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ABSTRACT

The task of identifying intron and exon regions in genes is a very
complex task, and it is necessary to identify certain nucleotide
patterns in the gene sequence. This task can be done manually or
through software that most often uses genetic alignment techniques,
which is not a very effective way for this purpose. In this oppor-
tunity for collaboration between biology and computer science
using machine learning techniques, the objective was to predict
the intron and exon regions in filamentous fungi genes as well to
translate the identified regions intro proteic codons. In this paper,
the problem was modeled as a supervised learning problem, based
on training a set of genes obtained from GenBank that already
have the intron and exon regions identified. The machine learning
model used in this work was the Condicional Random Fields (CRF).
Through the values resulting from the metrics applied to the model,
it can be seen that it is possible to achieve a good precision in the
task of identifying the intron and exon regions as well the proteic
codons. Thus, although there is a need for a greater diversity of
database characteristics to support the effectiveness of identifying
the splicing sites, this paper gives evidence that it is possible to
predict these splicing sites with a good accuracy.
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1 INTRODUCAO

A bioinformatica evoluiu muito desde a descoberta e do estudo
dos genomas humanos. Essa evolu¢io permitiu realizar a manipu-
lacdo de diversos dados biolégicos por meio de programas com-
putacionais especializados que podem realizar o processamento,
armazenamento e distribuicio da informacao bioldgica [1].

Uma importante tarefa para entender e analisar o genoma é
a identificagdo de regides do gene que contém informagdes para
codificar uma proteina. Os genes dos organismos eucariontes sio
formados por segmentos alternados de regides codantes, os éxons, e
regides nio codantes, os introns. Os introns sdo eliminados do gene
e os éxons sdo unidos para produzir a proteina correspondente, em
um processo chamado de splicing. Grande parte das ferramentas
disponiveis nos dias de hoje realiza a identifica¢do de éxons por
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meio de alinhamento, porém, as repeti¢des no genoma, os erros de
leitura e o tamanho curto de segmentos ndo mapeados tornam a
tarefa de alinhamento um tanto complexa e exaustiva [2].

A determinacéo das regides de introns e éxons é muito impor-
tante no diagndstico de doencas genéticas. Segundo Makal et al. [3],
15% das mutacdes que causam doengas genéticas sdo originarias de
erros de splicing.

Nos ultimos anos, varias abordagens utilizando Aprendizado
de Maquina (AM) tem sido publicadas no sentido de auxiliar na
identificacdo dessas regides codantes [2-5], muitas delas voltadas
para o genoma humano e que treinam modelos de Redes Neurais.
Este artigo descreve duas abordagem para modelar o problema de
identificacdo de regides codantes, especificamente em genes de fun-
gos filamentos, como um problema de aprendizado supervisionado
na classificacdo de sequéncias. Diferentemente da maioria das abor-
dagens que treinam Redes Neurais, este trabalho treinou modelos
baseados no algoritmo Conditional Random Fields (CRF), utilizado
em problemas como previsdo de estrutura secundaria de RNA e
processamento de linguagem natural [6]. O objetivo foi exatamente
verificar a possibilidade de aplicacdo de modelos baseados em pro-
babilidade para classificar as regides codantes e ndo codantes dos
genes.

A primeira abordagem utiliza a informacéo das “sequéncias de
consenso” sendo no contexto deste trabalho a presenca das bases
GU no inicio do intron e AG no seu final. A partir de uma sequéncia
proveniente do GenBank!, foram geradas todas as possibilidades
de introns e éxons para esta sequéncia baseando-se na sequéncia de
consenso. Uma base de dados foi construida com essas informacgdes,
na qual as sequéncias eram a unica feature do exemplo e cada
exemplo poderia ser classificado para uma das seguintes classes:
éxon, intron, ou neither - uma mistura de introns e éxons.

A segunda abordagem utiliza a informac&o de que, apds o pro-
cesso de splicing, cada sequéncia de trés nucleotideos, chamados
cddons, sdo mapeados para um aminoacido (estrutura base das
proteinas). Dessa forma, a partir de uma sequéncia proveniente do
GenBank, foram geradas todas as trincas possiveis da sequéncia,
inclusive por meio da técnica de janela deslizante. Uma base de
dados foi construida com essas informagdes, na qual cada cddon,
juntamente com seu codon anterior e posterior eram as features de

!https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/
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cada exemplo que poderia ser classificado para uma das seguintes
classes: I1I, IIE, IEE, EEE, EEL, EII, para as quais um “I” denota um
nucleotideo que faz parte de um intron e “E” denota um nucleotideo
que faz parte de um éxon.

As duas abordagens treinaram o modelo CRF, com o objetivo de
identificar as regides codantes (éxons) e ndo codantes (introns) nas
sequéncias de genes de fungos filamentos. Os resultados gerados
pelo CRF foram bastante interessantes, mostrando que um modelo
baseado em probabilidade também pode gerar bons resultados para
esse tipo de problema.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a se¢éo 2 descreve
os conceitos de introns e éxons assim como outros dados bioldgicos;
a se¢do 3 apresenta uma elucidagéo sobre os conceitos e técnicas
de Aprendizado de Maquina (AM) assim como uma revisio da
literatura de trabalhos com problematicas relacionadas ao dominio
desta pesquisa; as se¢des 4 e 5 apresentam, respectivamente, as
duas abordagens escolhidas para o desenvolvimento da pesquisa e
os materiais e métodos utilizados; a segéio 6 apresenta os resultados
obtidos; a se¢do 7 apresenta as conclusdes e a secdo 8 as perspectivas
futuras para este trabalho.

2 DNA, REGIOES CODANTES E SINTESE DE
PROTEINAS

Os segmentos do DNA (4cido desoxirribonucleico) que possuem
informacdes genéticas sdo denominados genes e o restante do DNA
é responsavel por estruturar e regular essa informacéo genética.

O DNA ¢ constituido por estruturas que se repetem ao longo de
sua estrutura chamadas de nucleotideos. Dentro dos seres vivos o
DNA néo é encontrado como uma cadeia simples e sim como um
par de moléculas associadas na qual duas cadeias de polinucleoti-
deos se unem em forma de dupla hélice, sendo que os nucleotideos
sdo unidos por ligacdes fosfodiéster. A dupla hélice é ligada por
pontes de hidrogénio entre as bases, sendo que as quatro bases
encontradas no DNA sio a Adenina (A), Citosina (C), Guanina (G)
e Timina (T). Essas bases sdo ligadas de maneira que Adenina (A)
se liga a Timina (T) e Citosina (C) se liga a Guanina (G), sendo essa
estrutura chamada de par de bases. Com essas ligacdes em pares,
toda informacdo que uma fita de DNA armazena também é armaze-
nada na outra fita ligada a ela, o que é essencial na duplicacdo do
DNA [7].

Exon Exon Exon Exon Exon

Intron Lntron Intron Intron
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Exon inton EXOM intron Eon inton  EX°" ntron Exon

RNA il
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Figura 1: Figura ilustrativa da localizacao dos éxons, via Nati-
onal Human Genome Research Institute (dominio publico).

Para que a realizacdo da sintese de proteinas seja possivel, é
necessario que um RNA mensageiro (nRNA) seja gerado a partir
do DNA. Como no RNA (4cido ribonucleico) ndo ha a existéncia
da Timina (T), ela é substituida por outra base, chamada de Uracila
(U). Apbés o mRNA ser formado, ele sai do nucleo da célula e é

liberado no citoplasma até o encontro dos ribossomos, onde ocorre
o processo de sintese de proteinas conhecido como traducéo [7].
Essa relagdo entre DNA, RNA e mRNA é ilustrada na Figura 1 .

Algumas partes do mRNA nédo sio codantes, ou seja, algumas
partes do mRNA sdo descartadas e ndo participam do processo
da traducdo para a proteina. Essas regides nio codantes sido de-
nominadas introns e os intervalos codantes que irdo fazer parte
efetivamente do processo de traducéo sdo denominados éxons. To-
dos os organismos eucariontes possuem introns em suas estruturas
genéticas e antes do processo de traducédo é necessario remover es-
sas partes do mRNA através de um mecanismo molecular chamado
spliceossomo, no processo conhecido como splicing de RNA [8].

Segundo Alberts et al. [9], h4 padrdes nos nucleotideos quase
invariantes no processo de identificagio de introns, esses padroes
sdo chamados de “sequéncias consenso”, sendo um desses a presenca
das bases GU no inicio do intron e AG no seu final.

Apbs o processo de splicing ser finalizado no mRNA, é iniciado o
processo de tradugdo. O processo de traducio consiste em traduzir
uma sequéncia de nucleotideos do mRNA em uma sequéncia de ami-
noacidos. Esse processo ocorre em trincas, ou seja, trés nucleotideos
especificos, chamados cédons, para cada aminoacido [10].

3 APRENDIZADO DE MAQUINA E A
IDENTIFICACAO DE REGIOES CODANTES

A Inteligéncia Artificial (IA), mais especificamente o Aprendizado
de Maquina (AM), tem sido amplamente utilizado nas mais diversas
areas de conhecimento que precisam analisar grandes volumes de
dados, encontrar padrdes nesses dados, resolver problemas com-
plexos até pouco tempo dominados pelo ser humano, entre outras.
Muitas tarefas especificas de determinadas areas, que normalmente
sdo/eram feitas de forma manual nos laboratérios de pesquisa, tem
sido cada vez mais automatizadas em razdo do avanco da IA e
do AM em especializar cada vez mais as técnicas de resolucdo de
problemas complexos.

Um problema que pode ser resolvido por aprendizado de maquina
normalmente se enquadra em um dos trés tipos de problemas:

(i) Aprendizado de maquina supervisionado: quando os dados
necessarios para treinar um modelo possuem informagdes
de rétulo ou classe de cada exemplo;

(if) Aprendizado de maquina néo-supervisionado: quando os
dados necessarios para treinar um modelo ndo possuem
informagdes de rétulo ou classe dos exemplos, mas possuem
informagdes suficientes para que sejam criadas métricas de
comparacéo entre os exemplos;

(iif) Aprendizado por reforco: quando os dados necessarios para
treinar um modelo ndo possuem informagdes de rétulo ou
classe dos exemplos diretamente, mas é possivel “experi-
mentar” determinadas a¢des para as quais o sistema forne-
cera um resultado positivo (recompensa) ou ndo. Com base
nesses resultados, o sistema pode aprender quais valores
de entrada resultam em boas recompensas.

Este trabalho aborda o problema de identificagdo de introns
e éxons em sequéncias de DNA de fungos filamentos como um
problema de aprendizado de maquina supervisionado. Os dados
utilizados para treinar os modelos propostos possuem informagdes
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sobre a classe/rotulo correto para cada um dos exemplos da base
de dados, como sera descrito na segéio 4.

O Conditional Random Fields (CRF) é uma classe de algoritmos
de aprendizado supervisionado que buscam resolver problemas
de classificac¢io utilizando informacdes de dados vizinhos (ou da-
dos adjacentes) como contexto para realizar essas predicoes [11].
Uma das principais caracteristicas dos CRFs ¢ classificar dados se-
quenciais, justamente por utilizar informacdes do contexto, como
classificaces e caracteristicas de dados adjacentes, para aumentar
a quantidade de informagdes que o modelo treinado tem para re-
alizar melhores predi¢des. Como este trabalho tem as sequéncias
genéticas como material de estudo, é proposta a utilizacdo do CRF
como algoritmo de AM para gerar os modelos deste trabalho.

O CRF ¢ derivado do Modelo Oculto de Markov (Hidden Mar-
kov Model - HMM) e do Modelo de Markov de Entropia Maxima
(Maximum Entropy Markov Model - MEMM). O HMM é um modelo
caracteristico por calcular a probabilidade de um estado futuro a par-
tir somente do estado atual e ndo do conjunto de estados passados e
anteriores. O MEMM é um modelo discriminativo que combina ca-
racteristicas do HMM e de um modelo chamado Modelo de Entropia
Maxima (Maximum Entropy Method - MEM) e se caracteriza por ser
discriminativo e inspirado no classificador de entropia maxima. O
CREF difere-se desses dois algoritmos pois para determinar a classe
de um exemplar, leva em consideragéo também a classe anterior e a
posterior do exemplar. Além disso, o CRF realiza maximizag¢des para
todas as classificagdes de forma conjunta, ao contrario do MEMM
que realiza esse processo para cada transigdo [12].

Culotta, Kulp e McCallum [13] descrevem a utilizagdo do CRF
na predicéo de genes, sendo que a escolha dessa técnica se deve ao
fato de que CRFs podem naturalmente incorporar caracteristicas
arbitrarias e ndo independentes da entrada sem fazer suposicoes
de independéncia condicional entre os recursos. A base de dados
utilizada foi obtida do GenBank, release 105, 1998, e consiste em
um conjunto de 450 genes humanos (mais de 5 milhdes de bases).
Os dados foram divididos aleatoriamente em 70% de treinamento
e 30% de teste. O aprendizado foi realizado com trés variantes de
CREF criadas para treinamento com conjuntos de features diferentes.
Entre as trés variantes do CRF, o melhor resultado obteve o valor
de 0,86 na medida F1.

Rétsch et al. [14] descreve a utilizacdo da técnica de Maquina de
Vetor de Suporte (SVM) para modelar e prever como o processo
de splicing atua. Os autores utilizaram somente o genoma do ne-
matoide Caenorhabditis elegans para o processo de aprendizagem,
uma vez que este é um dos organismos mais estudados em biologia
experimental, pois apresenta uma facilidade de manipulagdes ge-
néticas e experimentais. A escolha do SVM se deve ao fato de que
essa técnica ja foi utilizada anteriormente com consideravel sucesso
em uma variedade de campos, incluindo biologia computacional. A
base de dados utilizada foi obtida do Wormbase 3, versao WS120,
que consiste em repositorio de dados biolégicos de Caenorhabditis
elegans. As taxas de acerto na identificacdo de introns e éxons foi
de 100%, considerando que 87% (regides codificadoras e nao traduzi-
das) e 95% (somente regides codificadoras) de todos os genes foram
testados em varias avaliacdes fora da amostra.

O estudo de Makal, Ozyilmaz e Palavaroglu [3], utiliza Redes
Neurais para encontrar e determinar as regides de transigio de
introns para éxons (acceptor splice sites) ou de éxons para introns
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(donor splice sites), as chamadas regides de splicing. Os autores, ao
experimentarem o uso de trés implementa¢des de Redes Neurais
(Multi-layer Perceptron (MLP), Radial Basis Function (RBF) e Gene-
ralized Regression Neural Networks (GRNN)), obtiveram precisdes
entre 89,35% e 91,23%.

Outras abordagens utilizam diversos tipos de Redes Neurais,
como Redes Neurais Recorrentes e Redes Neurais Convolucionais
[4, 5, 15], para tentar identificar as regides de splicing em sequéncias
de DNA dos mais diversos organismos e espécies. Este trabalho
utilizou o algoritmo CRF, na tentativa de uma abordagem diferente,
baseada em probabilidade e no Modelo Oculto de Markov, para
treinar um modelo especifico para fungos filamentosos.

4 ABORDAGENS PROPOSTAS PARA
MODELAR O PROBLEMA

Este trabalho descreve duas abordagens utilizadas para modelar o
problema de identificacéo de introns e éxons como um problema
de aprendizagem supervisionada. As duas abordagens treinaram o
modelo CRF para identificar as regides de introns e éxons em dois
fungos filamentosos, o Colletotrichum e o Diaporthe.

As bases de dados construidas para as duas abordagens possuem
dados provenientes do GenBank, um banco de dados publico, am-
plamente utilizado pelos cientistas que trabalham com sequéncias
genéticas, pois possui anotagdes de sequéncias de nucleotideos dos
mais diversos seres vivos. Mantido e gerenciado pelo National Cen-
ter for Biotechnology Information, o NCBI, o GenBank conta com
milhares de sequéncias das mais diversas espécies, incluindo os
fungos Colletotrichum e Diaporthe.

4.1 Abordagem 1 - Sequéncias de consenso

A primeira abordagem utiliza a informacéo das "sequéncias de
consenso", ou seja, a presenga das bases GU no inicio do intron e
AG no final. A partir de uma sequéncia proveniente do GenBank,
foram geradas todas as possibilidade de introns e éxons para essa
sequéncia baseando-se na sequéncia de consenso.

A Figura 2 mostra como uma sequéncia é processada e quais
possibilidades de introns e éxons foram geradas.

Possivel Exon 4
ATCGTACTATAAGCAGCT

ATClcGTACTATAAG|CAG|CT

[ | T T
Possivel intron 1 Possivel intron 2
GTACTATAAG GTACTATAAGCAG

Possivel Exon 2 Possivel Exon 3

CAGCT

Possivel Exon 1

Figura 2: Exemplo de extracio das possibilidades de introns
e éxons.

Com base nas informacdes do GenBank de quais sequéncias re-
almente representam os introns e os éxons naquela sequéncia de
origem e das possiveis sequéncias geradas (Figura 2), foram criados
os exemplos que irdo compor a base de dados para treinar o modelo
CRF. Cada exemplo que compde a base é representado por uma
Unica feature - a propria sequéncia candidata a intron ou éxon, e
a classificacdo dessa sequéncia, de acordo com as informacdes da
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sequéncia de origem no GenBank. Cada exemplo pode ser classifi-
cado em uma das seguintes classes: éxon, intron, ou neither - uma
mistura de nucleotideos de introns e éxons.

A quantidade de exemplos gerados que seriam classificados como
neither é bem maior do que a quantidade de exemplos de introns
e éxons. Dessa forma, para manter a quantidade de exemplos de
cada classe equilibrada com as demais na base de dados, foram
escolhidos aleatoriamente exemplos neither em uma quantidade
proxima da quantidade de intron/éxons.

E importante destacar que treinar o classificador é apenas um
passo no processo todo de identificacdo de introns e éxons no con-
texto deste trabalho. Mesmo ap6s o classificador treinado e em
operacdo é necessario saber quais partes da sequéncia desconhe-
cida devem ser submetidas ao classificador (os possiveis introns ou
éxons). Por isso, as sequéncias de consenso sdo importantes, pois
elas trazem evidéncias de possiveis inicios e fins de introns. Dessa
forma, o processamento pelo qual cada uma das sequéncias do
GenBank foi submetido para construir a base de dados é o mesmo
processo que as sequéncias desconhecidas submetidas pelos usua-
rios ao processo de identificacdo de introns e éxons devera passar
antes de submeter as sequéncias candidatas a introns e éxons ao
classificador ja treinado.

Além disso, ap6s a classificagdo das sequéncias candidatas, é
preciso “remontar” a sequéncia original submetida pelo usuario
para validar a classificagdo resultante do modelo treinado e deter-
minar a regido de splicing. Por isso, para avaliar o desempenho da
abordagem como um todo, ndo basta apenas coletar as medidas
obtidas durante o treinamento do modelo para as classificacdes das
sequéncias candidatas. E necessario também “remontar” as sequén-
cias de entrada, com base no resultado do classificador para as
sequéncias candidatas e comparar as regides de splicing da sequén-
cia remontada com as sequéncias do conjunto de teste vindas do
Genbank, para as quais ja se sabe onde estdo as regides de splicing.
Os resultados dessas medidas sdo mostrados na secéo 6.

Para construir a base de dados desta abordagem foram recupera-
das 7.005 amostras (sequéncias) do fungo Colletotrichum, na regiao
do gene que produz a proteina Actina e 2.259 amostras (sequéncias)
do fungo Diaporthe em duas regides que produzem a proteina Beta
Tubulina e Actina, como mostra a Tabela 1.

As sequéncias recuperadas do Genbank deram origem a base de
dados com a quantidade de exemplos descrita na Tabela 2.

Tabela 1: Dados obtidos do Genbank para construcio da base
de dados

Fungo Proteina # amostras Tamanho (MB)
Colletotrichum Actina 7.005 16,2
Diaporthe Beta Tubulina 1.821 6,2
Diaporthe Actina 155 0,4
Total 9.114 22,8

4.2 Abordagem 2 - Trincas de nucleotideos

A segunda abordagem utiliza a informacéo de que, apds o processo
de splicing, cada sequéncia de trés nucleotideos, chamados codons,
sdo mapeados para um aminoacido (estrutura base das proteinas).
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Os cddons de nucleotideos sdo fundamentais na traducdo dos
éxons para as proteinas. No entanto, é importante ressaltar que a
identificacdo da regido que um determinado nucleotideo pertence
(intron ou éxon) e a traducdo de uma trinca codificante para pro-
teina sdo processos de natureza diferentes. O conceito de trinca
foi utilizado nesta abordagem como forma de modelar o problema,
baseado em uma quantidade minima de nucleotideos que pudesse
ser coerente com algum processo biologico posterior, no caso, a tra-
ducio. Mas a trinca utilizada nesta abordagem néo possui influéncia
no processo de traducio propriamente dito.

Nesta abordagem, a partir de uma sequéncia proveniente do Gen-
Bank, foram geradas todas as trincas possiveis de cada sequéncia,
inclusive por meio da técnica de janela deslizante, como mostra a
Figura 3. Uma base de dados foi construida com informagdes, na
qual cada cédon, juntamente com os cddons anterior e posterior
distintos, sdo as unicas features do exemplo e cada exemplo poderia
ser classificado para uma das seguintes classes: IIL, IIE, IEE, EEE,
EEJ EII para as quais um “I” denota um nucleotideo que faz parte
de um intron e “E” denota um nucleotideo que faz parte de um
éxon.

ACG

117 trinca

CGG

12" trinca

3*trinca

Figura 3: Exemplo de extracao de trincas por Janela Desli-
zante.

A Figura 3 mostra a forma como foi feita a extracao das trincas
(cédons) que compuseram os exemplos da base de dados. A primeira
trinca comporta os trés primeiros nucleotideos; a segunda trinca
inicia-se no segundo nucleotideo e vai até o quarto; as demais trin-
cas seguem esse mesmo padrdo de extragdo, sempre reutilizando os
dois tltimos nucleotideos da trinca anterior e anexando o préximo
nucleotideo da cadeia. Essa estratégia foi adotada para que na etapa
de predicédo pelo modelo treinado das trincas formadas, dos nucleo-
tideos no geral fizessem parte de trés trincas e, consequentemente,
tivessem trés classificagdes. Isso faz com que a classificacio definida
para cada nucleotideo leve em conta a classificagdo que mais apare-
cer (“T” ou “E”) nas trés classificacdes obtidas para o nucleotideo. Os
unicos nucleotideos que nao fazem parte de trés trincas sdo: o pri-
meiro e o Ultimo, que fazem parte apenas de uma trinca, e portanto
possuem apenas uma classificacio; e o segundo e o penultimo, que
fazem parte de duas trincas, tendo sua classificaciao definida por
arbitrariedade, observando a sua classificac¢do dentro da trinca que
tenha sido montada primeiro.

As sequéncias oriundas do GenBank que foram utilizadas para
a extracgdo das trincas sdo um subconjunto das sequéncias utiliza-
das na primeira abordagem, coletadas em um primeiro momento
da pesquisa. Apds a primeira coleta, a base de dados da primeira
abordagem foi atualizada, enquanto esta, continuou com os dados
originais.
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5 MATERIAIS E METODOS

Além dos dados provenientes do GenBank, da modelagem do pro-
blema como um problema de aprendizado supervisionado e do uso
do CRF, as duas abordagens foram implementadas utilizando a lin-
guagem Python e as bibliotecas sklearn, crfsuite, pickle e random.

As bibliotecas sklearn e crfsuite contam com funcdes, modelos e
técnicas de treinamento ja implementados, bem como fungdes de
métricas. Por meio delas foi possivel treinar e expor os resultados
dos modelos Conditional Random Fields gerados. A biblioteca pickle
foi utilizada para o gerenciamento dos arquivos gerados pelos mo-
dulos do algoritmo, isto é, leitura e gravacio, e a biblioteca random
foi usada para auxiliar em atividades que necessitassem de escolhas
aleatorias.

6 RESULTADOS

As caracteristicas das bases de dados resultantes das duas aborda-
gens sdo mostradas a seguir em conjunto com os resultados obtidos
para cada fungo/modelo. E importante notar, que para cada fungo
e regido do gene escolhido foi gerado um modelo diferente para
obter os resultados descritos nesta secéo.

6.1 Abordagem 1 - Sequéncias de consenso

Para o fungo Colletotrichum, utilizando a base de dados com 7.005
amostras de sequéncias para a regido do gene que produz a pro-
teina Actina, foram gerados 47.020 exemplos para treinar e testar o
modelo, que produziram os resultados descritos na Tabela 2.

Tabela 2: Medidas obtidas pelo modelo treinado utilizando a
base com 7.005 amostras do fungo Colletotrichum e gene da
Actina.

Rotulo  Quantidade % exemplos F1
Intron 13.017 26,55% 0,96
Exon 19.663 40,11% 0,84

Neither 16.340 33,33% 0,75
Total 47.020 100%

Tabela 3: Medidas obtidas pelo modelo treinado utilizando a
base com 1.821 amostras do fungo Diaporthe e gene da Beta
Tubulina.

Rotulo  Quantidade % exemplos  F1
Intron 5.990 28,46% 0,84
Exon 8.040 38,20% 0,67

Neither 7.015 33,33% 0,21
Total 21.045 100%

Para o fungo Diaporthe, utilizando a base de dados com 1.821
amostras de sequéncias para a regido do gene que produz a proteina
Beta Tubulina, foram gerados 21.045 exemplos para treinar e testar
o modelo, que produziram os resultados apresentados na Tabela
3, e, utilizando a base de dados com 155 amostras de sequéncias
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para a regido do gene que produz a proteina Actina, fora gerados
1.156 exemplos para treinar e testar o modelo, que produziram os
resultados apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Medidas obtidas pelo modelo treinado utilizando a
base com 155 amostras do fungo Diaporthe e gene da Actina.

Rétulo  Quantidade % exemplos  F1
Intron 308 26,64% 0,79
Exon 463 40,05% 0,68

Neither 385 33,33% 0,27
Total 1.156 100%

Os exemplos criados para compor as bases de dados de cada
fungo/proteina foram divididos aleatoriamente em 90% de treino e
10% de teste. Nio foi utilizada validac¢do cruzada nesta abordagem.

E importante notar nos resultados apresentados que a medida F1
¢é sempre maior para a classe intron, o que evidencia as sequéncias
de consenso de inicio e fim de intron.

Foi ainda criada outra métrica de desempenho, calculando quan-
tos dos exemplos da propria base o modelo seria capaz de achar
todos os introns, remové-los e remontar a sequéncia resultante
somente com os éxons remanescentes. Os resultados desta métrica
sdo descritos na Tabela 5.

Tabela 5: Acuracia obtida pela comparacao das sequéncias
resultantes apods a retirada dos introns.

Fungo Proteina % Acuracia
Colletrotrichum Actina 82,50%
Diaporthe Beta Tubulina 27,30%
Diaporthe Actina 100%

Por ultimo, foi utilizada a ferramenta BLAST? do GenBank, que
foi capaz de identificar a sequéncia resultante da remontagem com
uma compatibilidade de 95% nas sequéncias geradas pelo mode-
los do Colletotrichum para a proteina Actina. Para o Diaporthe, os
resultados obtidos foram inconclusivos, apresentando compatibili-
dade inferior a 40%, sendo que os resultados da ferramenta eram,
erroneamente, outros fungos correspondentes das sequéncias.

Com base nos resultados obtidos podemos concluir que a aborda-
gem gerou resultados que se mostraram satisfatorios para o fungo
Colletotrichum no gene da proteina Actina, enquanto que para o
fungo Diaporthe as medidas nao foram tao boas, isso é, para o gene
da proteina Beta Tubulina a preciséo foi consideravelmente baixa e,
para o gene da proteina Actina, a precisdo de 100% é um reflexo da
baixa quantidade de exemplos disponiveis neste caso (apenas 155
sequéncias foram obtidas do GenBank). Isso pode ser uma evidéncia
de que o CRF pode néo lidar bem com sequéncias maiores, como
sdo as sequéncias da Beta Tubulina. Para contornar este problema
foi entdo projetada a segunda abordagem, na qual o tamanho da
sequéncia deixa de ser um fator importante para o modelo, pois os
exemplos da base sdo sempre do mesmo tamanho.

20 BLAST é um algoritmo usado na comparacio de informacdes biologicas, como
sequéncias de aminoacidos ou nucleotideos de sequéncias de DNA.
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6.2 Abordagem 2 - Trincas de nucleotideos

Antes da divisdo das sequéncias em trincas foram separadas 20%
das sequéncias oriundas do GenBank para o teste da abordagem.
Isso foi necessario para poder ter uma correspondéncias das trincas
que vieram de cadas sequéncia depois. Néo foi utilizada validagdo
cruzada nesta abordagem.

A partir das 5.200 sequéncias da base de dados coletada para o
fungo Colletotrichum, no gene da proteina Actina, foram geradas
262.104 trincas para treinar e testar o modelo, que produziram os
seguintes resultados, mostrados na Tabela 6:

Tabela 6: Métricas do modelo treinado para o fungo Colleto-
trichum, gene da proteina Actina.

Rétulo Quantidade % exemplos — F1
EEE 84.859 32,38% 0,79
IEE 2.029 0,77% 0,99
EEI 1.979 0,76% 0,99
IIE 2.029 0,77% 0,99
EII 1.980 0,76% 0,99

I 169.228 64,56% 0,89
Total 262.104 100% 0,86

E importante notar que a medida F1 é maior para as regides de
splicing, ou seja, para as trincas que possuem as regides de transicdo
de introns para éxons (acceptor splice sites) ou de éxons para introns
(donor splice sites), mesmo com essas classes possuindo uma quan-
tidade menor de trincas. Isso mostra que pode realmente existir
um padréo nas sequéncias de nucleotideos dessa regides, como por
exemplo, as sequéncias de consenso. Para o fungo Diaporthe no
gene da proteina Beta Tubulina, foram obtidas do GenBank, 2.109
sequéncias, das quais foram geradas 246.442 trincas para treino e
teste, que produziram os resultados descritos na Tabela 7:

Tabela 7: Métricas do modelo treinado para o fungo Diaporthe,
gene da proteina Beta Tubulina.

Rétulo Quantidade % exemplos  F1
EEE 112.436 45,63% 0,39
IEE 1.510 0,61% 0,98
EEI 1.233 0,5% 0,96
IIE 1.509 0,61% 0,98
EIl 1.233 0,5% 0,97

I 128.521 52,15% 0,73
Total 246.442 100% 0,72

Podemos notar na Tabela 7 que o padrao de maior medida F1
para as sequéncias de transicdo se repetem.

Como esta abordagem particionou as sequéncias oriundas do
GenBank em trincas, é necessario, ap6s a classificagéo das trincas,
reconstruir as sequéncias para identificar os introns e éxons. Dessa
forma, foi decidida a classificagdo “I” ou “E” para cada nucleotideo
de cada sequéncia, de acordo com a estratégia discorrida na Secéo
4.2 e, com as sequéncias formadas por “I’s e “E”s, foi possivel definir
o inicio e o fim de cada intron e cada éxon.

241

Nas sequéncias remontadas, formadas por “I’s e “E”s, poderia ha-
ver ruidos, ou seja, uma quantidade muito pequena de “I’s cercada
por uma grande quantidade de “E”s, ou o caso inverso, situa¢des que
poderiam caracterizar uma falha de predicéo. Para identificar esses
possiveis ruidos e ameniza-los, foi criada uma funcéo, denominada
aliasing, que buscava sequéncias na situagéo acima, de tamanho
menor ou igual a 6°, e as invertia, isto é, o nucleotideo classifi-
cado como “I” se tornava “E” e vice-versa. Dessa forma, caso essas
pequenas subsequéncias realmente fossem ruidos e tivessem sido
classificadas de forma errénea, as medidas de precisdo tenderiam a
melhorar.

Apds a remontagem das sequéncias, as mesmas foram compara-
das as classificacdes correspondentes, presentes na base de dados
utilizada para a pesquisa. Para obter a métrica F1 das sequéncias
remontadas, foi utilizado o método flat classification report, da bi-
blioteca crfsuite, comparando os introns e éxons encontrados na
sequéncia remontada, com os introns e éxons que vieram anotados
na base de dados para a sequéncia correspondente. Dessa forma, foi
possivel obter os seguintes resultados na identificacio dos introns
e éxons de fato, descritos nas Tabelas 8 e 9:

Tabela 8: Métricas das sequéncias remontadas para fungo
Colletotrichum.

Rétulo Quantidade F1  F1 + aliasing
Exon 90.746 0,87 0,92
Intron 90.746 0,93 0,96
Total 264.184 0,91 0,94

Tabela 9: Métricas das sequéncias remontadas para o fungo
Diaporthe.

Rotulo Quantidade F1  F1 + aliasing
Exon 115.708 0,77 0,80
Intron 131.576 0,79 0,82
Total 247.284 0,78 0,81

7 CONCLUSAO

Com o objetivo de contribuir para a area de biotecnologia e genética,
este artigo descreve duas abordagens baseadas no modelo CRF de
aprendizado supervisionado, para a identificacdo de regides de
splicing em sequéncias de DNA de fungos filamentos.

Na primeira abordagem foram treinados dois modelos do CRF,
uma para cada fungo selecionado. Os resultados do modelo treinado
para o fungo Colletotrichum (Actina) foram satisfatérios, obtendo
uma acuracia de 82,5% nas comparacdes com os resultados gera-
dos pelo modelo em relagio as sequéncias corretas do GenBank.
O modelo treinado para o fungo Diaporthe (Beta Tubulina), ndo
obteve resultados tdo promissores, atingindo uma acuracia, para
o mesmo teste aplicado ao Colletotrichum, de 27,3%. As diferencas
nas acuracias se devem ao fato de que, para cada fungo, a pro-
teina selecionada é de uma regido diferente do gene, sendo que

3Qutros limiares foram testados, mas os melhores resultados foram obtidos com o
limiar igual a 6.
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as sequéncias da Beta Tubulina no fungo Diaporthe sdo maiores
quando comparadas as sequéncias da Actina no Colletotrichum. As
medidas de desempenho geradas pelo algoritmo de treinamento do
modelo mostraram sempre valores maiores da medida F1 para a
classificacdo dos introns, reforcando a afirmacao de Alberts et al.
[9] sobre as sequéncias de consenso.

Com a analise dos resultados obtidos podemos notar que o mo-
delo CRF treinado para o fungo Colletotrichum (proteina Actina)
apresentou bons resultados na identificacdo das regides nio co-
dantes, gerando assim, sequéncias codantes com étima preciso.
Por outro lado, o modelo CRF treinado para o fungo Diaporthe
(proteina Beta Tubulina), de maneira geral, ndo apresentou bons
resultados, mostrando uma possivel evidéncia de que o CRF pode
nao lidar bem com sequéncias maiores, como sdo as sequéncias da
Beta Tubulina. Para contornar o problema do possivel tamanho da
sequéncia ndo ter bons resultados no CRF, foi entdo projetada a
segunda abordagem, baseada em trincas.

Na segunda abordagem, foram treinados dois modelo do CRF,
um para cada fungo mencionado, recebendo como entrada partes
de sequéncias de DNA representadas por trincas de nucleotideos.
Essas trincas foram obtidas das sequéncias por meio da técnica de
janela deslizante e levavam consigo a trinca distinta anterior e a
trinca distinta posterior para formar um exemplo para entrada do
algoritmo.

Utilizando 5.200 sequéncias para teste, o modelo para o fungo
Colletotrichum obteve 0,86 para a medida F1, no geral. Para o fungo
Diaporthe, com 2.109 sequéncias para teste, o modelo obteve 0,72
para a medida F1, também no geral.

Apbs a classificacdo da trincas pelo modelo treinado correspon-
dente, as sequéncias foram entdo remontadas com suas respectivas
trincas classificadas para a identificacdo das regides de splicing.
Além disso, foi criada uma fun¢éo chamada aliasing com o objetivo
de remover possiveis ruidos nas sequéncias remontadas. Para testar
a efetividade dessa fungéo, os resultados para a identificacdo de
introns e éxons foram coletados tanto com o auxilio dessa funcao,
quanto sem ela.

Para o fungo Colletotrichum foi observado o valor de 0,91 de
medida F1 geral sem a utilizacdo da funcéo aliasing e 0,94 de F1
utilizando a fun¢éo. Para o fungo Diaporthe, os resultados obtidos fo-
ram um pouco inferiores em relagéo ao outro fungo, de acordo com
a medida F1: 0,78 sem a funcéo aliasing e 0,81 com sua utilizacéo.

De forma geral, podemos avaliar que a abordagem baseada em
trincas obteve melhores resultados do que a abordagem baseada
nas sequéncias de consenso, principalmente para o fungo Diaporthe
na regido da Beta Tubulina, para o qual as sequéncias sdo maiores.
Como ja mencionado, isso pode ser uma evidéncia de que o CRF
ndo trabalha bem com sequéncias maiores.

Além disso, os resultados da abordagem baseada em trincas se
mostraram bastante satisfatorios quando comparados a outras abor-
dagens baseadas em Redes Neurais para o mesmo problema, o que
mostra que o CRF pode ser uma boa opgéo de modelo para identifi-
cacdio de sequéncias de introns e éxons, pelo menos no contexto dos
fungos filamentosos. Todo o cédigo desenvolvido, os médulos, arqui-
vos do GenBank utilizados e arquivos de configuracéo estdo dispo-
niveis em: https://github.com/GustavoHCruz/RNACodingRegions.
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8 TRABALHOS FUTUROS

Com base nas analises feitas com especialistas na area de biotec-
nologia, pretende-se primeiramente, treinar modelos com base em
dados de fungos filamentos nas regides do gene da mesma proteina,
possibilitando a compara¢do mais direta dos resultados obtidos.
Além disso, pretende-se treinar um modelo mais geralista, com os
dados de mais de um fungo e disponibilizar um ferramenta online,
que possam ser util principalmente para os profissionais da area
de biotecnologia (que auxiliaram neste trabalho) além de outros
profissionais interessados.
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