em seis

grupos (024, 028, 032, 038, 04, 67°), cada um responsavel por uma funcdo especifica.

Os fatores 0%! e 032 estdo associados 2 resposta ao choque térmico. O fator 0% estéd
relacionado 2 expressdo de genes flagelares durante o crescimento normal. O fator o°* estd
relacionado ao metabolismo do nitrogénio, e 0 ¢’ é relacionado a maior parte da atividade
transcricional de manutencdo celular. (SILVA; GERHARDT; ECHEVERRIGARAY, 2011). Por outro
lado, o fator 0¥ desempenha um papel crucial como principal regulador da resposta geral ao
estresse na Escherichia coli (TRIPATHI; ZHANG; LIN, 2014). Os promotores sdo sequéncias que
possuem duas regides com maior conservacdo dos seus nucleotideos. Com excecdo do fator
regulador o4, as regides se localizam a -10 e -35 nucleotideos em relagio ao local de inicio da
transcricao (TSS). Essas regides sdo mais preservadas pois sao os pontos que o fator o detecta
para iniciar a transcricdo. O TSS € definido como a posi¢do +1 de um promotor, antes dele a

sequéncia € um promotor e depois € parte de um gene.

O reconhecimento de promotores para cada fator costuma ocorrer com um padrio nu-
cleotidico diferente nessas regides, por isso, o desempenho da andlise global fica prejudicado,
ou seja, ndo € possivel utilizar um unico padrdo para estimar todos promotores. A predicdao
com maiores indices de exatiddo é do fator o"°, dessa forma, o promotor ¢'° ¢ utilizado como
sequéncia base e isso causa distor¢do na andlise global, resultando em uma taxa intolerdvel de
falsos negativos (SILVA; GERHARDT; ECHEVERRIGARAY, 2011).



Considerando esse cendrio, o estudo para desenvolvimento da ferramenta BacPP foi
iniciado, visando melhorar o desempenho da bioinformética na classificacdo de sequéncias de
DNA em promotor ou ndo-promotor. Para isso, foi utilizada a técnica de Redes Neurais devido a
sua eficicia no reconhecimento de padrdes degenerados, imprecisos e incompletos disponiveis
nas sequéncias avaliadas. Com ela, também € possivel retirar diretrizes de redes ja treinadas
que sdo uteis na criagdo de novas técnicas relevantes no ponto de vista biologico, considerando
os parametros de entrada. A ferramenta BacPP é fundamentada em regras extraidas do pro-
cesso de aprendizagem de Redes Neurais para sequéncias promotoras dependentes de todos os
fatores reguladores apresentados anteriormente. A partir das informagdes obtidas dessa extra-
cao foi realizada uma ponderagao entre elas visando melhorar o desempenho para classificar os

promotores conforme seu fator o.

Para o treinamento da ferramenta foi utilizado um conjunto de 1034 sequéncias de pro-
motores extraidas do banco de dados RegulonDB (Gama-Castro et al. (2008)), variando o fator
o regulador, conforme mostra a Tabela 7, e a mesma quantidade de sequéncias aleatdrias utili-

zadas como ndo-promotores para garantir a especificidade da ferramenta.

Tabela 7 — Sequéncias utilizadas no treinamento agrupadas pelo fator o regulador

Fator 0 N’ Sequéncias

69
21
71
99
38
740

Fonte: Silva, Echeverrigaray e
Gerhardt (2011)

Q 9 9 9.9
Gl W N
S G

Q
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Para cada sequéncia promotora foram realizadas simulacdes de redes neurais e os nu-
cleotideos foram codificados em quatro digitos bindrios, como exemplificado na Tabela 8.
Identificou-se que uma sequéncia é promotora se o resultado obtido estiver entre 0,5 e 1. Para
validar os resultados obtidos pelas redes neurais, os autores utilizaram trés das métricas classi-
ficadoras mencionadas na Secdo 3.2 do presente trabalho, sendo elas: precisdo, especificidade

e sensibilidade.

' https://regulondb.ccg.unam.mx/
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Tabela 8 — Codificacao bindria dos nucleotideos

Nucleotideo  Codificacao

A 0100
T 1000
C 0001
G 0010

Fonte: Adaptado de Silva, Eche-
verrigaray e  Gerhardt
(2011)

A extracdo das regras das redes neurais ocorreu a partir da técnica Fuzzy Automatically
Generated Neural Inferred System, que consiste em separar uma funcao sigmoide em trés partes.
Ela se baseia em trocar a fun¢do de ativagdo por um conjunto de segmentos lineares, utilizando

a relacdo apresentada na equagao (4.1).

falay) ~i[Fi(a;)(piaj + g:)] (4.1)

Onde, f4(a;) € a fungdo original ndo linear; a; é o sinal de ativagdo, obtido através
da soma ponderada dos vetores da entrada; F; € a funcdo responsdvel por atribuir cada valor
de a; aos respectivos segmentos lineares; (p;a; + ¢;) sdo segmentos lineares. Os resultados
obtidos podem ser apresentados através de uma equacdo linear simples, como a demonstrada
na expressao (3.2) da Secdo 3.1.1, onde: x € a entrada dos dados; y representa a saida das redes

neurais; os coeficientes da equagao equivalem aos nucleotideos da sequéncia.

O propésito da ferramenta BacPP € ponderar a pontuacdo obtida a partir da extracao das
regras de redes neurais (NN) para cada sequéncia dependente de um fator o regulador, sendo
estas utilizadas para definir e identificar promotores de acordo com o respectivo regulador. Os
pesos utilizados na ponderagdo variam de - 10 a + 10. A partir da ponderacdo realizada, as
sequéncias promotoras passaram novamente pela regra para entdo definir um valor para cada
nucleotideo e, com isso, definir um ponto de corte entre promotores e nao-promotores, sendo
que devido a variacdo dos fatores reguladores, cada um possui um ponto de corte distinto. Na

Tabela 9, sdo apresentados os valores obtidos para cada pontuagdo avaliada.

Na Figura 11, estd o perfil obtido para promotores regulados pelo fator 032, onde é
possivel observar dois fragmentos parcialmente preservados sendo um deles na posicdo de 7
a 15 e o outro entre as posi¢coes 28 e 3. Na Figura 12, temos o histograma obtido para todas
sequéncias dependentes do fator 032, sendo consideradas promotoras e nio-promotoras. Com
ele € possivel identificar o ponto de corte para classificacao correta das sequéncias pertencentes

a esse grupo, sendo este identificado no valor 20 de ponderagao.
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Tabela 9 — Melhor conjunto de pesos para os resultados da classificacio BacPP

Pontuacao NN Valor Obtido

Maior que 0,6 +6
Entre 0,5 ¢ 0,59 +4
Entre 0,4 ¢ 0,49 +2
Entre 0,3 € 0,39 +1
Entre 0,2 € 0,29 0
Entre 0,1 e 0,19 -1

Menor que 0,1 -3

Fonte: Silva, = Echeverrigaray e
Gerhardt (2011)

Figura 11 — Expressdo obtida para promotores regulados pelo o2

Fonte: Adaptado de Silva, Echeverrigaray e Gerhardt (2011)

Figura 12 — Histograma com valores obtidos para o2
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Fonte: Adaptado de Silva, Echeverrigaray e Gerhardt (2011)

A ferramenta apresentou resultados compardveis com a literatura, visto que obteve
maior precisdo, especificidade e sensibilidade do que as redes neurais que originaram as regras
(SILVA; GERHARDT; ECHEVERRIGARAY, 2011). Na Tabela 10, sdo apresentados os resultados
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de aprendizagem da ferramenta, para cada fator, considerando a bactéria E. coli. O fluxo de

funcionamento da ferramenta € apresentado, de forma objetiva, na Figura 13.

Tabela 10 — Resultados obtidos para a bactéria E. coli

Fator 0 % Acuracia % Sensibilidade % Especificidade

o 86,9 95,6 78,2
o2 92,8 90,4 95,2
o3? 91,5 92,9 90,1
o8 89,3 83 93,9
o4 97 100 94,11
o™ 83,6 854 81,8

Fonte: Martinez (2023)

Figura 13 — Funcionamento do BacPP.
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Fonte: Conci (2023)

A ferramenta era inicialmente um script em Python, executado localmente por meio de
linhas de comando. Em 2014, visando uma melhor experiéncia do usudrio, a ferramenta passou
a contar com uma interface gréfica por meio de um website 2 (CONCI, 2023). Ao acessar o link

mencionado, o usudrio serd direcionado a péagina exibida, onde devera realizar o login para

2 http://www.bacpp.bioinfoucs.com/home
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poder inserir a sequéncia desejada. Apds o login, a secao BacPP € liberada para a introdugdo
da sequéncia de DNA. A inser¢do pode ser realizada por meio da caixa de texto disponivel ou
pela importac¢ao de um arquivo do tipo Fasta, vale ressaltar que a ferramenta exige que os dados
de entrada sigam um padrdo. Apds, deve ser selecionado o fator sigma desejado, bem como a
forma que o resultado deve ser gerado (em tela ou arquivo) e, por fim o usudrio devera clicar

em run para executar a ferramenta.

O BacPP representou um grande avanco na classificacdo de promotores, em comparagdo
aos métodos existentes até entdo. No entanto, é necessdrio continuar a evoluir o método para

melhorar o seu desempenho. Na se¢do a seguir, sdo abordadas as evolugdes propostas.

4.2 IMPLEMENTACOES FUTURAS

A predicdo de promotores, drea da biotecnologia que trabalha na concepg¢do de ferra-
mentas que auxiliam na identificagdo de sequéncias de DNA promotoras, segue aberta para
estudos. Diversas tentativas ja foram realizadas na abordagem do assunto, porém a classifica-
¢do de sequéncias em promotoras ou nao-promotoras ainda € uma drea que merece investiga-
¢do, pois alguns tipos de sequéncias apresentam caracteristicas que as tornam menos estaveis
(DALL ALBA, 2018).

Os métodos computacionais desenvolvidos a partir do aprendizado de maquina com o
objetivo de classificar sequéncias promotoras ou ndo-promotoras sao afetados devido a alguns
tracos do conjunto de dados avaliado, como por exemplo: (i) o fato da sequéncia de nucleotideos
nao ser idéntica em 100% por conta de deterioracdo ou combinagdes distintas de aspectos; (ii)
o fato de um promotor possuir um tamanho considerado pequeno aumentando a possibilidade
de confusdo com outras regides do DNA. Diante disso, ¢ comum as ferramentas classificarem

falsos positivos e falsos negativos (CASA et al., 2022).

No artigo Beyond consensual motifs: an analysis of DNA curvature within Escherichia
coli promoters de Casa et al. (2022), os autores realizaram um estudo sobre as principais ca-
racteristicas de sequéncias promotoras, com foco na curvatura dos promotores de E. coli. O

objetivo do estudo foi definir regides relevantes para a classificacdo computacional.

Para a analise realizada, 3895 sequéncias promotoras de E. coli, exibidas na Tabela 11,
foram extraidas do RegulonDB (Gama-Castro et al. (2008)). O comprimento das sequéncias
foi aumentado para 240 pares de base utilizando o genoma de referéncia. Para as sequéncias
ndo-promotoras, foram gerados quatro grupos comparativos, sendo que cada um contava com
a mesma quantidade de sequéncias que o conjunto de dados promotores. Os trés primeiros,
possuiam diferentes proporcdes de bases nitrogenadas A/T e G/C que se assemelham a partes do

genoma da bactéria E. coli e o quarto grupo compreendia sequéncias completamente aleatorias.
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Tabela 11 — Sequéncias de E. coli agrupadas pelo fator o regulador.

Fator ¢ N° de Sequéncias

o 521

28 140

032 329

038 211

o 94

o0 1970
Desconhecido 630

Fonte: Casa et al. (2022)

O cdlculo da curvatura do DNA foi realizado pelos autores utilizando um script desen-
volvido na linguagem Python disponibilizado por Gohlke (2020) cujo principio € determinar,
primeiramente, a trajetoria do DNA para depois calcular sua curvatura. O script em questao dis-
poe de sete modelos diferentes de curvatura e todos foram utilizados na anélise realizada. Diante
disso, todas as sequéncias, promotoras ou nao, foram convertidas em valores de curvatura para
cada nucleotideo. Para identificar as principais regides que apresentam indicios distintos de cur-
vatura entre sequéncias promotoras e ndo-promotoras foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis em
cada posi¢do de nucleotideo, esse método € ndo paramétrico e costuma ser utilizado na compa-
racdo de trés ou mais grupos. Visando estruturar grupos com sequéncias correlatas, as regioes
que apresentaram diferencas na curvatura foram utilizadas como entrada para uma analise mi-
neracdo de dados com a técnica de agrupamento K-means. Também, foi aplicado o método de
arvore de decisdo nas sequéncias ja identificadas como promotoras para classificar de forma di-
reta os dados baseado no fator sigma (o). A validagdo do método, se deu por meio de matrizes

de confusao e das seguintes métricas de classificagdo: acurécia, precisdo, revocagao e F1-Score.

De acordo com os autores, os valores médios de curvatura do DNA foram estatistica-
mente mais significativas para sequéncias promotoras do que para sequéncias nao-promotoras.
Apesar disso, foi verificada uma alta variagdo da curvatura nos agrupamentos, devido ao algo-
ritmo nao ter conseguido separar completamente a classe promotora. Porém, observou-se que
uma grande parte das sequéncias promotoras possuem a estrutura mais curva, o que pode ser

utilizado como aspecto complementar para promotores eficientes.

Outro ponto avaliado por Casa et al. (2022), foi o uso da curvatura do DNA para es-
pecificar o fator o e nesta constatou-se que nio existe diferenca significativa entre promotores
frente as classes de sigma. Os modelos mais assertivos demonstram que sinais de picos e vales
se coincidem entre promotores regulados por diferentes fatores sigma, devido ao fato de que
composic¢des distintas de nucleotideos geram estruturas parecidas. Isso resulta em um reconhe-
cimento de promotores de maneira sobreposta, jd que mais de um fator sigma pode regular um
mesmo promotor. Na Figura 14 € apresentado o resultado obtido ao aplicar o método Calladine
& Drew (DC), bastante eficaz na distingdo dos fatores sigma. Nela € possivel verificar que existe

sobreposi¢cdo em alguns momentos, como visualizado na anélise realizada pelos autores.
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Figura 14 — Curvaturas da E. coli agrupadas pelo fator sigma.
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Fonte: Casa et al. (2022)

Através do estudo realizado, os autores identificaram que a utilizacdo da curvatura do
DNA ¢ bastante eficaz quando aplicadas em sequéncias reguladas por 0% e ¢°, porém ao ser
aplicado em cenérios com outros fatores sigma apresentou pouca eficicia. Aplicando as mé-
tricas classificatdrias, observou-se que o método apresenta alta sensibilidade, por classificar
corretamente as sequéncias de 0®® e ¢’°, porém uma baixa especificidade visto que as sequén-
cias reguladas pelos outros fatores foram classificadas erroneamente. Dessa forma, entende-se
que o aprimoramento dos algoritmos de predi¢do gira em torno de combinar mais de uma ca-

racteristica fisico-quimica da sequéncia avaliada.

No artigo DNA structural and physical properties reveal peculiarities in promoter se-
quences of the bacterium Escherichia coli K-12 de Martinez et al. (2021), os autores realizaram
um estudo envolvendo os aspectos entalpia (energia interna), estabilidade e empilhamento de
pares de base de uma sequéncia de DNA com foco em codificar as informagdes genéticas com

objetivo de facilitar a classificacdo de sequéncias promotoras e ndo-promotoras.

Os promotores costumam ser mantidos no nivel de sequéncia, porém possuem diversas
variagdes na arquitetura que, juntamente, com inser¢io e remog¢ao de pares de base e eventuais
mutacdes, podem prejudicar a classificagdo de promotores quando esta € fundamentada na exis-
téncia de nucleotideos especificos em determinadas regides de uma sequéncia. Alguns estudos
indicam que aspectos relacionados a energia demonstram ser mais eficazes e incompardveis
frente a outros. Diante disso, a proposta dos autores €, através das caracteristicas mencionadas
anteriormente, identificar as principais diferencas que transformam as regides promotoras em

singulares.

A base utilizada na analise foi composta de 3131 sequéncias promotoras extraidas do
RegulonDB (Gama-Castro et al. (2008)), conforme detalhado na Tabela 12, as sequéncias ava-

liadas possuem comprimento de 81 nucleotideos (-60 a +20), pois trata-se do tamanho padrdo
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das sequéncias disponiveis na base e, também, o fato de que promotores costumam ser iden-
tificados nessa faixa. Além dessas, foi considerada uma cole¢do de promotores regulados pelo
o>, aprovados experimentalmente, para gerar uma validacdo extra ao método estabelecido. A
mesma quantidade (3131) de sequéncias ndo promotoras foram geradas através de um script de-
senvolvido na linguagem Python que mistura as sequéncias promotoras originais conservando o
comprimento (81 nucleotideos) e o contetido de AT. Com o intuito de reconhecer os principais
aspectos das sequéncias promotoras foi realizada a comparagdo entre as sequéncias originais e
dois tipos de sequéncias de controle (ndo-promotoras), sendo elas: (i) sequéncias promotoras

embaralhadas (ii) sequéncias codificantes de mesmo tamanho.

Tabela 12 — Sequéncias promotoras agrupadas pelo fator o regulador, juntamente com a quan-
tidade de genes associados e o percentual de AT em sua composi¢ao.

Fator 0  N°de Sequéncias  Genes Associados %AT

o 508 429 59,8
o2 133 129 57,14
32 299 287 54,19
38 232 157 56,5
ot 90 83 59,03
o™ 1869 1456 57,94

Fonte: Adaptado de Martinez et al. (2021)

Foi realizada a conversdo das caracteristicas avaliadas em valores estruturais visando
a classificacdo de sequéncias promotoras e nao-promotoras. Para determinar os valores das
duplas de nucleotideos, foi atribuido um valor estrutural a cada posi¢do composta por dois
nucleotideos. Para isso, foram considerados estudos sobre a fusdo do DNA sendo que a equacao
(4.2) denota o calculo realizado para definir a estabilidade livre dos pares de base, enquanto a
(4.3), baseou o célculo dos valores de entalpia de todos os nucleotideos visualizados em janelas
deslizantes sobrepostas. J4 o empilhamento de pares de base foi definido com base na equacao
(4.4), onde A representa a energia de empilhamento, > a a soma de todos eles e n o niimero de

dinueleotideos.

G=AGY,, (4.2)
A= % (4.4)

Na Tabela 13 sdo representados os valore utilizado para cada uma das caracteristicas
avaliadas, sendo estes agrupados por cada variacdo de dinueleotideos. De acordo com os auto-

res, os valores exibidos precisam ser normalizados devido a diferenca de escala identificada e
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a necessidade de avaliar as caracteristicas em paralelo, para isso foi utilizada a equacdo (4.5),
onde n representa a normalizacdo; v o valor da caracteristica (entalpia, empilhamento de pares
de bases ou estabilidade livre) que estd sendo normalizada, min refere-se ao menor valor e max
refere-se ao maior valor da caracteristica, conforme exibido na tabela, obtidos para o aspecto

avaliado.

n— o 4.5)

max — min

Tabela 13 — Valores utilizados para entalpia, estabilidade livre e empilhamento de pares de
bases

Duplex  Entalpia Estabilidade Empilhamento

AA/TT -7,6 -1,00 -5,37
AT/TA -1,2 -0,88 -6,57
TA/AT -1,2 -0,58 -6,57
CA/GT -8.5 -1,45 -6,78
GT/CA -8,4 -1,44 -10,51
CT/GA -7,8 -1,28 -6,78
GA/CT -8,2 -1,30 -9,81
CG/GC -10,6 -2,17 -14,59
GC/CG -9.8 -2,24 -9,69
GG/CC -8,0 -1,84 -8,26

Fonte: Adaptado de Martinez et al. (2021)

Através da Figura 15 é observado que, com excecdo do regulador o

, em todos os pro-
motores as caracteristicas avaliadas apresentaram padrao semelhante de distribui¢do. Nesses, €
possivel observar que os aspectos avaliados se sobrepdem, demonstrando que todos sdo rele-
vantes frente a atividade do promotor. Visando justificar a sobreposicdo entre as caracteristicas,
os autores utilizaram a correlacio, através do teste de Spearman devido aos dados analisados
nao seguirem uma distribuicdo normal. Através dele, foi possivel observar que: (i) entre entalpia
e empilhamento de pares de base existe uma correlagdo alta (R = 0,806); (ii) entre entalpia e
estabilidade livre existe um correlagdo moderada (R = 0,53); (iii) entre estabilidade e empilha-
mento de pares de base existe uma correlacdo moderada (R = 0,478). As sequéncias reguladas
pelo 02!, apresentaram ruidos consideraveis em seu perfil de aspectos estruturais avaliados e,

diferentemente dos demais fatores, ndo mostraram sobreposi¢do entre elas.
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Figura 15 — Valores médios de Entalpia, Estabilidade Livre ¢ Empilhamento por todos os 80
nucleotideos, separados pelo fator o regulador.
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Fonte: Martinez et al. (2021)

De acordo com Martinez et al. (2021), os promotores e ndo-promotores apresentam
diferencas fisicas significativas que podem ser utilizadas no desenvolvimento de novos métodos
classificadores de sequéncias. A entalpia, a estabilidade e o empilhamento de pares de bases sdo
fatores que contribuem para essa distingdo. Os promotores apresentam maior composi¢ao de

bases AT e tamanho menor que os ndo-promotores, 0 que resulta em menor estabilidade livre.

Avaliando os artigos mencionados foi possivel observar que a compreensao dos aspectos
de cada tipo de sequéncia avaliada, pode contribuir para o aprimoramento de estudos e sua
aplicacao em novas abordagens. Segundo os autores, atributos como: curvatura, flexibilidade,
estabilidade, entropia e energia de empilhamento de bases sdo favordveis para a classificacao

de elementos gendmicos.

Com isso, Dall’alba (2018) realizou uma anélise das principais ferramentas para clas-
sificacdo de sequéncias de DNA, incluindo o BacPP. A partir dessa andlise, o autor propds
um método para determinar um limite entre sequéncias promotoras € nao-promotoras. O mé-
todo utiliza a codificagdao dos valores de estabilidade de duplex de DNA para as sequéncias
relacionadas ao 028, O objetivo é desenvolver um algoritmo para melhorar o desempenho das
ferramentas existentes para realizar esse tipo de classificacdo, trabalhando como uma valida-
¢do em segunda etapa. A decisdo de iniciar o tratamento pelo fator o foi fundamentada em
pesquisas anteriores, que demonstraram que a codificacdo baseada em valores de estabilidade

28

apresenta um desempenho comparével ao reportado na literatura para os fatores 2% e ¢4, Em

uma comparagio entre os dois fatores, identificou-se que o o2® possui um conjunto de dados
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maior, fazendo com que a andlise realizada seja mais confidvel.

Para o treinamento do algoritmo, foram utilizados dois conjuntos de dados de sequén-
cias de DNA de comprimento regular com 81 nucleotideos. O primeiro conjunto, com 1306
sequéncias, corresponde a fatores o alternativos, todas classificadas como promotoras e obti-
das do RegulonDB (Gama-Castro et al. (2008)). O segundo conjunto, com apenas sequéncias
nao-promotoras, foi gerado a partir de um script na linguagem Python. Ja para a codificacao
em valores de estabilidade, utilizou-se como base o conceito de que a estabilidade do duplex
de DNA pode ser obtida através do célculo de sua energia livre (A(G), denotado na expressao
(4.6).

ini

n—1
AG = —(AGH + AGY,) + > AGY, (4.6)
=1

Os termos AGY); e AGY, , sdo medidas da estabilidade do duplex de DNA que ponderam
o equilibrio de pares de base individuais e a simetria da sequéncia de DNA. Portanto, para a pre-
dicdo de promotores e ndo-promotores podem ser desconsiderados. A obten¢do dos valores de
estabilidade foi realizada por meio de uma janela deslizante sobreposta, ou seja, um nucleotideo
por vez. Isso permitiu obter um valor de estabilidade para cada um deles, considerando também
o contexto das bases vizinhas. Isso porque, a estabilidade de um nucleotideo no duplex de DNA
depende nao apenas de sua propria identidade, mas também das identidades dos nucleotideos
vizinhos. O processo para a obtencdo dos valores de estabilidade foi repetido para cada uma das

sequéncias, sendo elas promotoras ou ndo.

Os valores das regras foram extraidos da ferramenta BacPP para melhor compreender
seu funcionamento e aprimora-lo. A sequéncia obtida é conhecida como "protétipo de regra'e
representa uma simplificagdo da aprendizagem de méquina aplicada. No cendrio de andlise, con-
siderando o fator 0, obteve-se uma sequéncia de 80 nucleotideos, com um valor por posi¢do

de nucleotideo. A andlise dos dados obtidos, foi realizada com base em trés fases principais.

* Fase 1: foi encontrada a diferencga entre o valor extraido da regra (Rv) e o valor de esta-
bilidade obtido (Sv), através da expressao (4.7), com essa diferenga é possivel identificar

as posicdes mais importantes de um nucleotideo no ponto de vista do algoritmo.

Viig = Rv— Sv 4.7)

* Fase 2: foi fundamentada através da Andlise de Componentes Principais (PCA) que con-
siste em reduzir o tamanho do conjunto de dados avaliado mantendo 0 maximo possi-
vel das informagdes originais. Na aplicagao em questdo, foram definidas as regides da

sequéncia que possuem as principais caracteristicas que dependem do fator 0. Na Ta-
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bela 14, sdo apresentados trés componentes diferentes, cada um formado de uma faixa de

nucleotideos.

Tabela 14 — Regides descritas pela PCA

Componente Principal Faixa Nucleotideos
1 -12até - 16

-46 até - 51
-41 até - 44
2 -3l até-35
-8até-11
+9até + 12

3 -23 até - 27
Fonte: Dall’alba (2018)

* Fase 3: foi realizada a soma de cada nucleotideo chegando a um valor pra cada sequéncia

2 sendo ela do conjunto de promotores ou de nio-

analisada relacionadas ao fator o
promotores. Os valores obtidos foram plotados em um histograma para identificar um
valor de corte entre as sequéncias promotoras e ndo-promotoras. Na Figura 16, é apre-

sentado o histograma resultante, estando em azul os promotores € em cinza 0s nao-

promotores.
Figura 16 — Histograma com os valores obtidos.
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60 _—
50
> 0 35
Z
> 30
&
o 20
% 20
14
10
4
Y ¢
0
-10/-8 7/ 42 1/1 2/4 5/7 8/10
CUTOFF VALUES

Fonte: Dall’alba (2018)

Segundo o autor, apds avaliar os dados obtidos e apresentados no histograma o valor de
corte € zero, pois, nesse ponto, o percentual obtido € adequado tanto para sequéncias promoto-

ras quanto para nao-promotoras. Portanto, € possivel afirmar que sequéncias com valor obtido
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maior que zero sdo classificadas como ndo-promotoras, enquanto sequéncias com valor obtido
menor que zero sao classificadas como promotoras. O desenvolvimento realizado por Dall’alba
(2018) ¢ diretamente relacionado ao presente trabalho, pois neste o algoritmo serd desenvolvido
computacionalmente e validado por meio de métricas de classificag@o. Isso permitird confirmar
se o uso do algoritmo como validador de segunda etapa no BacPP € eficaz. Na Figura 17 est4
sendo apresentado, graficamente, a metodologia realizada pelo autor para o desenvolvimento
do algoritmo.

Figura 17 — Metodologia proposta para aprimoramento da classificacao.

From ReguionDB / Generated via Script

) ATGTCTCCJ'TAGACTGGTC

Codification in Stabilty Values (Sv)

ATGTCTCCTAGACTGGTC
@ 423 5 -1.0'-’1.3 12 14 -1.2 -1.5

Extraction of Rule Value (Rv]

(3) -1.28-1.33-1.45-1.20-1.13-1.22-1.14-1.12-1.35
4

PCA region idenfification

o SN - NGNS ) FR2ES

(4) e — w? X 4EIZESS
'l

Vdif caleulafion

(5) Vdif =Rv - Sv

0.08 0.03 -0.2 0.17-0.020.08 0.15

Sum of each sequence
(6) -0.08+-0.03+-0.2 +0.17+-0.02+0.08+0.15=0.07

(7) |Histogram plotting

Fonte: Dall’alba (2018)
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S METODOLOGIA

A metodologia que foi utilizada no desenvolvimento desse trabalho pode ser resumida
pelo fluxograma apresentado na Figura 18. O primeiro passo foi a extragdo dos dados previa-
mente classificados e que foram utilizados no treinamento do algoritmo, seguido da implemen-
tacdo do algoritmo idealizado por Dall’alba (2018) e apresentado na Figura 17 da Sec¢do 4 do
presente trabalho. O terceiro passo envolve a andlise dos resultados obtidos ao executar a imple-
mentacio proposta, sendo estes analisados e comparados com a classificacdo original de cada
sequéncia no quarto passo. Na etapa seguinte foram aplicadas as métricas para validacdo de
desempenho do algoritmo e, por fim, os resultados obtidos por essa validac¢do foram analisados

para verificar se o método implementado foi eficaz ou ndo.

Figura 18 — Metodologia proposta para aprimoramento da classificacao.

Extracio dos dados de entrada — Passo 1
¥
Desenvolvimento do Algeritmo — Passo 2
L4
Andlise dos resultados obtidos pelo
algoritmo
4 ~ Passo 3

Comparagio entre a classificagio
ongmal dos dados e a obtida pelo

algontmo
Y
Aplicacio das métricas para validacio
P 4
do desempenho asso
™ Y A
Acuracia Especificidade Precisio
" A" \
Avaliacdo dos resultados da validacio ~ Passo 5

Fonte: O autor (2024).



5.1 BASE DE DADOS

O conjunto de sequéncias promotoras utilizado no treinamento e validagcao do algoritmo
foi extraido da base de dados RegulonDB '. Apenas sequéncias reguladas pelo fator 0% da
bactéria E. coli foram utilizadas na valida¢do, uma vez que o algoritmo foi desenvolvido com
base nesse modelo especifico. Consequentemente, o uso de sequéncias reguladas por outros
fatores ou provenientes de outras bactérias pode resultar em distor¢des nos resultados. Como
exemplo negativo, foi gerado o mesmo nimero de sequéncias aleatorias, através de um script
desenvolvido na linguagem Python, sendo utilizadas como sequéncias ndo-promotoras e assim
garantir uma maior assertividade nos resultados obtidos. Cada sequéncia contém, no minimo,
81 nucleotideos, sendo que cada par foi convertido em um valor conforme a regra estabelecida

por Silva et al. (2014), baseada nas regras de aprendizado de maquina do BacPP.

5.2 METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE

A implementag¢do do algoritmo foi realizada na linguagem de programacao Python, ela
serviu como uma validacdo em segunda etapa da ferramenta BacPP, por isso a importancia de
manter a mesma linguagem e, como mencionado na Se¢do 3 desse trabalho, o BacPP foi total-
mente desenvolvido em Python. Além disso, a linguagem € uma das mais populares da atuali-
dade e dentre as caracteristicas principais estd o fato de apresentar uma curva de aprendizagem
baixa. Também, é amplamente utilizada na ciéncia de dados, principalmente, por conta de suas
bibliotecas especificas para a aplicagdo (NETTO; MACIEL, 2021). Para o desenvolvimento, sera
utilizada a IDE Visual Studio Code, devido ao fato de ser altamente extensivel contando com

extensodes que auxiliam no desenvolvimento.

O processo de implementacdo foi baseado na metodologia agil Scrum, que se refere
a um processo que contempla as atividades de: requisitos, projeto, evolucdo e entrega, com o
intuito de chegar ao resultado desejado de forma rdpida e segura. Cada atividade mencionada
possui tarefas que precisam ser executadas dentro de um periodo de tempo especifico conhecido
como sprint. O tempo de duragdo varia de acordo com a complexidade e o tamanho da imple-
mentacio a ser feita, essas caracteristicas, também, influenciam na quantidade de sprints a ser
executada, isso porque, em um cendrio no qual o projeto final é grande, seu desenvolvimento
costuma ser dividido em entregas menores, ou seja, uma aplicacdo final pode estar vinculada
a mais do que uma sprint (PRESSMAN; MAXIM, 2021). Além disso, o projeto foi acompanhado
integralmente pelo stakeholder, ou seja, pelas partes interessadas no projeto, que desempenha-
ram um papel essencial no apoio ao processo como um todo, garantindo que o desenvolvimento
fosse viabilizado de forma para garantir a entrega final com término e dentro do prazo previsto
(PRESSMAN; MAXIM, 2012).

1

https://regulondb.ccg.unam.mx/
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O desenvolvimento de software visa resolver algum tipo de problema e, por isso, €
extremamente importante entender as necessidades que precisam ser atendidas por ele, tanto
na camada "negdcios"como na técnica. Projetos executados sem esse estudo inicial costumam
apresentar diversos aspectos negativos como: entregas de baixa qualidade, retrabalho, entregas
atrasadas, etc. (PRESSMAN; MAXIM, 2021). O levantamento de requisitos conta com metodo-
logias que orientam o processo tornando-o mais assertivo, 0 método Ciclo Plan - Do - Check
- Act (PDCA) ¢ bastante utilizado, pois auxilia, gerencialmente, nas tomadas de decisdes, vi-
sando maior assertividade nos prazos e cumprimento de metas. Em paralelo a ele é comum ser
utilizada a metodologia chamada SW2H que simboliza as palavras em inglés: What (O qué),
Who (Quem), Why (Por qué), When (Quando), How (Como) e How Much (Quanto Custa).
Cada termo, referencia perguntas basicas que abordam questdes fundamentais para o desenvol-
vimento de software (PRESSMAN; MAXIM, 2012).

No inicio do processo, ¢ comum levantar os requisitos principais. Apds a entrega da pri-
meira versdo, seja em ambiente controlado ou para o cliente final, podem ser levantados novos
requisitos, que serdo incorporados em uma segunda etapa do desenvolvimento. Isso ocorre de-
vido a duas realidades: (i) € impossivel que os envolvidos descrevam um sistema completo antes
de observarem o software operacional; (i) € dificil que os envolvidos descrevam os requisitos
de qualidade necessarios para o software antes de vé-lo em acdo. Dessa forma, o uso da me-
todologia Scrum auxiliou nesse cendrio, devido a possibilidade de atender os novos requisitos
levantados, por meio de seu principio de sprints (PRESSMAN; MAXIM, 2021).

Ap6s a conclusdao do levantamento de requisitos, foi realizada uma avalia¢do técnica
para definir o que deve ser executado e como isso deve ser feito. Nessa etapa, definiu-se as
bibliotecas, comandos, funcdes, etc. que foram utilizadas para atender ao objetivo final. O de-
senvolvimento do algoritmo foi realizado em partes, sendo que cada uma passou por trés passos
fundamentais: (i) desenvolvimento do c6digo; (i) testes unitdrios; (iii) entrega e validagdo junto
ao Stakeholder.

5.3 VALIDACAO DOS RESULTADOS

Para a validagdo do algoritmo desenvolvido foram utilizadas trés métricas distintas,
dessa forma, foi possivel validar o desempenho do mesmo em aspectos distintos. A acuricia
(expressdo 2.8 da se¢do 2) permitiu avaliar, de forma geral, a assertividade da classificacao re-
alizada pelo algoritmo, ou seja ela retornou o percentual de predi¢des corretas, para sequéncias
promotoras e nao-promotoras. Com a especificidade (expressdo 2.11 da secdo 2) foi possivel
medir a classificacdo correta de amostras negativas, ou seja, sequéncias nao-promotoras. Ja a
precisdo (expressao 2.9 da secdo 2) possibilitou a validacido do desempenho do algoritmo frente
as amostras positivas. Para o método ser considerado eficaz € importante apresentar indice alto

de acurdcia, especificidade e precisdo. Dentre todas as métricas possiveis para problemas de

44



classificacdo, estas foram escolhidas por proporcionarem uma avaliacdo equilibrada e completa

do desempenho do algoritmo.

5.4 IMPLEMENTACAO

A aplicacdo da metodologia descrita anteriormente ocorreu na segunda fase deste tra-
balho, na qual os conhecimentos adquiridos até entdo foram utilizados conforme o cronograma
previsto na Tabela 15. Inicialmente, foram realizados o levantamento dos requisitos, as mode-
lagens e as especificacOes necessarias, que foram apresentados ao stakeholder para avaliagcdo e
sugestdo de possiveis ajustes antes do inicio do desenvolvimento. Apds a aprovagdo e a forma-

lizacdo das definicdes iniciais em nivel técnico, deu-se inicio ao desenvolvimento.

Na primeira etapa, foi realizada a implementacao da leitura da sequéncia e da conversao
dos caracteres em seus respectivos valores numéricos. Em seguida, na segunda etapa, foram
desenvolvidos os cédlculos para a classificacdo da sequéncia de DNA como promotora ou ndo-
promotora. Apds a conclusao e os testes individuais de cada etapa, foi realizado um teste final
integrando todo o processo, permitindo a avaliacado completa dos resultados obtidos e a aplica-

¢do das métricas de validacgdo.
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Tabela 15 — Cronograma previsto.

Tarefa Estimativa
Levantamento dos requisitos Meés 1
Especificacdo técnica Més 1
Apresentacdo das defini¢cdes ao Stakeholder Meés 1
Desenvolvimento Entrega 1 Meés 2
Testes Entrega 1 Més 2
Entrega Entrega 1 Més 2
Desenvolvimento Entrega 2 Meés 3
Testes Entrega 2 Meés 3
Entrega Entrega 2 Més 3
Testes finais Més 4
Aplicacdo e andlise das métricas de validacao Més 4
Escrita dos resultados obtidos na monografia Meés 5
Entrega da monografia para avaliagdo do orientador Més 5
Realizacdo dos ajustes apontados pelo orientador Meés 5
Entrega da monografia revisada Meés 5
Apresentacdo do trabalho para a banca avaliadora Meés 6
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6 RESULTADOS

6.1 APLICACAO PRATICA DO ALGORITMO

O processo de desenvolvimento da implementacdo foi conduzido com base nos prin-
cipios da metodologia 4gil Scrum, amplamente utilizado na engenharia de software. Antes de
iniciar o desenvolvimento do algoritmo o stakeholder apresentou os principais requisitos funci-
onais que o sistema deveria atender, organizados em etapas sequenciais: (i) entrada e validacao
dos dados; (ii) conversao dos nucleotideos em seus respectivos valores numéricos; (iii) localiza-
¢do dos componentes principais da sequéncia; (iv) comparacdo com os valores definidos pelas
regras; (v) cdlculo das diferencgas entre as sequéncias avaliadas e as regras de referéncia; e (vi)

soma final dos valores processados.

O planejamento e a execucao das atividades foram organizados em ciclos semanais,
com reunides regulares entre o desenvolvedor e o stakeholder. Durante essas reunides, foram
discutidos o progresso das tarefas, possiveis ajustes e validacdes necessdrias, assegurando que o

desenvolvimento permanecesse alinhado as expectativas e aos requisitos previamente definidos.

Durante o desenvolvimento, cada etapa foi submetida a testes unitdrios especificos, com
o objetivo de identificar e corrigir eventuais erros de forma 4gil. Esses testes permitiram validar
individualmente cada funcionalidade criada, garantindo o pleno funcionamento do c6digo antes
de avancar para as etapas subsequentes. Esse processo iterativo e incremental possibilitou nao
apenas a mitigacdo de riscos, mas também a entrega de um algoritmo alinhado as especifica¢des

propostas.

A implementacdo do algoritmo foi baseada na Figura 17, e algumas fun¢des especificas
foram criadas para obter o resultado desejado. Essas funcdes serdo mencionadas ao longo da
secdo atual. No entanto, antes de aplica-las, foi necessario considerar elementos fundamentais,

como a leitura e a tratativa da sequéncia. O c6digo completo estd disponivel no Anexo A.

Para isso, em parte do cédigo, optou-se por utilizar a biblioteca consolidada Biopython,
amplamente utilizada na comunidade de bioinformaética. Biopython ¢ uma biblioteca de codigo
aberto desenvolvida em Python, que fornece ferramentas para diversas tarefas em bioinforma-
tica e biologia computacional. Entre seus médulos, destaca-se o médulo Bio, utilizado princi-

palmente para o tratamento e interpretacdo de sequéncias de DNA, RNA e proteinas.

O BacPP recebe sequéncias no formato Fasta, seja por digitacdo do usudrio ou por
importacdo de arquivo, o que exige que a entrada do algoritmo esteja preparada para ambos os
formatos. Para solucionar esse ponto, foi utilizado o método Seq/O disponivel no médulo Bio da
biblioteca Biopython, que permite ler e escrever arquivos de sequéncia em diferentes formatos.

Esse processo de leitura armazena os dados em listas apenas se a sequéncia for considerada



vdlida. Para isso, a sequéncia deve atender a dois requisitos: ter pelo menos 81 posi¢cdes e

conter apenas as letras validas (A, T, C, G), independentemente do formato das letras.

Na Figura 19, € apresentado um exemplo do formato aceito e tratado na entrada. Ou
seja, se a entrada for diferente do modelo ndo sera lida corretamente e retornard que a entrada é
invalida.

Figura 19 — Exemplo de arquivo aceito como entrada pelo algoritmo.

»Example 1
GAATTGTGCTGTTACGATGTCGCCTCTTCAATTATGT TATCGTGTCTTGCACCCAATGTTATGTTAATCCTCAATGATTTC

Fonte: O autor (2024).

Um arquivo Fasta pode conter uma ou vdrias sequéncias, e cada sequéncia deve pos-
suir pelo menos 81 letras. Em casos em que uma sequéncia excede essa quantidade minima,
€ necesséario realizar uma derivacdo para dividi-la em fragmentos menores, prontos para ana-
lise individual. Esse processo permite que varias subsequéncias de uma sequéncia maior sejam
verificadas individualmente quanto ao seu potencial de atividade promotora, garantindo que o
algoritmo foque em segmentos especificos e reduza a chance de interpretagdes equivocadas.
Na Figura 20, esse processo de derivacao ¢ exemplificado, mostrando que uma sequéncia com
85 nucleotideos gera 5 derivagdes. Isso significa que, a partir dessa sequéncia original, 5 novas
subsequéncias serdo avaliadas individualmente, sendo possivel que apenas algumas delas sejam

classificadas como promotoras.

Figura 20 — Derivacao de uma sequéncia.

Sequéncia Original:
ATGCGTACGTAGCTAGCTAGCGTACGTAGC TAGGL TAGCTAGC TACGTAGCCTGATCGRATCGTAGCTAGCGTAGCTAGGATCGT

erivacdes:
1) ATGCGTACGTAGCTAGCTAGCGTACGTAGC TAGGL TAGC TAGCTACGTAGCC TGATCGGATCGTAGC TAGCGTAGE TAGE
20 TGCGTACGTAGCTAGCTAGCGTACGTAGCTAGGCTAGCTAGCTACGTAGCCTRATCGRATCGTAGCTAGCGTAGCTAGGA
37 GLGTACGTAGCTAGCTAGCGTACGTAGCTAGGCTAGCTAGCTACGTAGCCTGATCGGATCGTAGCTAGCGTAGCTAGGAT
47 CETACGTAGCTAGCTAGCGTACGTAGCTAGGL TAGCTAGCTACGTAGCCTGATCGGATCGTAGCTAGCGTAGCTAGGATC

GTACGTAGCTAGCTAGCGTACGTAGCTAGGCTAGCTAGCTACGTAGCCTGATCGGATCATAGCTAGCGTAGCTAGGATCG

un

Fonte: O autor (2024).

Para suportar essa flexibilidade na manipulacdo de dados, utilizou-se o conceito de lis-
tas, que permite armazenar e acessar as subsequéncias derivadas de maneira dindmica e organi-
zada. Desde a entrada dos dados, as sequéncias sdo armazenadas em listas, o que facilita tanto
a derivacdo quanto o armazenamento dos resultados intermedidrios e finais. O uso de listas
permite que cada sequéncia, ou subsequéncia derivada, seja facilmente acessada e manipulada

conforme necessdrio, simplificando operacdes como a verificagdo de regides especificas.

Embora listas possam apresentar uma desvantagem em termos de velocidade quando o

volume de dados € muito grande, a escolha por utilizé-las se justifica pelo foco principal do
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algoritmo: flexibilidade na manipulacdo das sequéncias e facilidade de acesso a partes espe-
cificas, em vez de desempenho em termos de velocidade. A estrutura de listas permite iterar
sobre cada subsequéncia e realizar operagdes especificas, como checar se uma sequéncia deri-
vada atende aos critérios de promotor, de forma eficiente e direta. Assim, optou-se por utilizar
listas em todo o processo, maximizando a flexibilidade e o controle sobre as sequéncias e per-
mitindo uma adaptacgdo rapida a modificacdes nos critérios de andlise, que sdo caracteristicas

fundamentais para a manipulacao de dados biolégicos.

A primeira etapa do algoritmo proposto consiste em converter cada par de nucleotideos
em seu respectivo valor numérico, com base na estabilidade de cada par. Os valores atribuidos
para essa conversdo estdo disponiveis na Tabela 16, que fornece a correspondéncia entre pares

de nucleotideos e seus valores numéricos associados.

Tabela 16 — Valor de estabilidade para cada par de nucleotideo

Par de Nucleotideo Valor

AA -1.00
AT -0.88
TA -0.58
AG -1.30
GA -1.30
TT -1.00
AC -1.45
CA -1.45
TG -1.44
GT -1.44
TC -1.28
CT -1.28
CC -1.84
CG -2.17
GC -2.24
GG -1.84

Na implementagdo, utilizou-se o conceito de diciondrios para armazenar cada par de
nucleotideo e seu valor correspondente, pois essa estrutura permite acessar rapidamente os va-
lores diretamente por sua chave, que neste caso é o par de nucleotideos, tornando a consulta
rapida e eficiente. Além disso, o diciondrio contribui para a legibilidade do cédigo, eliminando
a necessidade de instru¢des condicionais complexas para associar cada par ao seu valor. Essa
estrutura facilita a manutengdo, pois novos pares e valores podem ser adicionados ou alterados

facilmente, mantendo a organizacao e a clareza das informagdes.
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A funcdo converteNucleotideo, exibida na Figura 21, é responsdvel por converter pares
de nucleotideos em valores numéricos, conforme uma regra de conversao especifica. Ela recebe
como entrada uma lista de sequéncias e retorna uma estrutura de listas aninhadas contendo os
valores convertidos. Cada par de nucleotideos € avaliado individualmente, e seu valor € atribuido

de acordo com o dicionario mencionado anteriormente.

Essa estrutura hierdrquica de listas simplifica a manipulacdo e organizacao das informa-
¢oes, proporcionando uma padronizagdo importante para as etapas subsequentes do algoritmo.
Além disso, essa abordagem torna o cddigo mais modular e escaldvel, permitindo adaptacdes
para diferentes regras de conversio, caso necessario. Apos a execucdo da fungdo, os processos
subsequentes operam diretamente com as listas convertidas, simplificando o fluxo de andlise e

reduzindo a necessidade de processamento redundante nas etapas seguintes.

Figura 21 — Implementacao de funcdo que converte o par de nucleotideo em valor de estabili-
dade

def convertehlucleotideo{listaSequencias):
listaConvertida = []

for sequencia i in listaSequencias:
convSublista = []

for string in sequencia_i:
tamanho = len{string)
sequenciaConvertida = []
for pos in range(tamanho - 1):
par = string[pos:pos + 2]
if par in regraConversao:
resultadolux = regraConversao[par]
sequenciaConvertida.append(resultadolux)
convsublista.append(sequenciaConvertida)

listaConvertida.append{convsublista)

return listaConvertida

Fonte: O autor (2024).
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A funcdo componentePrincipal, exibida na Figura 22, € responsdvel por definir os
componentes principais, aplicando valores especificos a determinadas posi¢des dentro de uma
sequéncia, conforme regras estabelecidas a partir da extragao de dados de uma rede neural de-
senvolvida por Silva et al. (2014). Esses componentes principais recebem valores numéricos
baseados na estabilidade dos nucleotideos em posi¢des especificas, enquanto as demais posi-
coes, que estio fora dessas regides principais, recebem o valor zero e sdo desconsideradas no

processo de predicao.

Para realizar essa tarefa, a funcdo avalia cada posi¢do na sequéncia e identifica se ela
corresponde a um dos componentes principais (definidos como PC1, PC2 ou PC3). Quando
uma posicao corresponde a um componente principal, um valor numérico especifico € aplicado,
de acordo com as regras disponiveis na Tabela 14. Com essa estrutura, o algoritmo € capaz de
executar uma andlise detalhada e focada, priorizando as posi¢des criticas para a classificacao e

minimizando a influéncia de regides irrelevantes.

Figura 22 — Implementacao de funcio que identifica os componentes principais da sequéncia

def componentePrincipal{item, pos):
# PC1
if pos »= 46 and pos <= 58:
resultado = item - (-1.67)
# PC2
elif ({pos »= 11 and pos <= 16) or (pos »>= 18 and pos <= 21) or
(pos »= 27 and pos <= 31) or (pos »>= 51 and pos <= 54) or
(pos »= 71 and pos <= 74)):
resultado = item - \

(((-1.42) + (-1.24) + (-1.18) + (-1.85) + (-1.3 5}

(=]
—

# PC3

elif (pos »= 35 and pos <= 38):
resultado = item - (-1.42)

else:
resultado

1]
&=

return resultado

Fonte: O autor (2024).
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A fungdo calculaDiferenca, exibida na Figura 23, é responsavel por comparar a sequén-
cia ja convertida com os valores das regras citadas na Tabela 14, considerando apenas as regides
que fazem parte dos componentes principais. Ela recebe como entrada uma lista de sequéncias
convertidas e, para cada uma delas, calcula a diferenca de valores em relacdo aos componentes

principais, retornando uma estrutura de listas aninhadas que contém as diferencgas obtidas.

Sua implementagdo consiste em iterar sobre cada sublista contida na lista de sequéncias
convertidas. Para cada item da sublista, a funcdo componentePrincipal é aplicada, armazenando
os valores resultantes em uma lista interna. Esse processo € repetido para todas as sequéncias,
garantindo que cada uma passe pela avaliacao nas regides importantes, enquanto as areas irre-

levantes sdo ignoradas.

O resultado obtido em cada lista interna €, entdo, armazenado em uma lista final, que
mantém todas as comparacoes realizadas para as sequéncias convertidas. A estrutura hierarquica
e modular da funcdo facilita a manutencdo do cddigo e permite uma andlise detalhada das
diferencas nas regides especificas, assegurando que nenhuma sequéncia relevante seja omitida
na andlise. Essa abordagem também contribui para a flexibilidade do c6digo, permitindo ajustes
e adaptacgdes futuras conforme novas regras ou requisitos sejam incorporados ao processo de

analise.

Figura 23 — Implementacdo de fun¢do que calcula a diferenca entre a regra e a sequéncia ja
convertida

def calculaDiferenca(sequenciaConvertida):
listabDiferenca = []
for seguenciaConvertida_i in sequenciaConvertida:
diferencalnterna = []
for item in sequenciaConvertida i:
listaDiferencalalculada = []
for componente, indice in enumerate(item, start = 1):
listaDiferencaCalculada.append(
componentePrincipal (indice, componente))
diferencalnterna.append(listalDiferencaCalculada)
listaDiferenca.append(diferencalnterna)

return listaDiferenca
Fonte: O autor (2024).
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Por fim, a funcdo soma, exibida na Figura 24, calcula a soma de cada item das sequén-
cias que passaram pelos processos de conversdo e andlise anteriores. A partir do resultado final
dessa fungdo, € possivel determinar se uma sequéncia possui atividade promotora ou nao. O
critério de classificacio considera que uma sequéncia € promotora se o resultado for menor do

que zero, e nao promotora se o resultado for maior ou igual a zero.

Em sua implementagdo, a funcdo comeca iterando sobre cada sequéncia processada.
Para cada conjunto de itens, uma varidvel de soma € inicializada em zero e acumula o valor de
cada item da sublista avaliada, com o resultado final arredondado para duas casas decimais. Esse
processo é executado para todas as sequéncias na lista processada. Ao final, a funcdo retorna
uma lista contendo os resultados obtidos para cada sequéncia.

Ela desempenha um papel essencial ao condensar as informagdes derivadas das etapas
anteriores em um Unico valor numérico, facilitando a interpretacdo dos resultados. Esse pro-
cesso simplifica a andlise final, permitindo que a decisdo sobre a classificacao da sequéncia seja

feita de maneira direta e rdpida, com base em um tnico ponto de corte, o valor zero.

Figura 24 — Implementacao de fun¢do que soma o valor de cada posi¢cao da sequéncia e retorna
o resultado

def soma(sequencia):
sequenciaResultado = []
for sequencia_i in sequencia:
resultadofgrupado = []
for valor in seguencia i:
resultado = @
for 1 in wvalor:
resultado = resultado + 1
resultadofgrupado.append(round (resultado,2))
seguenciaResultado.append{resultadoAgrupado)

return seguenciaResultado

Fonte: O autor (2024).
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Além disso, foi desenvolvida uma fungdo para geracio de logs em cada etapa do pro-
cesso, bem como um arquivo final em formato CSV que contém as informacdes da sequéncia e
o resultado final da classificagao (promotor ou nao promotor). Esses logs, embora ndo influen-
ciem diretamente no resultado da classificacio, sdo fundamentais para o rastreamento detalhado
do fluxo de execugdo do algoritmo, permitindo que cada etapa seja verificada e compreendida.
Durante o desenvolvimento, os logs foram amplamente utilizados para identificar e corrigir er-
ros, possibilitando ajustes finos em partes especificas do cédigo e facilitando a depuracdo em
caso de resultados inesperados.

Para validar a implementagdo e assegurar que o algoritmo estivesse funcionando de
acordo com o proposto na Figura 17, foram realizados testes manuais (testes de mesa), que
analisaram cada etapa e valor intermedidrio do processamento, permitindo uma verificacao
completa da légica implementada. Além disso, os resultados foram comparados com os da-
dos obtidos a partir do mesmo conjunto de sequéncias reguladas pelo fator o utilizado por
Dall’alba (2018). Essa comparacdo focou nas etapas de cdlculo das diferencas e da soma final,
permitindo uma anélise precisa de como o algoritmo se comportava em relagdo ao esperado.
Os resultados obtidos foram satisfatérios, demonstrando a conformidade do algoritmo com o

modelo tedrico e confirmando sua correta implementacao.

ApO6s assegurar a precisio e o funcionamento adequado do algoritmo, iniciou-se a fase
de validagdo tanto do algoritmo de forma isolada quanto em seu papel como validador de se-

gunda etapa.

O BacPP € uma ferramenta modular, e o BacPP-E28 foi desenvolvido com essa mesma
estrutura em mente, permitindo que ambos os médulos sejam mantidos de forma independente.
Dessa forma, € possivel realizar manutengdes ou ajustes especificos em um dos médulos sem
interferir diretamente no outro, o que aumenta a flexibilidade e facilita a evolu¢do de cada parte
do sistema conforme novos requisitos ou dados estejam disponiveis. Embora essa modularidade
introduza um pequeno impacto no desempenho devido ao custo computacional adicional, o
desempenho ndo é um requisito prioritdrio para essa ferramenta. Portanto, esse formato modular
ndo causa impactos negativos no cumprimento de seu objetivo principal, que € a precisdo e

adaptabilidade na anélise de promotores.

6.2 DESEMPENHO ISOLADO DO ALGORITMO

Para avaliar o desempenho do algoritmo, utilizou-se a base de dados RegulonDB Versao
13!, Nessa selecdo, foram excluidas as sequéncias sem fator regulador definido, assim como a
tinica amostra associada ao fator ¢'°. Para a cria¢do do conjunto de dados de sequéncias falsas,
foi desenvolvido um script préprio que gerou, de maneira aleatéria, a mesma quantidade de

sequéncias reguladas pelo fator 2%, preservando a propor¢io de bases caracteristica do promo-

' https://regulondb.ccg.unam.mx/datasets/browser/RDBECOLIDLF0001 1
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tor alvo da andlise. Os resultados dessa andlise, juntamente com a quantidade de sequéncias

utilizadas para cada conjunto, estdo apresentados na Tabela 17.

Tabela 17 — Desempenho BacPP-E28 utilizando base RegulonDB

Fator Qtde Sequéncias Qtde Acertos % Acertos

Falsos 146 99 67,81
o2 146 92 63,01
o2 522 262 50,19
032 311 111 35,69
38 239 135 56,49
ot 99 32 32,32
o™ 1997 1369 68,65

Foi realizada uma comparacio entre as sequéncias reguladas pelo fator 2% e cada um

dos demais conjuntos mencionados, gerando a matriz de confusao apresentada na Tabela 18.

A proporcao de valores na diagonal principal, que representa as predi¢des corretas, em
relac@o a diagonal secunddria, que representa as predi¢des incorretas, indica o nivel de precisao
geral do modelo. Valores elevados na diagonal principal sugerem uma alta taxa de acertos,
enquanto valores elevados na diagonal secundaria destacam areas que podem ser aprimoradas,
fornecendo pontos de melhorias valiosos para futuras adaptagdes. Falsos positivos podem levar
a interpretacdes equivocadas, enquanto falsos negativos podem resultar na perda de sequéncias

biologicamente relevantes, tornando a analise destes fundamental.

Nesse procedimento, as sequéncias reguladas pelo fator 02® foram consideradas como
exemplos verdadeiros, enquanto os exemplos falsos foram representados tanto por sequéncias
falsas quanto por sequéncias reguladas por outros fatores o. Essa abordagem foi adotada para
permitir uma avaliagdo abrangente do desempenho do algoritmo, observando a precisdo tanto

das classificagcdes corretas quanto das incorretas.

Tabela 18 — Matriz de confusdo obtida para cada cenario validado

Classificacdo Obtida
Falsos X 022 024X o2 32X %8 038X g% X2 o0 X 28
+ - + - + - + - + - + -
Classificacio + 92 54 92 54 92 54 92 54 92 54 92 54
Verdadeira - 47 99 260 262 201 111 104 135 67 32 628 1369
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O foco dessa avaliagdo, assim como das demais realizadas, estd na comparacdo entre
as sequéncias falsas e as reguladas pelo fator o*%. Esse enfoque busca compreender o compor-
tamento do algoritmo em relagdo as sequéncias promotoras reguladas por esse fator em espe-
cifico, bem como em relagcdo as sequéncias que oficialmente ndo possuem func¢ido promotora.
A comparacdo com as sequéncias reguladas por outros fatores o € essencial para justificar a

8

exclusividade do algoritmo como validador de segunda etapa para o fator 2%, uma vez que ele

demonstra baixa eficdcia ao lidar com sequéncias reguladas por fatores fora de seu escopo.

ApOs a construcdo da matriz de confusdo, foram aplicadas trés métricas de validacdo -
Acuricia, Precisao e Especificidade - para avaliar o desempenho do algoritmo em cada compa-
racdo, considerando as duas categorias disponiveis: promotores € ndo promotores. O objetivo
foi verificar a eficcia do algoritmo na classificagdo correta de exemplos positivos e negativos,

com os resultados de cada comparagdo apresentados na Tabela 19.

Tabela 19 — Desempenho obtido para cada uma das validac¢des realizadas

Validacdo Acuricia Precisio Especificidade

(%) (%) (%)
o8 X Falsos 65,41 66,19 67,81
B X o 52,99 26,14 50,19
o X 32 44,32 31,40 35,58
o X 38 58,96 46,94 56,49
o X o™ 50,61 57,86 32,32
oB X o™ 68,18 12,78 68,55

Observa-se um equilibrio significativo no desempenho obtido na comparag@o entre as
sequéncias falsas e as reguladas pelo fator 02°, com destaque para as métricas de Precisio e
Especificidade, que apresentaram valores equilibrados. Essa congruéncia indica um bom de-
sempenho do algoritmo: a Precisdo reflete a capacidade do modelo de classificar corretamente
as previsoes positivas, enquanto a Especificidade mede sua habilidade de identificar correta-
mente as previsdes negativas. A Acurdcia, por sua vez, fornece uma visao geral do desempenho

do algoritmo, indicando a proporcao de classificagdes corretas em relagc@o ao total avaliado.

A semelhanca entre as trés métricas evidencia o bom desempenho do algoritmo, pois €
preferivel que seja mantido um equilibrio moderado entre elas, em vez de obter um valor ele-
vado em apenas uma, o que poderia comprometer a robustez da classificacdo. Essa proporcao
também sugere que a abordagem do algoritmo € flexivel, podendo fornecer resultados confia-
veis em um ambiente de pesquisa, onde tanto a assertividade das predicdes positivas quanto a

reducdo de falsos negativos sdo essenciais.
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6.3 EFICIENCIA DO ALGORITMO COMO VALIDADOR DE SEGUNDA
ETAPA

Para avaliar a eficiéncia do BacPP-E28 como validador de segunda etapa, foram seleci-
onadas, de maneira aleatéria, 10 sequéncias reguladas por cada fator o, além de 10 exemplos
negativos, todos retirados dos dados originalmente utilizados para a validacao isolada do algo-
ritmo. A selecdo dessas sequéncias foi realizada por meio de um embaralhamento das sequén-
cias disponiveis, a partir do qual foram extraidas 10 amostras para cada conjunto. Nessa valida-
¢do, nao foram utilizadas todas as amostras da andlise anterior, pois o objetivo era demonstrar,
de forma pratica, a importancia do validador de segunda etapa, bem como justificar sua restri¢ao

de uso ao fator 0?%. Para esse propésito, um nimero reduzido de amostras foi suficiente.

Inicialmente o algoritmo BacPP foi executado, configurado especificamente para o fa-
tor 028, sobre cada uma das sequéncias definidas. Esse procedimento teve como objetivo avaliar
os resultados fornecidos pela ferramenta em relacdo a esse fator regulador, verificando se as
sequéncias analisadas correspondem, de fato, a promotores regulados pelo fator 02°. Em se-
guida, o algoritmo BacPP-E28 foi aplicado a0 mesmo conjunto de dados. O objetivo desta
andlise foi comparar o desempenho do algoritmo desenvolvido neste trabalho com a ferramenta
original na qual ele foi baseado, buscando identificar pontos de convergéncia e divergéncia nos

resultados obtidos.

A Tabela 20 apresenta os resultados obtidos na comparagdo entre os algoritmos para as
10 sequéncias negativas, na qual observa-se que ndo houve discordancias entre os resultados.
Idealmente, esperava-se que no Exemplo 7 o BacPP-E28 retornasse a classificacdo "Nao Pro-
motor", no entanto, como os exemplos negativos sdo gerados por meio de um script que utiliza
probabilidades semelhantes as de um promotor, € provavel que a sequéncia em questdo se asse-
melhe significativamente a uma sequéncia promotora. Esse fator pode ter contribuido para que

o BacPP também a classificasse como promotora.

Tabela 20 — Comparacdo entre o BacPP e BacPP-E28 - Sequéncias Falsas

Fator Sequéncia Resultado Resultado Resultado
Esperado BacPP-28 BacPP-E28
Falsos Exemplo1 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor
Falsos Exemplo2 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor
Falsos Exemplo3 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor
Falsos Exemplo4 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor
Falsos Exemplo5 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor
Falsos Exemplo6 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor
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Fator Sequéncia Resultado Resultado Resultado
Esperado BacPP-28 BacPP-E28
Falsos Exemplo7 Nao Promotor = Promotor Promotor
Falsos Exemplo8 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor
Falsos Exemplo9 Niao Promotor Nao Promotor Nao Promotor
Falsos Exemplo 10 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor

Tabela concluida

A Tabela 21 traz os resultados obtidos na comparagdo entre os algoritmos para as 10
sequéncias reguladas pelo fator 0%, Os resultados indicam que a validacdo de segunda etapa
realizada pelo BacPP-E28 recuperou trés sequéncias positivas (Exemplo 2, Exemplo 3 e Exem-
plo 6), inicialmente classificadas pelo BacPP como "Nao Promotora". Além disso, ambas as

ferramentas classificaram outras duas sequéncias como "Promotoras".

Ao avaliar os resultados gerais para essas 20 amostras, observa-se que o validador de
segunda etapa apresentou um desempenho semelhante ao BacPP na classificacao de sequéncias
falsas e desempenho superior na classificacdo de sequéncias reguladas pelo fator . Em outras

palavras, sua principal contribuicdo € a melhoria do desempenho na redugdo de falsos negativos.

Tabela 21 — Comparagio entre o BacPP e BacPP-E28 - Fator 02

Fator Sequéncia Resultado Resultado Resultado
Esperado BacPP-28 BacPP-E28
o2 Exemplo1  Promotor Promotor Promotor
o8 Exemplo2  Promotor N&o Promotor Promotor
o8 Exemplo3  Promotor N&o Promotor Promotor
o2 Exemplo4  Promotor N&o Promotor Nio Promotor
o8 Exemplo5  Promotor N&o Promotor Nio Promotor
o8 Exemplo 6  Promotor N&o Promotor Promotor
o2 Exemplo7  Promotor Promotor Promotor
o2 Exemplo 8  Promotor Nio Promotor Nao Promotor
o2 Exemplo9  Promotor N&ao Promotor Nio Promotor
o Exemplo 10 Promotor Promotor Nao Promotor

A Tabela 22 apresenta os resultados obtidos na comparacao entre os algoritmos para os
diversos fatores 0. Observa-se que o BacPP obteve um desempenho satisfatério na classificagao,

enquanto o BacPP-E28 apresentou discordancias equivocadas.
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Embora os promotores sejam regulados por diferentes fatores, eles sdo compostos pelas
mesmas quatro bases nitrogenadas (A, T, C, G), o que lhes confere certa similaridade. Na analise
realizada pelo algoritmo implementado, o foco ndo estd na composi¢ao das letras em si, mas
na transformacdo dessas sequéncias em valores de estabilidade. Em termos de estabilidade, os
promotores regulados por outros fatores o apresentam alta similaridade com aqueles regulados

pelo fator 0%, 0 que contribui para a classifica¢do equivocada realizada pelo algoritmo BacPP-
E28.

O BacPP, por outro lado, apresentou desempenho mais satisfatério nesses conjuntos,
pois analisa o contetido completo da sequéncia em vez de se concentrar em uma caracteristica
especifica, como é o caso do algoritmo implementado neste trabalho. Devido a forma como
foi concebido, considerando exclusivamente a estabilidade da sequéncia para a classificacdo, o

BACpp-E28 néo € adequado para uso como primeira etapa de andlise.

Tabela 22 — Comparagdo entre o BacPP e BacPP-E28 - Demais fatores o

Fator Sequéncia Resultado Resultado Resultado
Esperado BacPP-28 BacPP-E28

[N
=~

Exemplo1l Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

)
=~

Exemplo 2  Nao Promotor Nao Promotor Promotor

o
=~

Exemplo3 Nao Promotor = Promotor Promotor

[
=~

Exemplo 4 Nao Promotor Nao Promotor N&ao Promotor

)
~

Exemplo 5 Nao Promotor Nao Promotor Promotor

o
=~

Exemplo 6 Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

)
=~

Exemplo7 Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

)
~

Exemplo 8 Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

)
=~

Exemplo9 Nao Promotor Nao Promotor Promotor

)
=~

Exemplo 10 Nao Promotor Nao Promotor N&o Promotor

w
)

Exemplo1l Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

w
)

Exemplo 2  Nao Promotor Nao Promotor Promotor

w
N

Exemplo3 Nao Promotor Nao Promotor Nado Promotor

w
N

Exemplo4 Nao Promotor = Promotor  Ndo Promotor

w
)

Exemplo 5 Nao Promotor N&ao Promotor Promotor

w
S

Exemplo 6 Nao Promotor Nao Promotor =~ Promotor

w
N

Exemplo7 Nao Promotor Nao Promotor Nado Promotor

w
M)

Exemplo 8 Nao Promotor Nao Promotor =~ Promotor

w
S

Exemplo9 Nao Promotor Nao Promotor Promotor

9 9 9 9. 9 9 9 9 9 9 9. 9. 9. 9. 9 9 9 9 9 9

w
N

Exemplo 10 Nao Promotor Nao Promotor =~ Promotor
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Fator Sequéncia Resultado Resultado Resultado
Esperado BacPP-28 BacPP-E28

w
oo

Exemplo1 N&ao Promotor Nao Promotor N&ao Promotor

w
oo

Exemplo 2  Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor

w
o]

Exemplo3 Nao Promotor Nao Promotor Nado Promotor

w
0]

Exemplo4 Nao Promotor Nao Promotor N&ao Promotor

w
co

Exemplo 5 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor

w
0]

Exemplo 6 Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

W
]

Exemplo7 Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

w
oo

Exemplo 8 Nao Promotor Nao Promotor N&do Promotor

w
oo

Exemplo9 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor

w
2]

Exemplo 10 Nao Promotor Nao Promotor =~ Promotor
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N

Exemplo1l Nao Promotor Nao Promotor  Promotor

o
~

Exemplo 2  Nao Promotor Nao Promotor Promotor

o
~

Exemplo3 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor

o
N

Exemplo4 Nao Promotor Nao Promotor = Promotor
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~

Exemplo 5 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor

o
~

Exemplo 6 Nado Promotor Nao Promotor Nado Promotor

o
~

Exemplo7 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor

ot
~

Exemplo 8 Nao Promotor Nao Promotor N&ao Promotor

ot
~

Exemplo 9 Nao Promotor Nao Promotor Promotor

o
~

Exemplo 10 Nao Promotor Nao Promotor =~ Promotor

B
o

Exemplo1 Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

-
=]

Exemplo 2  Nao Promotor Nao Promotor Promotor

-
[e=]

Exemplo3 Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

3
o

Exemplo4 Nao Promotor Nao Promotor N&ao Promotor

-
=]

Exemplo 5 Nao Promotor Nao Promotor Nao Promotor

-
[e=]

Exemplo 6 Nao Promotor Nao Promotor N&do Promotor

-
=]

Exemplo7 Nao Promotor Nao Promotor = Promotor

-3
o)

Exemplo 8 Nao Promotor N&ao Promotor Promotor

-
[e=]

Exemplo9 Nao Promotor Nao Promotor Promotor

9 9 9 9 9 9 9 9 9. 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9

-
=]

Exemplo 10 Nao Promotor Nao Promotor N&o Promotor

Tabela concluida

Esse comportamento do BacPP-E28 € esperado, uma vez que, conforme discutido ante-
riormente, ele foi desenvolvido com base nas caracteristicas de sequéncias reguladas especifi-
camente pelo fator 0. Dessa forma, a redu¢iio no desempenho em relagio a outros reguladores

reflete a especializacdo do algoritmo. Portanto, o uso do algoritmo desenvolvido como validador
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de segunda etapa dever4 ser restrito exclusivamente a requisi¢des referentes ao fator 025,

No estudo de Casa et al. (2022), destaca-se a importancia de utilizar propriedades es-
truturais das sequéncias, como curvatura e estabilidade, para uma classificacdo mais precisa de
promotores. Embora promotores compartilhem algumas caracteristicas estruturais, a tarefa de
classificd-los permanece desafiadora. A andlise sugere que, embora a curvatura seja uma pro-
priedade valiosa para diferenciar promotores de outras regides do DNA, ela, por si s, ndo €
suficiente para distinguir com eficdcia os diferentes fatores sigma. Isso ocorre porque compo-
si¢Oes distintas de nucleotideos podem gerar estruturas semelhantes, limitando a capacidade de

uma tUnica propriedade estrutural de realizar a distingdo desejada.

Por sua vez, Martinez et al. (2021) exploram caracteristicas fisico-quimicas do DNA,
como a estabilidade livre, e demonstram que a transformacgao das sequéncias em atributos es-
truturais facilita a identificacdo de caracteristicas especificas de promotores. O estudo destaca
que as sequéncias promotoras exibem padrdes caracteristicos de estabilidade e empilhamento,
0s quais sao uteis para distinguir promotores de outras sequéncias gendmicas. No entanto, os
autores apontam que o uso de caracteristicas isoladas € insuficiente para garantir uma classifi-
cacdo precisa, especialmente devido as semelhangas entre promotores regulados por diferentes

fatores sigma.

Diante dessas observacdes, a implementacao de um validador de segunda etapa que in-
tegre propriedades estruturais adicionais, como curvatura e estabilidade livre, surge como uma
estratégia promissora para superar as limitagdes de algoritmos convencionais. Tais algoritmos,
ao se basearem apenas em motivos consensuais, tendem a apresentar altos indices de falsos
positivos e negativos, especialmente ao processar sequéncias com estruturas ou composicoes
semelhantes as de promotores, mas que ndo possuem fung¢do promotora. Ao introduzir um va-
lidador que considere multiplas propriedades estruturais, € possivel aprimorar as previsdes e
reduzir a taxa de erros, resultando em maior precisao e confiabilidade na identificagdo de pro-

motores regulados por fatores especificos, como o 025,

Em suma, a incorporacao de caracteristicas estruturais em uma segunda etapa de vali-
dacdo possibilita uma anélise mais aprofundada das propriedades fisico-quimicas do DNA, au-
mentando a capacidade de discriminagdo entre promotores € ndo-promotores. Essa abordagem
nao s6 contribui para uma classificagdo mais precisa, mas também permite uma adaptacdo mais
eficaz do algoritmo para aplicagdes especificas, como a identificacdo de promotores regulados

por diferentes fatores sigma.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Nas secoes anteriores, foram apresentados o desenvolvimento e os resultados obtidos
com a implementacdo e validagdo de um algoritmo de segunda etapa para a ja consolidada fer-
ramenta de predi¢do de promotores BacPP. Durante o processo, foram utilizadas métricas de
classificagdo amplamente reconhecidas, como precisdo, especificidade e acurécia, que permi-
tiram uma avaliacdo detalhada tanto do desempenho do algoritmo na classificacio correta de
promotores quanto na identificacdo de ndo-promotores. A escolha dessas métricas foi essen-
cial para garantir a confiabilidade dos resultados e fornecer uma base sélida para interpretar os
desempenhos relativos do BacPP e do BacPP-E28.

A implementag¢do seguiu o algoritmo proposto por Dall’alba (2018), utilizando a lingua-
gem Python e a biblioteca Biopython, comumente empregada em bioinformética para a mani-
pulacdo de sequéncias. A metodologia aplicada mostrou-se eficaz para o contexto, permitindo a
modelagem precisa e a classificacio eficiente de sequéncias reguladas pelo fator 02%. A escolha
de estruturas de dados, como listas aninhadas e diciondrios, possibilitou o armazenamento e a
manipulacdo eficiente dos dados, enquanto a modularidade da ferramenta garantiu que futuras
modificagdes possam ser feitas sem impacto negativo nos processos ja desenvolvidos. Essa es-
trutura facilitou tanto a implementagcdo quanto a andlise dos resultados, tornando a ferramenta

escaldvel e adaptavel.

Com a aplicacdo das métricas de validacdo, foi possivel confirmar que o BacPP-E28
apresenta um desempenho eficiente na classificacdo de sequéncias reguladas pelo fator 028, de-
monstrando um equilibrio adequado entre precisdo e especificidade. Esses resultados reforcam
a aplicabilidade do BacPP-E28 como um validador de segunda etapa confidvel para a identifica-
¢do de promotores regulados, contribuindo para o avanco da predicao de promotores bacterianos

e ampliando o potencial de uso da ferramenta em pesquisas bioinformaticas.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram identificadas algumas oportunidades
de expansdo que, por limitagdes de tempo, ndo puderam ser exploradas. Uma delas € o desen-
volvimento de algoritmos de valida¢do de segunda etapa para outros fatores o, além do 0%,
A inclusdo de multiplos fatores ampliaria significativamente a aplicabilidade da ferramenta,
permitindo andlises comparativas entre diferentes reguladores e aumentando a versatilidade da
ferramenta em diversos contextos bioldgicos. Outro aspecto que ficou fora do escopo desta im-
plementacdo foi a integracdo da solucdo desenvolvida em uma interface web, para uso direto

com o BacPP.
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ANEXO A - IMPLEMENTACAO DE CODIGO

1 — Implementacdo completa do BACpp -E28

# biblioteca especifica para leitura de arquivo fasta
from Bio import SeqgIO

import csv

# letras validas para sequencia
letrasvValidas = [’'A’, 'T’, 'C', '"G']

#dicionario com a conversao dos pares de nucleotideos para valor numerico
regraConversao = {
"AA'": -1.00, ’'AT’: -0.88, 'TA’: -0.58, 'AG’: -1.30, ’'GA’: -1.30,
"TT": -1.00, "AC’: -1.45, 'CA’: -1.45, '"TG': -1.44, ’'GT’: -1.44,
rTcr: -1.28, 'CT’: -1.28, 'CC’: -1.84, 'CG’': -2.17, 'GC’': -2.24,
"GG’: -1.84

# funcao que valida os valores da sequencia
def validaSequencia (seq) :
for caractere in seq:
# valida se a sequencia possul pelo menos 80 letras
if len(seq) < 81:
print (
"Sequ ncia,, _menor_que_o_permitido!_ " +
"Tamanho m nimo_permitido: 81 | _Tamanho_atual:", len(seq))

return 0

# valida se a sequencia possul somente as letras validas
if caractere.upper () not in letrasValidas:
print ("Sequ ncia_inserida _possui_valor_inv lido!")
return 0
else:

return 1
# funcao que trata a entrada da sequencia
def inputSequencia(arquivo) :
listaSequencias = []
listaCabecalho = []

aux = 0

while aux == 0:



aux = 1

for registro in SegIO.parse (arquivo, "fasta"):

cabecalho = registro.id
sequencia = str(registro.seq) .upper()
if (validaSequencia (sequencia)) == 1:

listaSequencias.append (sequencia)
listaCabecalho.append (cabecalho)
else:

aux = 0 # retorna para o menu

return listaCabecalho, listaSequencias

# funcao que faz a divisao das sequencias
def trataEntrada (sequencia):

sequenciaTratada = []

for seglidas in sequencia:
# variavel para armazenar a diferen a entre o
# tamanho da sequencia e as 80 posicoes

diferenca = 0

# variavel para armazenar o tamanho da lista
tam = len (seqglidas)
# lista para armazenar a sequencia apos a divisao

sequenciasDivididas = []

# Se a sequencia tiver exatamente as 81 posicoes
# nao e necessario fazer o laco
if (len(seglidas) >= 81):

diferenca = len(seqglidas) - 81
if (diferenca > 0):
for i in range(diferenca+l):
sequenciaNova = seqlLidas[1:1+80]
sequenciasDivididas.append (sequenciaNova)
else:
# se a sequencia possuir 80 posicoes armazena direto.
sequenciasDivididas.append (seqglLidas)
sequenciaTratada.append (sequenciasDivididas)

return sequenciaTratada

# funcao que converte o par de nucleotideo em valor
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def converteNucleotideo (listaSequencias) :
# lista que ira armazenar os itens de cada
# sublistas da lista recebida como parametro

listaConvertida = []

for sequencia_i in listaSequencias:
# lista que ira armazenar todas as strings de cada sublista

convSublista = []

for string in sequencia_i:
tamanho = len(string)
# lista que ira armazenar a string (lista menor)
# convertida em valores.

sequenciaConvertida = []

for pos in range (tamanho - 1):
par = string[pos:pos + 2]
if par in regraConversao:

resultadoAux = regraConversao[par]

sequenciaConvertida.append (resultadoAux)

convSublista.append (sequenciaConvertida)

listaConvertida.append (convSublista)

return listaConvertida

# funcao que identifica os componentes principais
def componentePrincipal (item, pos):
# PC1
if pos >= 46 and pos <= 50:
resultado = item - (-1.67)
# PC2
elif ((pos >= 11 and pos <= 16) or (pos >= 18 and pos <= 21) or
(pos >= 27 and pos <= 31) or (pos >= 51 and pos <= 54) or
(pos >= 71 and pos <= 74)):
resultado = item - \
(((-1.42) + (-1.24) + (-1.16) + (-1.05) + (-1.36)) / 5)

# PC3
elif (pos >= 35 and pos <= 39):
resultado = item - (-1.42)
else:
resultado = 0

return resultado
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#funcao que calcula a diferenca entre a regra e a sequencia
def calculaDiferenca (sequenciaConvertida) :
listaDiferenca = []
for sequenciaConvertida_i in sequenciaConvertida:
diferencalnterna = []
for item in sequenciaConvertida_i:
listaDiferencaCalculada = []
for componente, indice in enumerate(item, start = 1):
listaDiferencaCalculada.append (
componentePrincipal (indice, componente))
diferencalnterna.append(listaDiferencaCalculada)

listaDiferenca.append(diferencalnterna)

return listaDiferenca

#funcao que soma o valor de cada posicao da sequencia
def soma (sequencia) :
sequenciaResultado = []
for sequencia_i in sequencia:
resultadoAgrupado = []
for valor in sequencia_i:
resultado = 0
for i in valor:
resultado = resultado + i
resultadoAgrupado.append (round (resultado,?2))

sequenciaResultado.append (resultadoAgrupado)

return sequenciaResultado

#funcao que classifica o gene de forma literal
def classificaGene (resultadoSoma) :
finallLiteral = []
for agrupamentoResultado in resultadoSoma:
geneAgrupado = []
for resultadoSoma_i in agrupamentoResultado:
if resultadoSoma_i >= O0:
gene = ’'NAO_PROMOTOR’
else:
gene = ’"PROMOTOR’
geneAgrupado.append (gene)
finalliteral.append (geneAgrupado)

return finalliteral
#funcao que escreve os arquivos de logs.

def escreveArquivos (cabecalho, sequencia, sequenciaTratada,

sequenciaConvertida, diferenca,
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final, finallLiteral) :

# Garantindo que todas as listas tenham o mesmo tamanho
tamanhoMinimo = min (len (sequenciaTratada),

(
len (sequenciaConvertida),
len(diferenca), len(final),
(

len(finalLiteral))

# gerando arquivo com as sequencias divididas
with open ("Logs/gerado.txt", "w") as arquivoGerado:
for sequenciaNova in sequenciaTratada:
arquivoGerado.write ("\n")
for seg in sequenciaNova:

arquivoGerado.write (str(seq) + "\n")

# gerando arquivo com os valores convertidos
with open ("Logs/sequenciaConv.txt", "w") as argSequenciaConv:
for seg in sequenciaConvertida:
argSequenciaConv.write ("\n")
argSequenciaConv.write ("xxkxxkhrkkhkrxkhkkkhhrhhkkkkkkxxkxx" +
"*******************************u\n")
for item in seq:
argSequenciaConv.write (

"Sequencia, Convertida:\n " + str(item) + "\n\n")

# gerando arquivo com as diferen as calculadas
with open ("Logs/diferenca.txt", "w") as argDif:
for diferenca_i in diferenca:
argDif.write ("\n")
arquf,write("************************************u" +
Mk sk kkhkkk Ak hk kA kkkkxkkkkxxkxxx_\n")
for d in diferenca_i:
argDif.write (
"Diferenca_calculada_:\n_" + str(d) + "\n\n")
# gerando arquivo com o resultado da soma
with open ("Logs/final.txt", "w") as argFinal:
for final_i in final:
argFinal.write ("\n")
argFinal .write (Mxkkkkkkokokkkkkkkx XXXk kkkkkkkokokokokkkkkx "+
Mok ok kK ok ok kK Rk kR Kk Ak ok Ak Rk kkxkkx \n")
for r in final i:
argFinal.write (
"Resultado_final_ :\n_" + str(r) + "\n\n")

# gerando arquivo com a classificacao

with open ("Logs/finallLiteral.txt", "w") as argFinalLit:
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for finaliteral_ i in finalLiteral:
argFinallit.write ("\n")
argFinallit . write (Mxxkkkkkkkkkkkkxxxkkkkkkkkkokkokkkkkxxx " +
"****************************u\n")
for f1 in finaliteral_i:
argFinallit.write (
"Resultado_final_:\n_" + str(fl) + "\n\n")

# gerando arquivo com o log final
with open ("Logs/resultadoLog.txt", "w") as log:
# Percorre os indices das listas principais
for x in range (tamanhoMinimo) :
log.write ("\n")
log.write("************************************u" +
Vkkkkkkkk Kk kk Kk kkkkxkxkxkxkxx_\n")
# Percorre os indices da sublista
for i in range(len(sequenciaTratadalx])):
linha = (
f"Tratada:  {sequenciaTratada[x] [1]}\n"
f"Convertida: _ {sequenciaConvertida[x] [1]}\n"
f'"Diferen a: _{diferencal[x][i]}\n"
f"Soma: {final[x][i]}\n"
f"Resultado: {finallLiteral[x][1]}\n\n"
)

log.write (linha)

with open ("Logs/resultadoFinal.txt", "w") as resultado_final:
# Percorre os indices das listas

for x in range (tamanhoMinimo) :

resultado_final.write ("#«kxxxkhkkhhkhhrrhhkkhkkxkhkkkkhkxxrhhkkx " +

"****************************u\n")

# Exibir a sublista correspondente apos cada
BT ksk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko ok kT

3 P 1 3 . 3 "
lida = (f"Sequ ncia lida:_{sequencial[x]}\n\n")

resultado_final.write(lida)

# Itera pelos elementos da sublista atual
for i in range(len(sequenciaTratada([x])):
result = (
f"Parte_avaliada: {sequenciaTratadal[x][i]}\n"
f"Gene: , {finallLiteral[x][i]}\n\n"
)

resultado_final.write (result)

# Geracao das sequencias e gravacao em CSV
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with open (' Logs/resultadosObtidos.csv’, 'w’, newline=’') as
resultadoCsv:

writer = csv.writer (resultadoCsv)

# Escreve o cabe alho do CSV

writer.writerow (["Fator _Sigma", "Sequencia", "Resultado", "Gene"])

for x in range (tamanhoMinimo) :

for i in range (len(sequenciaTratadalx])):

fatorSigma = cabecalho[x]
sequenciaAvaliada = sequenciaTratadal[x] [i]
resultado = final([x][i]

resultadolLiteral = finalliteral[x][1]

# Salva as informacoes no CSV
writer.writerow ([fatorSigma, sequenciaAvaliada, resultado,

resultadoLiterall])

# funcao principal

def main() :

# definicao das listas:

cabecalho = []

[]

sequenciaTratada = []

sequencia

sequenciaConvertida = []
diferenca = []

final = []

finalLiteral = []

# entrada da sequencia:

arquivoLido = "Sequencias/Validacao2/todos.fasta"
#arquivoLido = "SequenciasExemplo/teste.fasta"
cabecalho, sequencia = inputSequencia (arquivoLido)

# tratando a entrada recebida:

sequenciaTratada = trataEntrada (sequencia)

# convertendo sequencia obtida apos tratamento nos valores de regras

sequenciaConvertida = converteNucleotideo (sequenciaTratada)

# calcula diferenca entre a regra e sequencia avaliada

diferenca = calculaDiferenca (sequenciaConvertida)
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# calcula a soma de cada valor da sequencia.

final = soma (diferenca)

# gravando a classificacao obtida na lista.

finallLiteral = classificaGene (final)

escreveArquivos (cabecalho, sequencia, sequenciaTratada,
sequenciaConvertida, diferenca, final, finallLiteral)

4

if name == main__ " :

main ()

print ("Processo_finalizado!")
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