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Resumo

A detecgao de RNA telomerase por métodos de Biologia Molecular e de Bioinformatica
vem se mostrando extremamente dificil, devido a variabilidade na sua sequéncia gendémica
e na sua estrutura nas diferentes espécies de organismos. Esse problema é importante pois
a RNA telomerase é consideravel para a satude e longevidade humanas e sua predicao é
de grande interesse cientifico. Por outro lado, como o uso de técnicas de aprendizado de
maquina vem mostrando bons resultados para a classificacdo de DNA e de RNA, neste
trabalho, utilizamos modelos obtidos com essas técnicas para verificar se poderiam ser
utilizados para a classificacdo de RNA telomerase. Neste contexto, este trabalho propoe
métodos baseados em aprendizado de maquina supervisionado para classificar a RNA
telomerase. Foram obtidos modelos de classificacdo de RNA telomerase usando quatro
algoritmos de aprendizado de méquina supervisionados: Random Forest (RF), Naive
Bayes Gaussiano (NBG), Naive Bayes de Bernoulli (NBB) e Mdquina de Vetor de Suporte,
ou Suport Vector Machine (SVM), com uma etapa anterior de uso de métodos de extragao
de caracteristicas (em inglés, features): transformada de Fourier com representacao real
(FR), curva-z (FZ) e pseudopotencial de interagao elétron-ion (EIIP); e Redes Complexas
(RC). Os resultados atingidos a partir dos modelos obtidos foram avaliados usando as
métricas tradicionais de aprendizado de maquina. Foram testados dezesseis (16) modelos
para classificar RNA telomerase, considerando os métodos de aprendizado de maquina e
de extragao de caracteristicas. Os quatro melhores modelos, segundo a métrica de FI-
score, foram os modelos baseados em Random Forest com extracao de caracteristicas por
transformada de Fourier com representagao real (RF FR), por Redes Complexas (RF RC)
e por pseudopotencial de interacao elétron-ion (RF EIIP); e Naive Bayes Gaussiano com
extragao de caracteristicas por transformada de Fourier com representacao real (NBG FR).
Entre eles, obtiveram resultados menos satisfatérios RF RC e NBG FR, considerando-se

os verdadeiros positivos, que sdo de maior interesse para esse estudo.

Palavras-chave: RNA telomerase, classificacio de RNA telomerase, extragao de carac-

teristicas, aprendizado de maquina



Abstract

Detecting telomerase RNA by Molecular Biology and Bioinformatics has been proving
to be extremely difficult, due to the variability in its genomic sequence and structure
in different species of organisms. This is a significant problem since telomerase RNA is
important to human health and longevity and its prediction is of great scientific interest.

And since the use of machine learning techniques is presenting good results in classi-
fying DNA and RNA, in this work we used models obtained with those machine learning
techniques to verify if they could be used to telomerase RNA classification. In this con-
text, this work suggests methods based on supervised Machine Learning algorithms to
classify telomerase RNA. Telomerase RNA classification models were obtained by the use
of four Machine Learing algorithms: Random Forest, Gaussian Naive Bayes Gaussiano,
Bernoulli Naive Bayes de Bernoulli and Suport Vector Machine, with an anterior step of
feature extraction: Fourier transform with real representation, z-curve and electron-ion
interection pseudopotential; and Complex Network. The results achieved from the models
obtained were evaluated by Machine Learning traditional metrics. Sixteen (16) models
for telomerase RNA classification, considering Machine Learning methods and feature
extraction. The best four models, according to Fl-score metric, were the ones based on
Random Forest, with Fourier transform and real representation feature extraction, with
Complex Network feature extraction and with electron-ion interaction pseudopotential
feature extraction; and Gaussian Naive Bayes with Fourier transform and real represen-
tation feature extraction. Among them, the least satisfactory results were obtained by
Random Forest with Complex Network and Gaussian Naive Bayes with Fourier transform
and real representation, when we considered true positive results,that are of most interest
to this study.

Keywords: RNA telomerase, RNA telomerase classification, feature extraction, machine

learning, Terc, Ter, extracao de caracteristicas de sequéncias biolégicas
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Capitulo 1
Introducao

Por muitos anos, acreditou-se que o papel principal do RNA seria a de permitir, a partir
das informagoes do DNA, produzir (ou sintetizar) proteinas, que inclui o RNA transpor-
tador (em inglés, transfer RNA - tRNA) e o RNA ribosomal (em inglés, ribosomal RNA
- TRNAs). Cerca de 20 anos atrds, essa conjectura mudou drasticamente com a iden-
tificagdo do primeiro pequeno RNA nao-codificador (em inglés, micro non-coding RNA
- microRNA). Essa denominagao foi criada em referéncia ao RNA que se refere aquelas
moléculas que sdo capazes de codificar (ou sintetizar) proteinas, os RNAs mensageiros
(em inglés, messenger RNA - mRNA). Essa descoberta permitiu o surgimento de uma
area de estudo, em Biologia Molecular e Bioinformatica, a de RNAs nao-codificadores
de proteinas (em inglés, non-coding RNAs - ncRNAs), que possuem pouca ou nenhuma
capacidade de codificar (ou sintetizar) proteinas [10]. Os ncRNAs possuem importantes
papeis nos mecanismos celulares, como controle de doencas, apesar de nao codificarem
proteinas [11].

As extremidades fisicas dos cromossomos lineares eucarioticos sao denominadas de
telomeros, que formam estruturas especiais que encapsulam as extremidades dos cromos-
somos para evitar sua degradagao [12]. Em células eucariéticas e também em organismos
unicelulares, o DNA telomérico é replicado pelas agoes da telomerase, uma enzima es-
pecializada chamada transcriptase [12]. A telomerase é um complexo ribonucleoproteico
essencial para a estabilidade do genoma. Desempenha essa func¢ao por meio da adicao
de DNA repetitivo as extremidades dos cromossomos. A enzima telomerase é composta
por uma transcriptase reversa especializada (em inglés reverse transcriptase - TERT),
que utiliza um dominio molde em uma subunidade de RNA (TERC), a qual fornece uma
sequéncia molde, para adicionar repetidamente DNA telomérico nas extremidades dos
cromossomos [13, 14].

A telomerase desempenha um papel vital na senescéncia celular das células somaticas.

Mutagoes nos genes da telomerase afetam a capacidade de proliferacao das células e tém



sido associadas a trés doengas humanas, disceratose congénita (DKC), anemia aplastica
(AA) e fibrose pulmonar idiopética (FPI) [15, 16].

A auséncia da atividade da telomerase nas células sométicas leva ao encurtamento
dos cromossomos apés cada divisao celular, causando a senescéncia celular e, em algum
momento, a morte celular [17]. Por outro lado, a reativacao da atividade da telomerase
nas células sométicas é observada em 90% dos canceres, permitindo o crescimento intenso
e descontrolado da célula cancerosa [16].

Dado a relevancia dos temas citados, na area de Bioinformética, um dos principais
desafios é a extracao de informagoes a partir de sequenciamento de material genético (DNA
ou RNA), que sdo geradas de forma exponencial. Esse desafio requer o desenvolvimento
de ferramentas e métodos capazes de transformar esses dados, muito heterogéneos pois
sao gerados por diferentes sequenciadores e em diferentes instituigoes, em conhecimento
biolégico [18].

A Bioinformatica utiliza, para diferentes problemas advindos do sequenciamento de
DNA em genomas (area de Gendmica) e de transcritos (drea de Transcritomica), técnicas
de aprendizado de maquina e de Inteligéncia Artificial, que tenta extrair conhecimento
biolégico a partir dos dados primarios (chamados de dados brutos) [18, 19]. O aprendizado
de maquina é um campo multidisciplinar que usa uma variedade de algoritmos para
simular o aprendizado humano, pela exploracao de padroes nos dados, transformando-
os em informagoes [20, 18]. Na tecnologia, a Inteligéncia Artificial, do inglés Artificial
Intelligence (Al) é a inteligéncia demonstrada por méquinas ao executar tarefas complexas
associadas a seres inteligentes, além de também ser um campo de estudo académico, no
qual o principal objetivo é de executar fungdes de modo auténomo [21].

Em particular, na Genomica, busca-se extrair informagoes como o local e a estrutura
dos genes e suas fungoes [22]. Em Transcritdmica, busca-se predizer fungdes dentro dos
mecanismos celulares. Mais recentemente, a identificacdo de funcoes regulatérias dos
ncRNAs tem sido feitas a partir da estrutura secundéaria de RNA, extraida da sua estrutura
sequencial (ou a sequéncia de nucleotideos em DNA ou RNA) [18].

Algoritmos de aprendizado de maquina tratam apenas de dados numéricos, o que
significa que sequéncias bioldgicas devem ser traduzidas em sequéncias numéricas [23].
Para esses algoritmos, devem ser definidas caracteristicas (em inglés, features), para as
quais existem métodos de selecao e extragao de atributos a partir de sequéncias bioldgicas,

que usam meta heuristicas e modelos matematicos [23].



1.1 Problema e Hipdtese

Existe uma dificuldade grande em detectar RNA telomerase por métodos baseados em
homologia, devido a rapida evolucao das sequéncias em nivel de nucleotideos, que sofrem
variacdo em tamanho e nas suas estruturas secundarias [14]. Tanto quanto saibamos, nao
ha métodos baseados em técnicas computacionais para classificagdo de RNA telomerase.

A hipétese é que seja possivel utilizar métodos baseados em aprendizado de méquina
para a classificacao de RNA telomerase de forma automatizada, isto é, sem a intervengao

humana, e portanto, mais eficiente.

1.2 Justificativa

O uso de técnicas de aprendizado de méaquina vem mostrando bons resultados para a
classificagdo de DNA e de RNA [20].

Devido a sua importancia para a saude e longevidade humana, estudar a estrutura e
funcao da telomerase é de enorme interesse. No entanto, as pesquisas tanto em Biologia
Molecular quanto em Bioinformatica sobre telomerase se mostrado extremamente dificeis
devido a baixa quantidade natural da telomerase e uma incapacidade geral de superex-
pressar de forma soltuvel as proteinas de comprimento total, bem como a falta de uma
caracterizagao completa dos componentes da holoenzima da telomerase. Tanto o tamanho
quanto a grande diversidade da sequéncia da telomerase em diferentes organismos tornam

dificil identificé-la e caracteriza-la nas varias espécies [24].

1.3 Objetivos

1.3.1 Principal

O objetivo principal desse trabalho é avaliar o desempenho de diferentes técnicas de
extragao de caracteristicas (features) e de aprendizado de maquina na classificagdo de

telomerase.

1.3.2 Especificos:

 criar uma coleta de dados com sequéncias de RNA telomerase, a partir de informa-

goes coletadas no banco de dados The Telomerase Database [15];

» realizar a etapa de extragdo de caracteristicas em sequéncias bioldgicas de TERCs a

partir de técnicas de extracao de caracteristicas baseadas em modelos mateméaticos;



o usar técnicas de tuning de hiperparametros, de forma a melhorar a performance dos

algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados;

 selecionar algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado, a serem utilizados

para a classificacao de sequéncias de RNA telomerase.

1.4 Descricao dos Capitulos

No Capitulo 2, sao apresentados de forma breve conceitos basicos de Biologia Molecu-
lar, basicamente cromosssomos, acidos nucléicos e proteinas, além do Dogma Central da
Biologia Molecular. Ainda, sdo descritos o telomero e a telomerase, que é objeto desse
trabalho, assim como métodos de identificacao de telomerase. Em seguida, sdo apresenta-
dos aspectos importantes de Bioinformatica, como métodos de comparagao de sequéncias,
bancos de dados de sequéncias biolbgicas e workflows, que sao utilizados em projetos de
transcritomas.

Em seguida, no Capitulo 3, sdo apresentados conceitos de Aprendizado de Maquina
e particularmente técnicas utilizadas comumente, como extracao de caracteristicas de
sequéncias biologicas e métodos de aprendizado de maquina, como Random Forest, Naive
Bayes Gaussiano, Naive Bayes de Bernoulli e Maquina de Vetores de Suporte.

Entao, no Capitulo 4, é apresentado o método utilizado para extracao de caracteris-
ticas, a serem utilizadas nos modelos de classificacdo de RNA telomerase em sequéncias
biolégicas.

J& no Capitulo 5, sao discutidos os resultados obtidos a partir da aplicacdo do método
proposto.

Finalmente, no Capitulo 6 concluimos o trabalho e apresentamos sugestoes para tra-

balhos futuros.



Capitulo 2
Biologia Molecular e Bioinformatica

Neste capitulo, apresentamos conceitos basicos de Biologia Molecular e de Bioinformatica.
Na Secao 2.1, conceitos como acidos nucleicos, DNA, RNA e proteinas sao abordados,
assim como o Dogma Central da Biologia Molecular. Na Sec¢ao 2.3, sao descritos telémeros
e telomerase, sendo citados os componentes da telomerase, além de métodos para sua
predi¢do. Na Secdo 2.2, sao explorados conceitos basicos de Bioinformatica, juntamente

com artigos bibliograficos que embasam o presente trabalho.

2.1 Conceitos basicos

Biologia Molecular ¢ o ramo da biologia que estuda os processos biol6gicos de um ponto
de vista molecular, que envolve o estudo da estrutura e funcao do material genético e seus

produtos expressos, as proteinas.

2.1.1 Acidos nucleicos

Os acidos nucleicos presentes no nticleo das células estao envolvidos no armazenamento,
na transmissao e no processamento das informagoes genéticas de uma célula [25].

A estrutura dos acidos nucleicos esta relacionada a sua fungdo. Essas moléculas sao
polimeros formados por cadeiras de nucleotideos, cuja composigao (tipo e sequéncia) de-
termina suas caracteristicas quimicas. Essas caracteristicas definem a sua interacao com
outras macromoléculas na célula, em particular, com as proteinas e sua conformacao espa-
cial (forma da molécula). A conformacao espacial estd diretamente relacionada & fungao
e a atividade das macromoléculas na célula [26].

Organismos vivos contém dois tipos de acidos nucleicos: acido ribonucleico, abreviado

por RNA e 4cido desoxirribonucleico, ou DNA [27]. Ambos sdo biopolimeros, constituidos



de subunidades de nucleotideos unidas por ligagoes fosfodiéster [25], conforme demostrado

na Figura 2.1.
%

L base
Q. O.

P i
O=II’—O‘ O=I|’—O‘
0 [base] < base
%if i
iy 9
0=[I’—D' D=II’—D'
¢ [base] 0 base|
O. O.
(é " cé
RNA DNA

Figura 2.1: Acidos nucleicos: a esquerda RNA e & direita DNA [1]

DNA

DNA se compoée de uma cadeia dupla, formada de duas cadeias simples, chamadas fitas.
Ela tem uma espinha dorsal formada por repeticoes da mesma unidade basica. Essa
unidade basica é formada por uma molécula de agiicar, chamada de desoxirribose, anexada
a um residuo de fosfato [27].

A molécula de agicar contem cinco atomos de carbono, e eles sao nomeados de 17 até

5’, conforme Figura 2.2.

HOCH; O H HOCH, OH
‘ /’ O \/ \
|
OH OH
Ribose 2-Desoxirribose

Figura 2.2: Estrutura da ribose e da desoxirribose [2].

A ligacao que cria a espinha dorsal é entre o carbono 3’ de uma unidade, o residuo de
fosfato, e o carbono 5’ da proxima unidade. Por isso, as moléculas de DNA também tém
uma orientagdo que, por convengao, comega com a ponta 5’ e termina na ponta 3’ [27].

Anexado a cada carbono 1’ na espinha dorsal, existem outras moléculas chamadas

bases. H& quatro tipos de bases: adenina (A), guanina (G), citosina (C) e tiamina (T).
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Bases A e G pertencem a um grupo maior, chamado de purina, enquanto C e T pertencem
as pirimidinas. Quando vemos uma unidade basica de molécula de DNA, consistindo de
agucar, fosfato e base, a chamamos de nucleotideo [27].

Moléculas de DNA sao cadeias duplas, que ficam juntas numa estrutura helicoidal. As
cadeias ficam juntas pois cada base é pareada (ou ligada) a uma base na outra cadeia,
conforme Figura 4.2. Base A pareia com T, sendo complementares, assim como a base C,
que é complementar da G. Moléculas de DNA podem ser medidas através da quantidade

de pares de bases que possuem [27].

Figura 2.3: Estrutura de dupla hélice do DNA [3].

RNA

Moléculas de RNA sdo quimicamente bem semelhantes as de DNA. As principais diferen-

¢as sao:

e No RNA, o agticar é ribose, ao invés de desoxirribose, conforme Figura 2.2;

e No RNA, ao invés de timina (T), encontra-se uracila (U), que também pareia com

adenina (A);
« RNA néao forma dupla hélice [27].

Em um passado muito recente, os RNAs eram considerados meros intermediarios en-
tre o genoma e as proteinas. Descobertas recentes envolvendo uma variedade de novos
genes de RNA nao codificador (ncRNA), papéis bioldgicos e mecanismos de a¢ao tém
mostrado que a diversidade e a importancia de ncRNAs foram subestimados. Atual-
mente, sabe-se que os RNAs funcionais que nao codificam proteinas desempenham papéis

importantes [28].



Eles estao envolvidos em varias atividades celulares, como silenciamento de genes,
replicacao, regulacdo da expressao génica, transcri¢ao, estabilidade cromossomica, esta-
bilidade da proteina, translocacao e localizacao e modificacdo do RNA, processamento e
estabilidade [28].

2.1.2 Proteinas

A maior parte das substancias nos seres vivos sdo proteinas, das quais existem muitos
tipos. Proteinas estruturais atuam como blocos de construcao de tecidos, enquanto outras,
conhecidas como enzimas, agem como catalisadoras para para reagoes quimicas [27].
Uma proteina é uma cadeia de moléculas mais simples, chamadas de aminoacidos.
Todo aminoéacido tem um atomo de carbono central, ao qual sao ligados um atomo de
hidrogénio, um grupo amino (NHy), um grupo carboxi (COOH) e uma cadeia lateral,

conforme Figura 2.4. E essa cadeia lateral que distingue um aminoécido de outro [27].

Grupo |~~~ 7 b 7 Grupo
0 | carboxila

[ —— -———————

Grupo lateral

Figura 2.4: Estrutura quimica de um aminoacido, evidenciando um grupo amino, um
grupo lateral e um grupo carboxila [3].

2.1.3 Dogma Central da Biologia Molecular - sintese de protei-

nas

O Dogma Central da Biologia foi proposto por Francis Crick em 1958 (publicado em 1970
na revista cientifica Nature [29]). Afirma que o DNA codifica a produgao de RNA por
transcricao, o RNA codifica a produgdo de proteinas por tradugdo e as proteinas nao
codificam a producao nem de proteinas nem de RNA nem de DNA. Crick afirmou que
uma vez que a informagao tenha passado para a proteina ja nao torna a sair [30].

O fluxo da informagao genética nas células é, portanto, de DNA para RNA e deste para
proteina, conforme Figura 2.5. Todas as células, desde a bactéria até os seres humanos,
expressam sua informagao genética dessa maneira [4].

No entanto, novas descobertas alteraram o Dogma Central e hoje sabe-se que por
transcrigao reversa a informacao passa do RNA para o DNA, como no caso dos retrovirus,
e que o DNA pode ser traduzido diretamente em proteinas, em sistemas in vitro usando

ribossomas de E. coli [30].



Replicacdo do DNA

Reparo do DNA
<Recombina|;éo genétic?
DNA
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Figura 2.5: Dogma da Biologia Molecular: Replicagdo do DNA (evidenciando o reparo e
recombinagao genética), sintese do RNA (ou transcrigao), sintese de proteinas (ou tradu-
¢ao), evidenciando os aminodcidos componentes delas [4].

Replicacao

A capacidade das células de manter um alto grau de organizagdo em um ambiente cadtico
depende da duplicagao exata de grandes quantidades de informacgao genética armazenadas
na forma quimica de DNA. Esse processo, denominado replicacao do DNA, deve ocorrer
antes de a célula produzir duas células-filhas geneticamente iguais [4].

O material genético de um organismo ¢é transmitido da célula mae para as células filhas
durante a divisao celular. A transmissao fiel do material genético de uma célula ou um
organismo para outro depende da capacidade de replicacao das moléculas de DNA [3].

A manutencdo da ordem também requer a vigilancia continua e o reparo dessa in-
formagao genética, uma vez que o DNA contido na célula é repetidamente danificado
por compostos quimicos e radiacao oriundos do ambiente, por acidentes térmicos e por
moléculas reativas [4].

A replicagdo do DNA é extraordinariamente exata. Moléculas constituidas de centenas
de milhoes de pares de nucleotideos sao duplicadas com poucos erros ou até mesmo sem

erros [3].

Transcricao e retrotranscricao

Todo o RNA de uma célula é produzido a partir da transcricaio do DNA, em um pro-
cesso que apresenta certas similaridades em relacao ao processo de replicagao do DNA. A
transcri¢ao inicia com a abertura e a desespiralizacao de uma pequena porc¢ao da dupla-
hélice de DNA, o que expoe as bases em cada fita do DNA [4]. Uma das duas fitas da

dupla-hélice de DNA, entao, serve como um molde para a sintese de uma molécula de



RNA. Assim como na replicacdo de DNA, a sequéncia de nucleotideos da cadeia de RNA
¢ determinada pelo pareamento de bases complementares entre os nucleotideos a serem
incorporados e o DNA-molde [4].

Uma transcriptase reversa é uma forma especial de polimerase que utiliza um molde de
RNA para produzir uma fita de DNA [4]. Uma transcriptase reversa é uma enzima usada
para gerar DNA complementar (¢cDNA) a partir de um molde de RNA, um processo
denominado transcrigdo reversa, ou retrotranscri¢ao [29]. Ao contrario de uma crenga
amplamente aceita, o processo nao viola os fluxos de informacao genética descritos pelo
dogma central classico, ja que as transferéncias de informagao do RNA para o DNA sao

explicitamente consideradas possiveis [29].

2.2 Conceitos basicos de Bioinformatica

A Bioinformatica é um campo interdisciplinar focado no desenvolvimento de ferramentas
e métodos de software e hardware para apoiar o armazenamento, organizacao e analise de
dados biolégicos, particularmente relacionados ao sequenciamento genético [31].

A pesquisa em Biologia Molecular inicialmente era voltada quase que exclusivamente
para a complexa tarefa de investigar DNA [27]. Porém, posteriormente, o RNA passou
a ser investigado, pois descobriu-se que ele exercia papeis fundamentais nos mecanismos
celulares [27].

O Projeto Genoma Humano foi iniciado em 1989 considerado finalizado em abril de
2003 e teve como objetivo o sequenciamento dos 3,1 bilhoes de bases nitrogenadas do
genoma humano. O grupo que se propds a sequenciar o genoma humano consistiu em um
consoércio publico internacional, liderado pelo National Human Genome Research Insti-
tute (NHGRI), subordinado ao National Institute of Health (NIH) dos Estados Unidos.
Reunindo equipes de pesquisa e laboratérios de varios paises, seu objetivo central era
o sequenciamento completo do genoma humano. O produto final do projeto consistiu
no sequenciamento de um genoma-referéncia composto por genomas de diferentes po-
vos [32, 33].

Transcritomica ¢ uma area onde se estudam transcritomas de uma célula ou tecido.
Um transcritoma é constituido por uma colecdo de RNAs que sdo transcritos em um
organismo. O transcritoma ¢ dinamico e representa um retrato interessante do estado
celular de um organismo [34, 35].

Protedmica é o estudo das proteinas e suas interagdes em uma célula [36]. A protedmica
envolve a aplicacao de tecnologias para a identificagdo e quantificacdo do conteido total

de proteinas presentes em uma célula, tecido ou organismo [37].
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O primeiro projeto genoma humano foi considerado concluido, porém ainda em forma
de rascunho, em 2001. Pouco tempo depois, as sequéncias do genoma de varios organismos
modelo foram determinadas. Observamos também que o Instituto Nacional de Pesquisa
do Genoma Humano (NGHRI) criou tecnologias avangadas para o sequenciamento de
DNA, de 70 milhoes de délares, com o objetivo de sequenciar um genoma humano com
US$ 1.000. Além disso, em anos recentes, temos o denominado sequenciamento de alto
desempenho, que permitiu ampliar exponencialmente o niimero de genomas sequenciados
de uma grande variedade de espécies [38].

Sequenciamento de alto desempenho refere-se a novas tecnologias usadas para sequen-
ciamento de DNA e RNA. Pode sequenciar centenas de milhares de genes ou fragmentos
de genomas em um curto periodo de tempo. Usa técnicas que permitem sequenciamento
paralelo massivo.

Essas técnicas vem sendo utilizadas em medicina de precisao personalizada. por exem-
plo, as variantes/mutacoes de sequéncia detectadas nesses projetos tém sido amplamente
utilizadas para diagnoéstico de doencgas, prognéstico, decisao terapéutica, tratamento de
doengas e acompanhamento de pacientes [39, 40].

Por fim, os bancos de dados contendo dados gerados por sequenciamento de alto
desempenho tém grande utilidade para a comunidade cientifica, pois uma grande parte
deles é de acesso publico. Esses repositorios de dados vém acompanhados de ferramentas
de busca, e constituem-se hoje em fontes importantes de informacoes que podem ser
utilizados em projetos de pesquisa ao redor do mundo [41].

O Centro Nacional de Informagcao Biotecnolégica (em inglés, National Center for Bi-
otechnology Information - NCBI), é uma se¢ao da Biblioteca Nacional de Medicina dos
Estados Unidos (em inglés, United States National Library of Medicine - (NLM), um
ramo dos Institutos Nacionais de Satide (em inglés, National Institutes of Health [42]. O
NCBI mantém bancos de dados de alguns aspectos importantes da biologia molecular de
organismos como nucleotideo, proteina, estrutura, taxonomia, genoma e expressao [41].

De particular interesse para este trabalho, citamos o banco de dados Telomerase [15],
uma ferramenta web que fornece dados que podem ser utilizados em estudos de estrutura,
funcao e evolucao da ribonucleoproteina telomerase. O objetivo deste banco de dados é
servir a comunidade de pesquisa, fornecendo uma compilacao abrangente de informacoes
conhecidas sobre a telomerase e seu substrato, os telémeros. A colecao de informagoes
inclui sequéncias, alinhamentos, estruturas secundarias e terciarias, mutacoes conheci-
das por causar doencas de deficiéncia de telomerase humana e pesquisadores atuais da

telomerase.
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2.3 Telomero e telomerase

Para evitar a perda de genes com o desgaste dos cromossomos, as extremidades dos
cromossomos eucarioticos tém tampoes de DNA especializados chamados de telomeros.
Telomeros consistem em centenas ou milhares de uma curta sequéncia de DNA [43].

Telomeros sao as extremidades dos cromossomos. Os teldmeros contém sequéncias nu-
cleotidicas repetidas que permitem que as extremidades dos cromossomos sejam replicadas
de maneira eficiente, conforme Figura 2.6. Os telomeros também desempenham uma ou-
tra funcdo: as sequéncias de DNA repetidas, juntamente com as regioes adjacentes a elas,
formam estruturas que evitam que as extremidades cromossomicas sejam confundidas com
uma molécula de DNA quebrada que necessita de reparo pela célula [4]. Os telémeros
formam estruturas especiais que cobrem as extremidades dos cromossomos para evitar a
degradagao por ataque nucleolitico e para distinguir os terminais dos cromossomos das
quebras de fita dupla do DNA [12].

Extremidade 3
de fita simples

3

wun

g
Repeticdo
do telémero

Alga-t

win

Figura 2.6: Repeticao do telomero e estrutura da alca-t, evidenciando as extremidades da
molécula e a colaboragao delas na formacgao estrutural [4].

As repeticoes que formam os telomeros sao consumidas lentamente ao longo dos varios
ciclos de divisao, estabelecendo uma barreira que protege as regioes internas dos cromos-
somos que contém os genes (ao menos por certo tempo). O encurtamento de telémeros
foi relacionado ao envelhecimento de células e a perda progressiva dos teldmeros pode
explicar a razao pela qual as células somente podem se dividir um determinado ntmero
de vezes [43].

Com poucas excegoes, os teldmeros sao compostos principalmente de DNA repetitivo
associado a proteinas que interagem especificamente com o DNA telomérico de fita dupla
ou simples ou entre si, formando complexos altamente ordenados e dindmicos envolvidos
na manutencao dos teldomeros e na regulagao do comprimento. Em células proliferativas
e organismos unicelulares, o DNA telomérico é replicado pelas agoes da telomerase, uma
transcriptase reversa especializada [12].

Uma caracteristica exclusiva da telomerase é que ela carrega seu proprio molde de
RNA. A telomerase também possui varios outros dominios proteicos necessarios a ligacao

da enzima as extremidades dos cromossomos [4].
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A telomerase é responsavel pela manutencao do comprimento do telomeros pela adi-
¢ao de sequéncias repetitivas ricas em guanina. A atividade dela é exibida em gametas e
células-tronco e tumorais [44]. E uma enzima da ribonucleoproteina (RNP) que mantém
a funcao dos telomeros e a integridade do genoma pela adicao de repeti¢coes de DNA telo-
mérico nas extremidades dos cromossomos, que ¢ a solugao mais comum para o problema
de replicacao final de cromossomos lineares em eucariotos [45].

As sequéncias de DNA telomérico sao reconhecidas por proteinas ligadoras de DNA
que reconhecem uma sequéncia especifica de DNA e atraem uma enzima, chamada de
telomerase, que repoe essas sequéncias cada vez que a célula se divide. A telomerase
reconhece a extremidade de uma sequéncia telomérica de DNA existente e a estende na
dire¢do 5’-3’, utilizando um molde de RNA que compde a prépria enzima para sintetizar
novas copias da repetigao [4].

O complexo ribonucleoproteico da telomerase (RNP) é essencial para a estabilidade do
genoma e desempenha esse papel por meio da adi¢cdo de DNA repetitivo as extremidades

dos cromossomos [13].

2.3.1 Componentes da telomerase

Ao contrario de outras transcriptases reversas, a telomerase é tinica por ser um complexo
ribonucleoproteico, onde o componente de RNA, ou seja telomerase RNA, nao apenas
fornece o modelo para a sintese de repetigoes de DNA telomérico, mas também desempe-
nha papéis essenciais na catalise, acumulacao, processamento da ponta 3’ da telomerase,
localiza¢ao e montagem de holoenzimas [46].

Os componentes principais da telomerase incluem a transcriptase reversa da telomerase
(TERT) que catalisa a polimerizagdo do DNA e o componente integral da telomerase RNA
(TERC) que fornece o molde para a sintese do DNA telomérico [6].

O nucleo catalitico da telomerase é fornecido pelo polipeptideo da transcriptase reversa
da telomerase (TERT), que faz a transcri¢ao reversa de um trecho curto da porgao de
RNA da telomerase (TERC) para estender as extremidades 3’ do cromossomo [47].

TERC abriga dominios estruturais que conferem atividade enzimética da telomerase
e servem como base para a ligagdo de uma variedade de proteinas acessérias [48]. O
TERC atua como modelo para a adicao das sequéncias de DNA as extremidades dos
cromossomos, o que é conhecido como alongamento dos telomeros. E um componente da
enzima telomerase e é essencial para o funcionamento adequado da telomerase [12, 49, 46].

Esses dois componentes trabalham juntos para adicionar sequéncias de DNA as ex-
tremidades dos cromossomos, um processo conhecido como alongamento dos telomeros.

O RNA da telomerase atua como um modelo para a adicdo das sequéncias de DNA,
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Figura 2.7: Estrutura do nucleo do telémero inclui uma transcriptase reversa (TERT)
e proteinas associadas, um molde de RNA (TER) e um pequeno pedago do DNA do
telomero [5].

enquanto a transcriptase reversa da telomerase é responsavel pela sintese real do novo
DNA [46, 50].

Logeswaran et al. [6] mostraram que uma anélise comparativa mostra que trés dominios
funcionais, template-pseudoknot (T-PK), CR4/5 e box H/ACA, sdo conservados entre
vertebrados e linhagens basais de metazodrios, indicando uma origem monofilética das
telomerases animais com um mecanismo de biogénese relacionado ao snoRNA. No entanto,
telomerases ao longo de linhagens animais separadas evoluiram com elementos estruturais

divergentes nos dominios T-PK e CR4/5 [6], conforme Figura 4.2.

2.3.2 Meétodos para predicao de telomerase RNA

Os RNAs nao-codificadores de proteinas (ncRNAs) sdo uma area de pesquisa bastante
proficua em Bioinformatica. Descobertas recentes revelaram novos tipos de ncRNAs de-
sempenhando uma variedade de papéis nos mecanismos celulares, desde a regulacao da
expressao génica até atividades cataliticas. Acredita-se também que outros tipos ainda
serao encontrados. Métodos computacionais desenvolvidos para genes codificadores de
proteinas geralmente falham na busca por ncRNAs. As funcionalidades dos RNAs nao-
codificadores geralmente dependem fortemente de sua estrutura secundaria, o que torna
a descoberta dos préprios ncRNAs e suas funcionalidades é muito diferente dos RNA
codificadores de proteinas [28].

As abordagens bioquimicas para identificagdo de telomerase sdo muitas vezes desafia-

doras e as vezes inviaveis devido a baixa abundéancia da telomerase, a falta de ferramentas
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Figura 2.8: Relagao evolutiva de filos metazoarios basais e classes com RNA telomerase
identificados no trabalho de [6].

de manipulagao genética ou a falta de um procedimento de cultura escalavel [6].

A telomerase varia dramaticamente em tamanho, sequéncia priméria e estrutura secun-
daria e caminhos de biogénese, apresentando baixa similaridade entre as espécies, mesmo
proximas. Isso que dificulta bastante sua identificacdo através de métodos baseados em
homologia [6].

Apesar de sua fungao primaria profundamente conservada e semelhancas na sua estru-
tura que parecem se repetir em diferentes reinos dos organismos eucariéticos, as telome-
rases sao muito dificeis de encontrar por pesquisas de homologia mesmo dentro de grupos
filogeneticamente relativamente proximos [14].

Para entender a origem e a evolucao da telomerase em todo o reino animal, Logeswaran

et al. [6] empregou uma abordagem de bioinformatica baseada em estrutura e guiada por
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filogenia para identificar 82 novas telomerases de oito filos de metazoarios anteriormente
inexplorados, incluindo as esponjas de ramificacao basal [6].

Em Waldl et al. [14], foram utilizados métodos baseados em homologia, aplicados
em um grupo filogenético pequeno, o Saccharomycetales, para identificar 46 telomerases,
das quais 27 nao haviam sido relatadas antes. A ideia principal foi reduzir o espago

de busca usando sintenial

, usando genes codificadores de proteinas que, sabidamente,
envolvem regioes de DNA que provavelmente contém um gene de teomerase Essas regioes

de sintenia foram usadas em diferentes sequéncias utilizando Blast, MEME, GLAM?2 e
INFERNAL [14].

2.4 Levantamento bibliografico sobre RNA telome-

rase

Os trabalhos estudados para a elaboracao desse projeto foram os de Bonidia [52], Lo-
geswaran [6] e Waldl [14].

O trabalho de Bonidia [52] prop6s um novo estudo de abordagens de extracao de carac-
teristicas baseadas em caracteristicas mateméticas (mapeamento numérico com Fourier,
entropia e Redes Complexas). Foram analisadas sequéncias de RNAs nao-codificadores
longos (em inglés, long non-coding RNAs - IncRNAs), tendo sido avaliada uma proposta
envolvendo IncRNAs e mRNAs. Na proposta, foram validadas as caracteristicas obtidas
por métodos matematicos em diferentes problemas de classificagdo, para prever a classe
de IncRNA. Sua robustez foi analisada em cenarios, com dados desbalanceados. Os re-
sultados experimentais demonstraram um estudo aprofundado de varias caracteristicas
matematicas, um novo pipeline de extragao de recursos e seu bom desempenho e robustez
para classificagdo de sequéncias de RNA distintas [52].

Ja o trabalho de Logeswaran [6] teve o objetivo de entender a origem e a evolugao do
RNA telomerase em todo o reino animal, Neste projeto, foi utilizada uma abordagem de
bioinforméatica baseada em estrutura e guiada por filogenia. Foram identificados 82 novos
TRs de 8 filos de metazoarios anteriormente inexplorados.

Waldl e colaboradores [14] desenvolveram um projeto para detectar RNA telomerase
em genomas de Saccharomycotina. Os pesquisadores utilizaram métodos baseados em
homologia, variando tamanho e estruturas secundarias. Foram identificados 27 novos

RNAs telomerase no subgrupo Saccharomycetacea.

ISintenia, que significa literalmente “na mesma fita”, é a propriedade que as caracteristicas ocorrem
no mesmo cromossomo, e é frequentemente usada para significar que elas sdo contiguas dentro daquele
cromossomo [51].
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Capitulo 3
Aprendizado de Maquina

Nesse capitulo, sdo apresentados conceitos basicos de Aprendizado de Maquina, que serao
utilizados neste trabalho. Na Secao 3.1, sdo abordados os paradigmas de aprendizado
de maquina e, em seguida, as técnicas de desenvolvimento de modelos, como separacao
treinamento-teste, otimizacao de hiperparametros e validagdo cruzada. Além disso, sao
apresentados brevemente conceitos basicos de extracao de caracteristicas, especificamente
para sequéncias biologicas. Na Secado 3.3, sao descritos os algoritmos Random Forest,
Naive Bayes Gaussiano, Naive Bayes de Bernoulli e Maquina de Vetores de Suporte
(em inglés, Support Vector Machine - SVM), além das métricas utilizadas para medir

performance dos modelos.

3.1 Conceitos basicos

Aprendizado de maquina é uma area da Ciéncia da Computacao que visa propor algo-
ritmos que aprendem a partir de uma colecao de exemplos de um certo fenémeno e sao
empregados em diferentes aplicagoes. Esses exemplos podem vir da natureza, serem feitos
por humanos ou gerados por algum outro algoritmo [53]. A area trata de projetos de algo-
ritmos que extraem automaticamente informacoes valiosas dos dados. A énfase aqui é em
"automatico", ou seja, o aprendizado de maquina esta preocupado com metodologias de
propoésito geral que podem ser aplicadas a muitos conjuntos de dados [54]. E ainda, o uso
de computadores neste caso tenta simular o aprendizado humano, explorando padroes nos
dados e aplicando o autoaperfeicoamento para aprimorar continuamente o desempenho
das tarefas de aprendizado [20].

O crescimento exponencial de dados em Biologia Molecular e Medicina nos tultimos
anos estimulou a aplicagao de inimeras técnicas de aprendizado de maquina para resolver
problemas relevantes nessas areas [20]. Consequentemente, novos métodos computacionais

sdo necessarios para analisar e extrair informagao dessas sequéncias [23]. A combinagcao
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de abordagens da Ciéncia da Computagao com os principios da evolugao molecular revo-
lucionou a drea de pesquisa de Evolugdo Molecular [20].

Métodos de aprendizado de maquina tém mostrado grande aplicabilidade em bioinfor-
matica, pois auxiliam a extrair informacoes relevantes de conjuntos de dados bioldgicos
diversos [23]. As técnicas de aprendizado de maquina sdo frequentemente integradas a
métodos de bioinformatica, bem como bancos de dados e redes bioldgicas, além de uma
etapa de curadoria humana, para aprimorar o treinamento e a validagao, para detectar
as melhores caracteristicas e permitir estudo de caracteristicas e modelos [20].

Em seguida, descreveremos de forma breve os paradigmas de aprendizado de mé-
quina, a saber, aprendizado de maquina supervisionado, aprendizado de maquina nao-

supervisionado, aprendizado de maquina semi-supervisionado e aprendizado por reforco.

3.1.1 Aprendizado de maquina supervisionado

Técnicas de aprendizado que extraem associagoes entre atributos independentes e um
atributo dependente designado (o rétulo). O aprendizado supervisionado usa um conjunto
de dados de treinamento para desenvolver um modelo de previsao consumindo dados de
entrada e valores de saida. O modelo pode entao fazer previsoes dos valores de saida
para um novo conjunto de dados. O desempenho dos modelos desenvolvidos usando
aprendizado supervisionado depende do tamanho e variancia do conjunto de dados de
treinamento para obter melhor generalizacao e maior poder preditivo para novos conjuntos
de dados [55]. Por exemplo, as técnicas de Maquina de Vetores de Suporte (em inglés,
Support Vector Machine - SVM) e de Random Forest pertencem a este paradigma de

aprendizado supervisionado.

3.1.2 Aprendizado de maquina nao-supervisionado

Algoritmos de aprendizado de maquina nao supervisionado sdo projetados para desco-
brir estruturas ocultas em conjuntos de dados nao rotulados, nos quais a saida desejada
é desconhecida. Esse mecanismo encontrou muitos usos nas areas de compactacao de
dados, deteccao de valores atipicos, ou outliers, classificagao, aprendizado humano e as-
sim por diante. A abordagem geral do aprendizado envolve treinamento por meio de
modelos de dados probabilisticos. Alguns exemplos comumente utilizados de aprendi-
zado nao-supervisionado sao agrupamento e reducao de dimensionalidade, expectativa e

minimizagao, clusterizagiao k-médias, andlise de componentes principais, entre outros [55].
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3.1.3 Aprendizado de maquina semi-supervisionado

O aprendizado de maquina semi-supervisionado usa uma combinagao de um pequeno nu-
mero de conjuntos de dados rotulados e um grande niimero de conjuntos de dados nao
rotulados para gerar uma funcao de modelo ou classificador. Em contraste, os dados
nao rotulados sdo relativamente baratos e prontamente disponiveis. A metodologia de
aprendizado de maquina semi-supervisionada opera em algum lugar entre as diretrizes de
aprendizado nao supervisionado (dados de treinamento nao rotulados) e aprendizado su-
pervisionado (dados de treinamento rotulados) e pode produzir uma melhoria consideravel
na precisao do aprendizado. O aprendizado de méquina semi-supervisionado recentemente
ganhou maior destaque, devido a disponibilidade de grandes quantidades de dados nao
rotulados para diversas aplicacoes para dados da web, dados de mensagens, dados de
estoque, dados de varejo, dados biologicos, imagens e assim por diante. Essa metodolo-
gia de aprendizado pode agregar valor de significado pratico e tedrico, especialmente em
areas relacionadas ao aprendizado humano, como fala, visao e caligrafia, que envolvem
uma pequena quantidade de instrucao direta e uma grande quantidade de experiéncia nao
rotulada [55]. Exemplos de métodos deste paradigma sdo modelos gerativos, separagao

de baixa densidade, métodos baseados em graficos e abordagens heuristicas.

3.1.4 Aprendizado por reforco

A metodologia de aprendizado por reforgo, do inglés Reinforcement Learning (RL) envolve
a exploragdo de uma sequéncia adaptativa de agoes ou comportamentos por um agente
inteligente (agente RL) em um determinado ambiente com uma motiva¢ao para maximi-
zar a recompensa cumulativa. A acdo do agente inteligente desencadeia uma mudanca
observavel no estado do ambiente. Essa técnica de aprendizagem sintetiza um modelo de
adaptacao treinando-se para um determinado conjunto de agoes experimentais e respostas
observadas ao estado do ambiente. Em geral, essa metodologia pode ser vista como um
paradigma de aprendizado de tentativa e erro de teoria de controle com recompensas e pu-
ni¢des associadas a uma sequéncia de agoes. O agente RL muda sua politica com base na
experiéncia coletiva e consequentes recompensas. O aprendizado por refor¢o busca acoes
passadas que explorou e que resultaram em recompensas. Algumas aplicacbes que vém
sendo solucionadas por métodos deste paradigma sao carros automaticos, softwares que
tracam relatorios do mercado financeiro, projecoes sobre determinado cenério e a ferra-
menta de indicacao de videos do YouTube [55]. Métodos associados a este paradigma siao
critério de optimalidade, forga bruta, valor de fungao (como o método de Monte Carlo),

otimizagao estocdstica e algoritmo de Dyna [55].

19



3.1.5 Treinamento e teste

No aprendizado de maquina, os dados sao divididos em dados de treinamento e dados de
teste. No inicio, parte dos dados ¢ utilizada para desenvolver o modelo, ou seja, parte dos
dados vao para a fase de treinamento [56].

Depois de desenvolver um modelo, com base nos dados de treinamento, e as métricas
indicarem que estao bons o suficiente, pode-se testar o modelo com os dados restantes,
conhecidos como dados de teste.

Quando os resultados obtidos a partir do modelo treinado com os dados de treinamento
e com os dados de teste, o modelo de aprendizado de maquina estara pronto para ser
utilizado, ou seja, consegue, a partir de novos dados, ainda nao utilizados nas fases de
treinamento e teste, tomar decisdes corretas sobre a classificagdo (ou categorizagao) dos
dados [56].

Dados de
teste

Linhas
Dados selecionadas

originais aleatoriamente

Dados de
treinamento

Figura 3.1: Esquema de divisdao dos dados utilizados para criar o modelo de aprendizado
de maquina, para as fases de treinamento e teste.

3.1.6 Otimizacao de hiperparametros e validagao cruzada

A maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina é configurada por um conjunto
de hiperparametros cujos valores devem ser escolhidos com cuidado e que geralmente
afetam consideravelmente o desempenho da eficacia do modelo. Para evitar um processo
manual demorado e irreprodutivel de tentativa e erro para encontrar configuracoes de
hiperparametros de bom desempenho, varios métodos de otimizagao de hiperparametros

podem ser empregados [57].
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Métodos de aprendizado de maquina tentam construir modelos que capturam infor-
macoes de interesse do objeto de estudo com base em dados fornecidos. Em geral, os
algoritmos de aprendizado de maquina apresentam um conjunto de hiperparametros que
devem ser determinados antes do inicio do treinamento [58]. A escolha de hiperpardme-
tros pode afetar significativamente o desempenho do modelo resultante, mas determinar
um bom conjunto de valores pode ser complexo. Portanto, uma estratégia de busca
disciplinada e teoricamente sélida é essencial [58].

O objetivo é encontrar um conjunto de valores de hiperparametros que nos forneca o
melhor modelo para nossos dados em um periodo de tempo razoavel [59].

A validacao cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacdo de um
modelo, a partir de um conjunto de dados. Esta técnica é amplamente empregada em

problemas onde o objetivo da modelagem é a predigao [60].

3.2 Extracao de caracteristicas

O problema de extrair caracteristicas de dados é de importancia critica para a aplicacao
bem-sucedida do aprendizado de maquina. A extracdo de caracteristicas, como geral-
mente ¢ entendida, busca uma transformacao ideal dos dados de entrada em um vetor de
caracteristicas (normalmente constituido por valores numéricos reais), que pode ser usado
como entrada para um algoritmo de aprendizado de maquina [61].

A extracao automatica de caracteristicas, e em seguida, a escolha e geracao de modelos
preditivos de aprendizado de méaquina, sao utilizado para estudar sistemas biol6gicos com-
plexos, apresentando resultados satisfatérios [20]. Um dos principais objetivos da extragao
de caracteristicas é aumentar a precisao dos modelos de aprendizado de méquina, pois
auxilia a identificar caracteristicas importantes dos dados de entrada, que constituem a
entrada para os algoritmos de aprendizado de maquina, ao mesmo tempo, potencialmente
removendo ruido e redundéancia dos dados de entrada [61].

Embora os algoritmos de aprendizado de maquina tenham sido aplicados com sucesso
a um grande ntimero de problemas relacionados a sequéncias gendmicas, os resultados
sao fortemente afetados pelo tipo e nimero de caracteristicas extraidas. Esse efeito tem
motivado novos algoritmos e propostas de pipelines que envolvem uma etapa de extracao
de caracteristicas, onde se tenta extrair informacoes relevantes de dados biolégicos, o que
¢ um desafio [52].

Para esta etapa, sao utilizadas técnicas mateméaticas que sao capazes de extrair ca-
racteristicas de dados bioldgicos [62]. Por exemplo, um método relacionado a ponderagao
de caracteristicas é a normalizacao, que redimensiona os dados em um intervalos adequa-

dos [61, 63]. A normalizagdo ¢ uma técnica de dimensionamento na qual os valores sdo
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redimensionados para que fiquem entre 0 e 1. Também é conhecido como dimensiona-
mento Min-Max e tem férmula como apresentada na equagao 3.1 [64, 63]:
T — Tmin

Tporm = (31)

Tmaz — Lmin

3.2.1 Extracao de caracteristicas para sequéncias biolégicas

Considerando que a classificacdo de sequéncias biolégicas é uma tarefa importante em
bioinformética [65], a extracao de caracteristicas desempenha um papel crucial na classi-
ficacao, pois é usada para converter as sequéncias do genoma em um conjunto de valores
quantitativos [66]. A extracdo de caracteristicas, a partir de transformagoes nos dados
de entrada, gera um vetor de caracteristicas [52]. Outro aspecto importante da extra-
¢ao de caracteristicas é extrair informagoes importantes dos dados de entrada de forma
compacta, removendo ruidos e redundancia, o que aumenta a precisao dos modelos de
aprendizado de maquina [61].

Bonidia et al. [52] propuseram um pipeline de extracao de caracteristicas utilizando
as técnicas de mapeamento numérico, Fourier, entropia e redes complexas, descritas em

seguida.

Transformada de Fourier e mapeamentos numéricos

A Transformada Discreta de Fourier é uma abordagem de processamento digital am-
plamente utilizada, que pode revelar periodicidades ocultas, ou seja, algum padrao de
repeticdo que nao é facilmente percebido. O método tem sido amplamente utilizado para
estudar periodicidades e elementos repetitivos em sequéncias de DNA, genomas e estru-
turas de proteinas [67].

De acordo com Bonidia et al. [52], uma representagdo numérica deve ser usada para a
transformacao ou mapeamento de dados genomicos. Existem algumas técnicas de mape-

amento como Voss, inteiro, real, curva Z, EIIP e ntimeros complexos [52].

o Representagao de Voss Essa representacao emprega quatro sequéncias indicadoras

bindrias para denotar a presenca de um nucleotideo de cada tipo [68].

» Representacao de Inteiros Esta representacao ¢ unidimensional. Esse mapeamento
pode ser obtido substituindo os quatro nucleotideos (T, C, A, G) de uma sequéncia

biolégica por nimeros inteiros (0, 1, 2, 3), respectivamente [52].

o Representagao Real A representacao real usa mapeamento real baseado na propri-

edade de complemento do mapeamento complexo. Este mapeamento aplica valores
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decimais negativos para as purinas (A, G) e valores decimais positivos para as piri-

midinas (C,T), conforme equacao 3.2 [52].

e Representacao de Curva-Z O esquema Z-curve ¢ uma curva tridimensional para
codificar sequéncias de DNA com seméntica mais bioldgica [52]. O método da
Curva Z foi criado como uma forma de mapear visualmente uma sequéncia de DNA
ou RNA. Diferentes propriedades da Curva Z, como sua simetria e periodicidade,

podem fornecer informagdes tinicas sobre a sequéncia de DNA [46].

« EIIP Do inglés electron-ion interaction pseudopotential - EIIP). A energia de elétrons
deslocalizados ' em aminodcidos e nucleotideos foi calculada como o EIIP [70]. E
baseada em uma sequéncia numérica que representa a distribuicdo de energias de

elétrons livres [52]. A equagao 3.3 mostra o valor EIIP para os nucleotideos [52, 70].

0.0806, s
0.1260, s
0.1340, s
0.1335, s

G
=A n=20,1,... N —1.
(3.3)
C
T

o Representacao de Numeros Complexos Este mapeamento numérico tem a vantagem
de traduzir melhor algumas das caracteristicas dos nucleotideos em propriedades

matemédticas e representa a natureza complementar dos pares AT e CG [52].

Entropia

A teoria da informacao tem sido amplamente utilizada em bioinformética. Em particular,
a entropia é uma medida da incerteza associada a um experimento probabilistico [65]. A
teoria da informacao pode ser definidas como blocos conectados compostos por uma fonte

de mensagens, um codificador, um canal, um decodificador e um receptor [65].

IElétrons deslocalizados sdo elétrons em uma molécula que ndo estdao associados a um tnico dtomo
ou a uma ligagdo covalente. Elétrons deslocalizados sao contidos dentro de um orbital que se estende ao
longo de vérios dtomos adjacentes [69].
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Com esse conceito de entropia, Bonidia et al. [23] extraem caracteristicas relevantes
para RNAs nao-codificadores longos. Para gerar um experimento probabilistico, foi usada
uma técnica de bioinforméatica chamada k—mer, que mapeia cada sequéncia na frequéncia

das k bases vizinhas, gerando informagoes estatisticas [52].

Redes complexas

A pesquisa na area de Redes Complexas tem crescido constantemente devido ao seu po-
tencial para representar, caracterizar e modelar uma ampla gama de sistemas e fendomenos
naturais intrincados, sendo bastante explorada por matematicos, cientistas da computa-
¢ao e bidlogos [71]. O trabalho de Ito et al. [72] apresenta o BASINET, uma ferramenta
de alinhamento para classificar sequéncias biolégicas com base na extragao de caracteris-
ticas de medigoes de redes complexas [72]. Baseado nesse trabalho, Bonidia et al. [52]

propuseram um modelo de extragdo de caracteristicas baseado em redes complexas.

3.3 Técnicas de Aprendizado de Maquina

Essa secao discute alguns algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados, que

foram utilizados neste trabalho.

3.3.1 Random Forest

Random Forest é uma ferramenta popular de aprendizado de maquina baseada em arvores
que pode ser facilmente adaptavel a diferentes tipos de dados. Isso torna a técnica de
Random Forest particularmente atraente para analise de dados gendémicos de alta dimen-
sao [73].

Algoritmos de Random Forest possuem varios hiperparametros que devem ser definidos
pelo usuario, como quantidade de arvores na floresta, profundidade méaxima das arvores
e minimo de amostras em um né folha [74].

E bem conhecido que, na maioria dos casos, a técnica de Random Forest funciona ra-
zoavelmente bem com os valores padrao dos hiperparametros especificados nos softwares
disponiveis com os algoritmos baseados nessa técnica. No entanto, ajustes de hiperpara-
metros (em inglés, hyperparameter tuning), pode melhorar o desempenho dos algoritmos
de Random Forest [74].

3.3.2 Naive Bayes

Naive Bayes é um algoritmo de aprendizado de maquina simples que utiliza o Teorema

de Bayes, que da a probabilidade de ocorréncia do evento, juntamente com uma forte
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Figura 3.2: Random Forest, evidenciando os dados de entrada, as arvores e a classifica-
cao [7]

suposicao de que os atributos sao condicionalmente independentes dada a classe. Ou seja,
que as caracteristicas sio todas igualmente importantes para o resultado. E um classifi-
cador probabilistico, o que significa que, dada uma entrada, ele prevé a probabilidade da
entrada ser classificada para todas as classes [75].

O classificador Naive Bayes simplifica muito o aprendizado, assumindo que as ca-
racteristicas sao independentes em determinada classe. Embora a independéncia seja
geralmente uma suposi¢ao ruim, na pratica, esse algoritmo frequentemente compete bem
com classificadores mais sofisticados [76].

O teorema de Bayes se evidencia na equacao 3.4.

P(B|A)P(A
P(AIB) = (,l(;f) (3.4
onde
P(A|B) = Probabilidade de A dada a evidéncia de que B ja ocorreu;
P(B|A) = Probabilidade de B dada a evidéncia de que A j& ocorreu;
P(A) = Probabilidade de que A ocorrers;
P(B) = Probabilidade de que B ocorrer4.

Naive Bayes Gaussiano

O algoritmo Naive Bayes Gaussiano implementa a classificagdo assumindo a probabilidade

das caracteristicas serem gaussianos. Devido a sua simplicidade e por ser extremamente
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rapido em comparacao com métodos mais sofisticados, o Naive Bayes Gaussiano também

tem sido amplamente aplicado em problemas de predigdo em bioinformatica [77].

th 1yt

Figura 3.3: Naive Bayes Gaussiano: curvas Gaussianas baseadas em médias e desvios
padrao dos dados de caracteristicas [8].

Naive Bayes de Bernoulli

O algoritmo Naive Bayes de Bernoulli é utilizado para dados que sao distribuidos de
acordo com a distribuicdo multivariada de Bernoulli. E bem adequado para classificacao
bindria [78]. Esse algoritmo pode ter um desempenho melhor em alguns conjuntos de
dados, especialmente em menores conjuntos de dados [79].

Algumas vantagens de usar este algoritmo para classificagao binaria:

« E muito rapido em comparacio com outros algoritmos de classificacio [80].

« E répido e também pode lidar facilmente com caracterfsticas irrelevantes [80].

A regra de decisao para Naive Bayes de Bernoulli segue conforme a equagao 3.5.
P(xily) = P(ily)z; + (1 = P(ily)) (1 — ) (3.5)

3.3.3 MaAquinas de Vetores de Suporte

As Méquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do Inglés Support Vector Machines) consti-
tuem uma técnica de aprendizado que vem recebendo crescente atencao da comunidade
de Aprendizado de Maquina. Os resultados da aplicacao dessa técnica sao comparaveis e
muitas vezes superiores aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado [81, 82].

As SVMs sao embasadas pela teoria de aprendizado estatistico. Essa teoria estabelece
uma série de principios que devem ser seguidos na obtencao de classificadores com boa
generalizacao, definida como a sua capacidade de prever corretamente a classe de novos

dados do mesmo dominio em que o aprendizado ocorreu [81, 82].
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A SVM entrega como resultado o chamado hiperplano, que melhor separa os dois
grupos. No espaco bidimensional, esta ¢ uma linha simples, conforme Figura 3.4. Este

plano é usado para decidir em qual classe um objeto de dados cai [9].

Hyperplane %

Figura 3.4: Melhor hiperplano gerado por uma maquina de vetores de suporte, separando
os objetos de classe diferentes, evidenciados como simbolos diferentes (circulo e tridn-
gulo) [9].

3.3.4 Métricas

Uma tarefa importante na construcao de qualquer modelo de aprendizado de maquina
é a de avaliacao de sua performance [83]. As métricas de avaliacio conseguem medir
a qualidades dos resultados apresentados por um modelo de aprendizado de maquina.

Existem diferentes métricas para as tarefas de classificagao e regressao [83].

Acuracia

A acuracia mede a frequéncia com a qual o classificador prevé corretamente, ou seja,
rotula (categoriza) corretamente um dado de entrada [83]. E medida pela quantidade
de acertos do modelo divido pelo total da amostra [84], ou seja, a razdo entre o nimero
de previsoes corretas e o nimero total de previsoes [83]. A equacdo 3.6 mostra como
a acurdcia é calculada, considerando verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos
(VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN).

VP+ VN

acuracia = (3.6)

VP+VN+FP+FN
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A acuracia é 1til quando as classes sao bem balanceadas, ou seja, quando se tem uma
quantidade dados parecida entre as classes. Se 99% do seu conjunto de dados pertence a
uma classe, entao, se o modelo considerar qualquer dado sendo de uma mesma classe, ele
pode alcancar um nivel de acurdcia de 99% [83].

Como dados normalmente nao tem classes balanceadas, como por exemplo, e-mail de
spam, fraude de cartao de crédito e diagnostico médico, para uma melhor avaliacao do
modelo e uma visao completa da avaliacao do modelo, outras métricas, como recall e

precisao, também devem ser consideradas [83].

Precisao

A precisao explica quantos dos casos previstos corretamente foram preditos como sendo
positivos. No caso desse trabalho positivo é considerado o trecho de codigo genético
identificado como codificador de telomerase. A precisao é 1util nos casos em que o falso
positivo é uma preocupagao maior do que o falso negativo [83]. A precisdo de um rétulo é
definida como o ntimero de verdadeiros positivos (VP) dividido pelo nimero de positivos
previstos, ou seja verdadeiros positivos (VP) mais falsos positivos (FP) [83, 84], conforme

equacao 3.7.

VP

e (3.7)
VP + FP

precisao =

Recall

Recall explica quantos dos casos positivos reais, foram capazes de se prever corretamente
com o modelo, ou seja, quais sio verdadeiros positivos. E uma métrica 1til nos casos
em que o Falso Negativo (FN) é mais preocupante do que o Falso Positivo (FP). E
importante em casos médicos em que nao importa se disparamos um alarme falso, mas os
casos positivos reais ndo devem passar despercebidos [83].

Representa qual a porcentagem de dados classificados como positivos comparado com
a quantidade real de positivos que existem na amostra [84]. E definida como o nimero de
verdadeiros positivos (VP) dividido pelo niimero total de positivos reais, ou seja, verda-
deiros positivos (VP) mais falsos negativos(FN) [83], conforme equacao 3.8.

VP

S 3.8
recall VP L FN (3.8)

F1-score

Essa métrica une precisao e recall afim de trazer um nimero Unico que determine a

qualidade geral do nosso modelo [83].
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Ela desfavorece mais os valores extremos e pode ser uma métrica de avaliagdo eficaz

nos seguintes casos:
o Quando falsos positivos e falsos negativos sao igualmente custosos;
e Quando o resultado nao altera efetivamente ao adicionar mais dados;

« Quando verdadeiro negativo é alto [83].

Une precisao e recall afim de trazer um ntimero tinico que determine a qualidade geral

do modelo [84], conforme equagao 3.9.

precisao X recall
f1 score =2 x

(3.9)

precisao + recall

Area Sob a Curva (ROC-AUC)

A curva ROC, ou Caracteristica de Operacao do Receptor (Receiver Operator Characte-
ristic), ¢ uma curva de probabilidade que plota a Taxa de Verdadeiro Positivo (TPR-True
Positive Rate) contra a Taxa de Falso Positivo (False Positive Rate-FPR) em varios va-
lores limite e separa o ’sinal’ do 'ruido’ [83].

A area sob a curva (AUC) é a medida da capacidade de um classificador para distinguir
entre as classes. Quanto maior a AUC melhor é o desempenho do modelo em diferentes
pontos de limiar entre classes positivas e negativas. Isso significa simplesmente que quando
a AUC ¢ igual a 1, o classificador é capaz de distinguir perfeitamente entre todos os
pontos de classe positivos e negativos. Quando a AUC for igual a 0, o classificador estaria
predizendo todos os Negativos como Positivos e vice-versa. Quando a AUC é 0,5, o

classificador nao é capaz de distinguir entre as classes Positivo e Negativo [83].

Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma medida de desempenho para os problemas de classificacao
de aprendizado de maquina em que a saida pode ser duas ou mais classes. E uma tabela
com combinagoes de valores previstos e reais [83], que indica os erros e acertos do seu

modelo, comparando com o resultado esperado [84].
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Valor Verdadeiro

Classe Positiva Classe Negativa

Classe Positiva Verdadeiro Positivo Falso Positivo

Valor Previsto
Classe Negativa Falso MNegativo Verdadeiro Negativo

Figura 3.5: Matriz de confusao: visualizacao dos resultados obtidos em um modelo de
classificagao, relacionando os valores verdadeiros com os previstos.
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Capitulo 4
Projeto

Esse capitulo apresenta o método utilizado para gerar o modelo de classificacdo de RNA
telomerase, cujo objetivo é identificar, em fragmentos de genomas, presenca ou nao de
RNA telomerase. Na Secao 4.1 é apresentado um fluxograma genérico do método, com as
etapas utilizadas para a construgao dos modelos. Na Se¢ao 4.2, sao descritos como foram
obtidos os dados de entrada e em seguida como foram concatenados. Na Secao 4.3, é
apresentado o método de extracao de caracteristicas, juntamente com as opgoes utilizadas.
E finalmente, a Secao 4.4 apresenta como foram feitas as otimizagoes dos hiperparametros,

os treinamentos e os testes para a geragao dos modelos.

4.1 Meétodo de geracao de modelos

Nesta secao, é descrito o método genérico para classificar RNA telomerase, mostrado na
Figura 4.1. O método tem duas etapas, sendo a primeira a "Extracdo de caracteristicas"
e a segunda o "Tuning de hiperparametros, treinamento e teste". Os dados de entrada sao

descritos na proxima sec¢ao.

4.2 Dados de entrada

Nesta secao, descreveremos com detalhes como foram extraidos e concatenados os dados

a serem utilizados nas etapas de treinamento e teste para a geragao dos modelos.

Sequéncias de DNA de RNA telomerase

Como arquivo de entrada para a etapa de "Extracao de caracteristicas', foi utilizado um
arquivo fasta contendo 121 sequéncias de DNA de Telomerase RNA, identificadas em

diferentes espécies de animais. Esse arquivo foi obtido banco de dados telomerase [15].
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FR - extracdo de caracteristicas baseada em transformada de Fourier com representacédo real RF - Random Forest

RC - extracéo de caracteristicas baseada em redes complexas NBG - Naive Bayes Gaussiano

EIIP - extracdo de caracteristicas baseada em pseudopotenciais de interacio elétron-ion NBB - Naive Bayes de Bernoulli

FZ - extracdo de caracteristicas baseada em transformada de Fourier com representacdo de curva-z SVM - Maquina de Vetores de Suporte

Figura 4.1: Fluxograma que representa o método. Inicialmente os conjuntos de dados
positivo e negativo, obtidos dos bancos de dados, sao passados por métodos de extracao
de caracteristicas (feature extraction). Cada um dos arquivos obtidos por essa extragao
¢ utilizado para a criacdo de modelos de classificagdo de RNA telomerase, através de
algoritmos de aprendizado de maquina.

Em média, as sequéncias de Telomerase RNA tinham 432 nucleotideos, com um primeiro
quartil de 370 e o terceiro quartil de 510 nucleotideos. Esse arquivo e todos os demais do

projeto encontram-se em repositério no github [85].

Sequéncias de DNA que nao sao de RNA telomerase

Para o conjunto negativo de dados, foram criados 10 arquivos, com sequéncias que nao
sao de RNA telomerase. Foi utilizada a arvore filogenética mostrada na Figura 2.8 [6],
que mostra a relacao evolutiva de filos metazoarios basais e classes com TR identificados.
Animais de 8 filos diferentes foram selecionados, para que houvesse variabilidade, como
segue, Asterias rubens (Echinodermata), Homo sapiens (Cordata), Hydra vulgaris (Cni-
daria), Lumbricus rubellus (Nematoda), Metaphire vulgaris (Annelida), Patella vulgata
(Mollusca), Petrosia ficiformis (Porifera), Saccoglossus kowalevskii (Hemicordata).

O genoma desses animais foi obtido no banco de genomas do National Center for
Biotechnology Information (NCBI) [42]. Para cada genoma, foram extraidas 30 sequéncias
aleatérias com tamanhos aleatérios entre 370 e 510. Esses valores foram determinados
pela avaliagdo de tamanhos das sequéncias do conjunto positivo, sendo 370 o valor do
primeiro quartil e 510 o do terceiro quartil.

A quantidade de 30 sequéncias foi determinada tomando como base a quantidade de
sequéncias do conjunto positivo. Foram usadas 240 sequéncias provenientes de 8 animais,
aproximadamente o dobro de 121, que é a quantidade de sequéncias do conjunto positivo.

As 240 sequéncias foram concatenadas para formar o arquivo. Esse procedimento foi
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Figura 4.2: Comparagao entre estruturas de telomerases de vertebrados e equinodermos.
Dois dominios estruturais, T-PK e box H/ACA sdo conservados em ambos, enquanto
o dominio CR4/5 dos vertebrados contém um stem loop P6.1, nos equinodermos ele é
substituido por um dominio funcionalmente equivalente [6].

realizado 10 vezes, para que cada modelo fosse executado 10 vezes. Esse procedimento
garantiu que as métricas obtidas pudessem ser avaliadas estatisticamente, dando maior

robustez e confiabilidade aos resultados obtidos.

4.3 Extracao de caracteristicas

Seguindo o protocolo de extracao de caracteristicas indicado por Bonidia et al. [52], inici-
almente os dados, tanto positivos quanto negativos, passaram por um filtro, para eliminar
possiveis ruidos das sequéncias, tais como outras letras que nao representam nucleotideos,
quais sejam, A, C, G, Uou T.

A préxima etapa foi a extragdo das caracteristicas propriamente dito. Dentre os mé-

todos, foram escolhidos:

1. Transformada de Fourier com representacao real (FR);
2. Transformada de Fourier com representagao de curva-z (FZ);
3. Transformada de Fourier com EIIP;

4. Redes Complexas (RC).

O método de transformada de Fourier foi escolhido por ser extensivamente utilizado
em bioinformatica, principalmente para anélise de periodicidades e elementos repetitivos
em sequéncias de DNA [52].
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Na representacao real, é usado um mapeamento baseado na propriedade de comple-
mento do mapeamento complexo. Esse mapeamento aplica valores decimais negativos
para as purinas (A, G) e valores decimais positivos para as pirimidinas (C, T) [52]. Esse
método foi escolhido com a expectativa de que essa complementariedade pudesse colaborar
na classificagao.

O método da curva Z é um algoritmo utilizado em bioinformética para andlise do
genoma [46]. Esse método é capaz de codificar sequéncias de DNA com seméntica mais
biolégica [52] por isso foi um dos escolhidos. E ainda, diferentes propriedades da curva Z,
como sua simetria e periodicidade, podem fornecer informagoes tinicas sobre a sequéncia

de DNA [46].

O método de EIIP foi considerado devido a algumas caracteristicas:

A energia média dos elétrons deslocalizados do nucleotideo é chamada de potencial
de interacao elétron-ion. Portanto, o EIIP de um nucleotideo é uma quantidade

fisica.

« E biologicamente mais significativo, pois representa uma propriedade fisica quando
comparado aos valores indicadores que representam apenas a presencga ou auséncia

de um nucleotideo.

o Envolve apenas uma tnica sequéncia em vez de quatro no caso da representacao de

Voss, reduzindo assim a sobrecarga computacional em 75%.

o Na literatura, os valores de EIIP foram aplicados com sucesso para andlise de DNA

em varios estudos.

e Os valores EIIP foram divulgados para fornecer o mapeamento mais adequado para

andlise espectral de sequéncias de DNA [86].

O método de redes complexas foi escolhido porque leva em consideragao as forgas
intermoleculares entre nucleotideos vizinhos, caracteristica importante na avaliacao da
estrutura espacial da molécula [52]. Conforme mencionado no Capitulo 2, essa é uma
caracteristica importante na identificagdo da telomerase [6].

Posteriormente foi feita a exclusdo das strings que davam nome aos dados, para que
ficassem somente niimeros no conjunto de dados. Para determinar, no conjunto de dados,
quais dados eram positivos e quais eram negativos, foram utilizados niimeros 1 para dados
positivos e 0 para dados negativos.

Foi feita também a normalizacao dos dados, para usar uma escala comum, sem dis-
torcer as diferencas nos intervalos de valores nem perder informagoes. Foram redimen-

sionados em um intervalo adequado entre 0 e 1. Conforme mencionado no Capitulo 3,
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a normalizacao refere-se a centralizacao dos dados, redimensionando-os em um intervalo
adequado [61, 63]

4.4 Tuning de hiperparametros, treinamento e teste

Foram feitas as etapas de tuning de hiperparametros, treinamento e teste para quatro al-
goritmos, com o objetivo de obter modelos de classificagao diferentes, para serem avaliados
quanto aos melhores resultados, sugerindo os melhores hiperparametros.

O tuning de hiperparametros foi feito com otimizagdo randémica de hiperparametros,
com validacao cruzada, com a utilizagdao da ferramenta de Randomized Search Cross Va-
lidation, da biblioteca Scikitlearn [87], biblioteca de aprendizado de maquina, de c6digo
aberto para a linguagem de programagao Python [88]. A Randomized Search Cross Vali-
dation executa testes com variagao randomica dos hiperparametros, dentro de uma lista
de possibilidades indicada. Na pratica, a utilizacdo do RandomizedSearchC'V permite
encontrar valores muito proximos aos que mais otimizarao nossos estimadores, sem que
seja necessario explorar todo o espago de parametros [89]. Para cada algoritmo foi de-
terminado um grupo de hiperparametros pertinente, descritos nas Subsecoes 4.4.1, 4.4.2,
4.43e4.44.

A propria ferramenta de busca randoémica, Randomized Search Cross Validation, possui

parametros de utilizacao, que guiam a maneira de uso. Foram utilizados:

o param__distributions: as opgoes possiveis de hiperparametros, conforme descritos
nas subsecoes 4.4.1, 4.4.2, 4.4.3 e 4.4.4.

e cv = 5: Determina a estratégia de divisao de validagao cruzada [87]. Nesse caso,

validagao cruzada de 5 folds.

o wverbose = 2: Controla a verbosidade, os tipos e quantidades de mensagens a serem

exibidas na execugao [87].

e n_jobs = 4: Numero de tarefas a serem executadas em paralelo, refere-se ao uso

dos processadores [87].

e n_iter = 50: Numero de configuragoes de parametro que sdao amostradas. FEle

balanceia tempo de execugao versus qualidade da solugao [87].

o scoring = 'f1’: Estratégia para avaliar o desempenho do modelo de validacao cruzada
no conjunto de teste [87]. Nesse caso foi escolhido o fI-score, pois essa métrica
evidencia uma maior quantidade de verdadeiros positivos, o que é mais adequado

para esse trabalho.
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4.4.1 Random Forest

Como op¢oes de hiperparametros para Random Forest foram utilizados:

o Numero de arvores na floresta (n__estimators): variando entre 10 e 5000, com 10

opcoes;

O ntmero de features a serem considerados ao procurar a melhor divisdo (maz__features):

None, sqrt, log2;
» Profundidade maxima das arvores (max__depth): 2 ou 4;

« Numero minimo de amostras necessarias para dividir um né interno (min__samples__split):
2 ou 9;

« O ntmero minimo de amostras necessarias para estar em um né folha (min__samples_leaf):
1 ou 2;

o Se as amostras de autoinicializagdo serdo usadas na construgdo de arvores (boots-

trap): verdadeiro ou falso;
o Critérios de particao (criterion): gini, entropia ou log loss;

o Se for fornecido um dicionério, as chaves sao classes e os valores sdo pesos de classe

correspondentes (class_weight): balanced, balanced subsample ou None.

4.4.2 Naive Bayes Gaussiano

No Naive Bayes Gaussiano, foi utilizada a var_smoothing’ como hiperparametro a se
otimizar. Uma curva Gaussiana pode servir como um filtro, permitindo apenas as amos-
tras préoximas a ela. No contexto de Naive Bayes, assumir uma distribuicao gaussiana é,
essencialmente, dar mais pesos as amostras mais proximas da média da distribuicao. Isso
pode ou nao ser apropriado, dependendo se o que se deseja prever segue uma distribui-
¢ao normal. A varidavel var_smoothing, adiciona artificialmente um valor definido pelo
usuario a variancia da distribuicao, cujo valor padrao é derivado do conjunto de dados de
treinamento. Isso essencialmente amplia ou suaviza a curva e contabiliza mais amostras
que estao mais distantes da média de distribuigao. [87].

var_smoothing: np.logspace(0, -9, num = 100), ou seja, 100 nimeros igualmente es-

pacados numa escala log, de 0 a -9.

4.4.3 Naive Bayes de Bernoulli

Como opcoes de hiperparametros para Naive Bayes de Bernoulli foram utilizados:
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e alpha: 0 ou 1. Pardmetro de suavizagao aditivo (Laplace/Lidstone), técnica de
suavizagao que ajuda a resolver o problema de probabilidade zero no algoritmo de

aprendizado de maquina Naive Bayes [87].

o force alpha: True ou False. Se Fulse e alfa for menor que le-10, ele definira alfa

como le-10. Se True, alfa permanecera inalterado.

e binarize: 0.0, 0.5 ou 1.0. Limite para binarizagdo (mapeamento para booleanos) de

recursos de amostra [87].

o fit_prior: True ou Fualse. Se deve aprender as probabilidades anteriores da classe

ou nao [87].

4.4.4 Maquina de Vetores de Suporte

No método Maquina de Vetores de Suporte foram utilizadas as seguintes opgoes de hiper-

parametros:

o C:np.linspace(start = 0.001, stop = 1000, num = 20), ou seja, 20 nimeros uniforme-
mente espacados em um intervalo de 0,001 e 1000. C ¢é o parametro de penalidade,
que representa erro de ¢ classificacdo ou termo de erro. A classificacdo incorreta
ou termo de erro informa & otimizacdo da SVM quanto erro é suportdvel. E as-
sim que vocé pode controlar a compensacao entre o limite de decisdo e o termo de

classificagao incorreta [87, 90].

o gamma: le-2, le-3, le-4, le-5. Define a distancia de influéncia de um tunico ponto
de treinamento [87, 90].

o kernel: linear, sigmoid ou rbf. A principal funcao do kernel é pegar espago de
entrada de baixa dimensao e transformé-lo em um espaco de dimensao superior, em

caso de separagdo nao linear [87, 90].

4.4.5 Treinamento e teste

Em todos os casos, a divisdo treinamento-teste foi feita com os parametros “Proporc¢ao
treinamento-teste de 80%-20% respectivamente” e “estratificacao ativada” A estratifica-
¢ao visa preservar as mesmas proporc¢oes de exemplos em cada classe conforme observado
no conjunto de dados original.

Com as obtencao dos modelos, algumas métricas foram utilizadas para verificar como
estavam sendo classificados os dados e com qual eficiéncia. Foram utilizadas como métricas
a acurdcia, a precisao, a area sob a curva (AUC), o F'I-score, além da matriz de confusdo,

que explicita a classificagao (verdadeiros e falsos negativos, verdadeiros e falsos positivos).
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Capitulo 5
Resultados e discussao

Nesse capitulo sao discutidos os resultados obtidos a partir do método proposto. Na Se-
¢ao 5.1 sao apresentados os resultados obtidos a partir dos modelos baseados em Random
Forest. Na Segao 5.2 sao apresentados os resultados obtidos a partir dos modelos baseados
em Naive Bayes Gaussiano. Na Secao 5.3 sao apresentados os resultados obtidos a partir
dos modelos baseados em Naive Bayes de Bernoulli. Na Secao 5.4, sao apresentados os
resultados obtidos a partir dos modelos baseados em Maquina de Vetores de Suporte. Por
fim, na Secao 5.5, comparamos os resultados obtidos a partir dos diferentes modelos, para
classificar RNA telomerase.

Apébs a coleta de dados, o pré-processamento para limpar ruidos, a extragdo de ca-
racteristicas e a geracao de modelos através de algoritmos de aprendizado de maquina,
utilizamos as métricas acuracia, precisao, recall, F'1 score, area sob a curva e matriz de
confusao foram calculadas para avaliar a performance de cada um dos modelos utiliza-
dos, conforme descrito no Capitulo 3. Os resultados completos obtidos estao descritos no

Anexo I.

5.1 Random Forest

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos a partir dos modelos baseados em
Random Forest. Neste experimento, o objetivo foi identificar, em amostras de sequencia-
mentos de DNA | quais apresentavam DNA relativo a RNA Telomerase. O mais interes-
sante neste caso é saber quais sdo os verdadeiros positivos e evitar os falsos negativos.
Por isso, as métricas que mais evidenciam essas caracteristicas sao a F'I score e a recall.

Na Tabela 5.1, pode-se observar que os métodos de extragao de caracteristica que ge-
raram os melhores resultados, entre os modelos baseados em Random Forest, foram Trans-
formada de Fourier com Representacao Real e Pseudopotenciais de interagao elétron-ion,

seguidos de Redes Complexas. O método de curva-z teve um desempenho insatisfatorio.

38



Verifica-se que, para todos eles, o desvio padrao foi pequeno, indicando consisténcia do

modelo.

Tabela 5.1: Médias e desvios padrao dos resultados obtidos nos modelos de Random
Forest, com diferentes métodos de Extragdao de caracteristicas, onde FR ¢ Transformada
de Fourier com Representacao Real; RC é Redes Complexas; EIIP é Pseudopotenciais de
interacao elétron-ion; FZ é Transformada de Fourier com curva-z.

FR RC EIIP | FZ

Acurécia média 0.830 | 0.790 | 0.787 | 0.711
desvio padrao | 0.032 | 0.031 | 0.029 | 0.032

Precisao média 0.718 | 0.788 | 0.781 | 0.678
desvio padrao | 0.048 | 0.125 | 0.075 | 0.163

Recall média 0.800 | 0.517 | 0.787 | 0.254
desvio padrao | 0.078 | 0.063 | 0.082 | 0.060
AUC média 0.822 | 0.721 | 0.837 | 0.595

desvio padrao | 0.040 | 0.033 | 0.044 | 0.034
F1 score média 0.755 | 0.618 | 0.781 | 0.364
desvio padrao | 0.050 | 0.053 | 0.057 | 0.075

5.2 Naive Bayes Gaussiano

Na Tabela 5.2, com os dados referentes aos modelos gerados com Naive Bayes Gaussiano,
pode ser observado através das métricas de F'1 score e recall, que o método de extracao
de caracteristicas que gerou o melhor modelo foi o da Transformada de Fourier com Re-
presentacao Real, que também apresentou pequeno desvio padrao, indicando consisténcia
do modelo. Os demais modelos também apresentaram consisténcia, evidenciada pelos
desvios padrao pequenos. Mas nao tiveram resultados satisfatorios, conforme observado
na Tabela 5.2

5.3 Naive Bayes de Bernoulli

Os dados referentes aos modelos gerados com Naive Bayes de Bernoulli, representados na
Tabela 5.3, mostram o método de extracao de caracteristicas de Redes Complexas conse-
guiu algum desempenho, no entanto, insuficiente. Os demais modelos, nao conseguiram
classificar, o que foi evidenciado ao verificar a matriz de confusao deles. Eles somente clas-
sificaram todas as sequéncias como negativas, gerando somente Verdadeiros Negativos e

Falsos Negativos.
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Tabela 5.2: Médias e desvios padrao dos resultados obtidos nos modelos de Naive Bayes
Gaussiano, com diferentes métodos de Extracao de caracteristicas, onde FR é Transfor-
mada de Fourier com Representacao Real; RC é Redes Complexas; EIIP é Pseudopoten-
ciais de interagao elétron-ion; FZ é Transformada de Fourier com curva-z.
FR RC EIIP | FZ
Acurécia média 0.790 | 0.776 | 0.776 | 0.682
desvio padrao | 0.023 | 0.043 | 0.043 | 0.015
Precisao média 0.716 | 0.419 | 0.674 | 0.690
desvio padrao | 0.060 | 0.057 | 0.126 | 0.244

Recall média 0.613 | 0.596 | 0.183 | 0.079
desvio padrao | 0.044 | 0.164 | 0.022 | 0.013
AUC média 0.747 | 0.585 | 0.571 | 0.528

desvio padrao | 0.021 | 0.036 | 0.013 | 0.014
F1 score média 0.658 | 0.479 | 0.287 | 0.141
desvio padrao | 0.031 | 0.044 | 0.033 | 0.024

Tabela 5.3: Médias e desvios padrao dos resultados obtidos nos modelos de Naive Bayes de
Bernoulli, com diferentes métodos de Extracao de caracteristicas, onde FR é Transformada
de Fourier com Representacao Real; RC é Redes Complexas; EIIP ¢ Pseudopotenciais de
interacao elétron-ion; FZ é Transformada de Fourier com curva-z.
FR RC EIIP | FZ
Acuracia média 0.671 | 0.778 | 0.775 | 0.671
desvio padrao | 0.000 | 0.040 | 0.047 | 0.000
Precisao média 0.000 | 0.555 | 0.000 | 0.000
desvio padrao | 0.000 | 0.156 | 0.000 | 0.000

Recall média 0.000 | 0.383 | 0.000 | 0.000
desvio padrao | 0.000 | 0.065 | 0.000 | 0.000
AUC média 0.500 | 0.621 | 0.500 | 0.500

desvio padrao | 0.000 | 0.038 | 0.000 | 0.000
F1 score média 0.000 | 0.451 | 0.000 | 0.000
desvio padrao | 0.000 | 0.083 | 0.000 | 0.000

5.4 MaAquina de Vetores de Suporte

Os modelos gerados pela Maquina de Vetores de Suporte também apresentaram consistén-
cia, evidenciada pelos desvios padrao pequenos. Mas nédo tiveram resultados satisfatorios,
conforme observado na Tabela 5.4. Os modelos baseados na extracdao de caracteristicas
da Transformada de Fourier e da Curva-z somente classificaram todas as sequéncias como
negativas, gerando somente Verdadeiros Negativos e Falsos Negativos. E os modelos base-
ados na extracao de caracteristicas de Redes Complexas e Pseudopotenciais de interacao
elétron-ion (EIIP), apesar de conseguirem alguma classificagdo, nao foi o suficiente para

um bom desempenho.
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Tabela 5.4: Médias e desvios padrao dos resultados obtidos nos modelos de Maquinas
de Vetores de Suporte, com diferentes métodos de Extracao de caracteristicas, onde FR
é Transformada de Fourier com Representacao Real; RC é Redes Complexas; EIIP é
Pseudopotenciais de interagao elétron-ion; FZ é Transformada de Fourier com curva-z.

FR RC EIIP | FZ

Acurécia média 0.671 | 0.782 | 0.776 | 0.671
desvio padrao | 0.000 | 0.033 | 0.043 | 0.000

Precisao média 0.000 | 0.655 | 0.877 | 0.000
desvio padrao | 0.000 | 0.094 | 0.165 | 0.000

Recall média 0.000 | 0.317 | 0.100 | 0.000
desvio padrao | 0.000 | 0.029 | 0.022 | 0.000
AUC média 0.500 | 0.615 | 0.545 | 0.500

desvio padrao | 0.000 | 0.022 | 0.009 | 0.000
F1 score média 0.000 | 0.425 | 0.178 | 0.000
desvio padrao | 0.000 | 0.036 | 0.032 | 0.000

5.5 Observacoes gerais

A partir dos resultados descritos nas se¢oes anteriores, avalia-se que os melhores modelos,
entre todos os dezesseis, para classificar RNA telomerase foram baseados em Random
Forest (RF) com Transformada de Fourier com Representagao Real (RF FR), com Re-
des Complexas (RF RC) e com Pseudopotenciais de interacao elétron-fon (RF EIIP); e
aqueles baseados em Naive Bayes Gaussiano (NBG) com Transformada de Fourier com
Representacao Real (NBG FR).

Ao analisar somente esses quatro melhores modelos, utilizando suas matrizes de con-
fusdo, é possivel observar que os modelos de RF RC e NBG FR sao os que tiveram
resultados menos satisfatorios, principalmente entre os verdadeiros positivos, que sdo de
maior interesse para esse estudo.

E finalmente, observando os resultados dos modelos de RF FR e RF EIIP, verifica-se
que os dados sao bastante similares e nao é possivel indicar qual deles apresentarou os

melhores resultados.
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Tabela 5.5: Comparacao das matrizes de confusao dos melhores modelos obtidos, onde
RF FR refere-se ao modelo obtido com Random Forest e transformada de Fourier com
representacao real, RF RC refere-se ao modelo obtido com Random Forest e Redes Com-
plexas, RF EIIP refere-se ao modelo obtido com Random Forest e método de extragao de
EITP, NBG FR refere-se ao modelo obtido com Naive Bayes Gaussiano com transformada

de Fourier e representagao real.

RF FR | RF RC | RF EIIP | NBG FR
média média média média
Verdadeiros Positivos (VP) 19 12 19 15
Verdadeiros Negativos (VN) 41 45 43 43
Falsos Positivos (FP) 8 4 6 6
Falsos Negativos (FN) 5 12 5 9
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Capitulo 6
Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, propusemos um método baseado em aprendizado de maquina supervi-
sionado para classificar RNA telomerase. Em particular, inicialmente criamos um um
repositorio com sequéncias de RNA telomerase, a partir de informagoes coletadas no
banco de dados The Telomerase Database [15], que pode ser encontrado em um reposi-
tério de github [85]. Em seguida, utilizamos técnicas de extragao de caracteristicas para
identificar caracteristicas (em inglés, features), a serem usadas em métodos de aprendi-
zado de maquina. Por fim, usamos técnicas de aprendizado de méaquina supervisionado
(Random Forest, Naive Bayes Gaussiano, Naive Bayes de Bernoulli e Méquina de Vetor
de Suporte) para classificar sequéncias de RNA telomerase.

Dos resultados obtidos com a aplicagao do método, verificou-se que é possivel criar mo-
delos baseados em técnicas de aprendizado de maquina para classificar RNA telomerase.
Os melhores resultados foram obtidos a partir dos modelos de Random Forest com Trans-
formada de Fourier com Representacao Real e Random Forest com método de extragao
de caracteristicas baseado em Pseudopotenciais de interagao elétron-ion.

Como o método apenas classifica trechos de DNA quanto a presenca de RNA telome-
rase ou nao, um possivel trabalho futuro seria interessante na direcao da identificacao de
RNA telomerase em genomas. Além disso, a busca de novos TERCs usando o modelo
gerado.

Mais um trabalho possivel é uma abordagem hibrida, levando em consideragao algumas
caracteristicas (features) bioldgicas.

Outra direcao de pesquisa interessante seria com a utilizagdo de aprendizado semi-

supervisionado e com a utilizacio de aprendizado de transferéncia (transferlearning).!

1O aprendizado de transferéncia é um problema de pesquisa em aprendizado de méaquina que se
concentra em armazenar o conhecimento adquirido ao resolver um problema e aplicd-lo a um problema
diferente, mas relacionado [91].
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E ainda, outro trabalho seria expandir o conjunto de treinamento com adicao de tre-
chos de DNA de RNA telomerase de outros reinos, como plantas e fungos. Por fim, o uso
de outros algoritmos de aprendizado de maquina, tais como Redes Neurais, K-vizinhos
mais proximos, do inglés K-nearest neighbor (KNN), Regressao Linear e Regressao Lo-
gistica, para geracao de modelos classificadores de telomerase pode ser uma outra opc¢ao

interessante de pesquisa.
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Anexo 1

Resultados completos dos

experimentos

Neste anexo, apresentamos os resultados completos, obtidos dos métodos de extragao de

caracteristicas e dos modelos de aprendizado de maquina utilizados neste trabalho.

Tabela I.1: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Random Forest
com método de extracao de transformada de Fourier com representacao real, onde VN é
verdadeiro negativo, FN é falso negativo, FP ¢ falso positivo e VP é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acurécia | 0.849 | 0.767 | 0.822 | 0.792 | 0.822 | 0.849 | 0.849 | 0.822 | 0.877 | 0.849 | 0.830 | 0.032
Precisao | 0.760 | 0.640 | 0.720 | 0.680 | 0.677 | 0.724 | 0.741 | 0.677 | 0.778 | 0.783 | 0.718 | 0.048
Recall | 0.792 | 0.667 | 0.750 | 0.708 | 0.875 | 0.875 | 0.833 | 0.875 | 0.875 | 0.750 | 0.800 | 0.078
AUC 0.835 | 0.741 | 0.804 | 0.771 | 0.835 | 0.856 | 0.845 | 0.835 | 0.876 | 0.824 | 0.822 | 0.040
F1 score | 0.776 | 0.653 | 0.735 | 0.694 | 0.764 | 0.792 | 0.784 | 0.764 | 0.824 | 0.766 | 0.755 | 0.050
VN 43 40 42 40 39 41 42 39 43 44 41 1.767
FN 5 8 6 7 3 3 4 3 3 6 5 1.874
FP 6 9 7 8 10 8 7 10 6 5 8 1.713
VP 19 16 18 17 21 21 20 21 21 18 19 1.874

Tabela I.2: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Random Forest com

método de extragdo de Redes Complexas, onde VN é verdadeiro negativo, FN é falso
negativo, FP é falso positivo e VP é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média DP
Acurécia | 0.822 | 0.808 | 0.781 | 0.847 | 0.795 | 0.753 | 0.753 | 0.767 | 0.767 | 0.808 | 0.790 | 0.031
Precisao | 0.789 | 0.857 | 0.700 | 1.000 | 0.765 | 0.688 | 0.688 | 0.706 | 0.684 | 1.000 | 0.788 | 0.125
Recall 0.625 | 0.500 | 0.583 | 0.542 | 0.542 | 0.458 | 0.458 | 0.500 | 0.542 | 0.417 | 0.517 | 0.063
AUC 0.772 |1 0.730 | 0.730 | 0.771 | 0.730 | 0.678 | 0.678 | 0.699 | 0.710 | 0.708 | 0.721 | 0.033
F1 score | 0.698 | 0.632 | 0.636 | 0.703 | 0.634 | 0.550 | 0.550 | 0.585 | 0.605 | 0.588 | 0.618 | 0.053
VN 45 47 43 48 45 44 44 44 43 49 45 2.098
FN 9 12 10 11 11 13 13 12 11 14 12 1.506
FP 4 2 6 0 4 5 5 5 6 0 4 2.263
VA 15 12 14 13 13 11 11 12 13 10 12 1.506
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Tabela 1.3: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Random Forest com
método de extracao de EIIP, onde VN é verdadeiro negativo, FN é falso negativo, FP é
falso positivo e VP é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acurécia | 0.795 | 0.808 | 0.781 | 0.847 | 0.795 | 0.7563 | 0.753 | 0.767 | 0.767 | 0.808 | 0.787 | 0.029
Precisao | 0.696 | 0.810 | 0.692 | 0.759 | 0.818 | 0.818 | 0.808 | 0.667 | 0.840 | 0.900 | 0.781 | 0.075
Recall | 0.667 | 0.708 | 0.750 | 0.917 | 0.750 | 0.750 | 0.875 | 0.833 | 0.875 | 0.750 | 0.787 | 0.082
AUC 0.760 | 0.813 | 0.793 | 0.885 | 0.834 | 0.834 | 0.886 | 0.815 | 0.897 | 0.855 | 0.837 | 0.044
F1 score | 0.681 | 0.756 | 0.720 | 0.830 | 0.783 | 0.783 | 0.840 | 0.741 | 0.857 | 0.818 | 0.781 | 0.057
VN 42 45 41 41 45 45 44 39 45 47 43 2.503
FN 8 7 6 2 6 6 3 4 3 6 5 1.969
FP 7 4 8 7 4 4 5 10 4 2 6 2.415
VP 16 17 18 22 18 18 21 20 21 18 19 1.969

Tabela 1.4: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Random Forest com
método de extracdo de Transformada de Fourier com curva-z, onde VN é verdadeiro

negativo, FN ¢ falso negativo, FP ¢ falso positivo e VP ¢é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acuracia | 0.712 | 0.658 | 0.740 | 0.722 | 0.671 | 0.699 | 0.767 | 0.699 | 0.712 | 0.726 | 0.711 | 0.032
Precisao | 0.615 | 0.462 | 0.778 | 0.833 | 0.500 | 0.583 | 1.000 | 0.625 | 0.636 | 0.750 | 0.678 | 0.163
Recall 0.333 | 0.250 | 0.292 | 0.208 | 0.125 | 0.292 | 0.292 | 0.208 | 0.292 | 0.250 | 0.254 | 0.060
AUC 0.616 | 0.554 | 0.625 | 0.594 | 0.532 | 0.595 | 0.646 | 0.574 | 0.605 | 0.605 | 0.595 | 0.034
F1 score | 0.432 | 0.324 | 0.424 | 0.333 | 0.200 | 0.389 | 0.452 | 0.313 | 0.400 | 0.375 | 0.364 | 0.075
VN 44 42 47 47 46 44 49 46 45 47 46 2.003
FN 16 18 17 19 21 17 17 19 17 18 18 1.449
FP ) 7 2 1 3 ) 0 3 4 2 3 2.098
VP 8 6 7 3 7 7 5 7 6 6 1.449

Tabela 1.5: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Naive Bayes Gaus-
siano com método de extracao de Transformada de Fourier com representagao real, onde
VN ¢é verdadeiro negativo, FN ¢é falso negativo, FP é falso positivo e VP é verdadeiro

positivo.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acuracia | 0.808 | 0.795 | 0.767 | 0.778 | 0.822 | 0.822 | 0.795 | 0.753 | 0.767 | 0.795 | 0.790 | 0.023
Precisao | 0.727 | 0.714 | 0.667 | 0.667 | 0.789 | 0.789 | 0.765 | 0.625 | 0.652 | 0.765 | 0.716 | 0.060
Recall 0.667 | 0.625 | 0.583 | 0.667 | 0.625 | 0.625 | 0.542 | 0.625 | 0.625 | 0.542 | 0.613 | 0.044
AUC 0.772 | 0.751 | 0.720 | 0.750 | 0.772 | 0.772 | 0.751 | 0.721 | 0.731 | 0.730 | 0.747 | 0.021
F1 score | 0.696 | 0.667 | 0.622 | 0.667 | 0.698 | 0.698 | 0.634 | 0.625 | 0.638 | 0.634 | 0.658 | 0.031
VN 43 43 42 40 45 45 45 40 41 45 43 2.079
FN 8 9 10 8 9 9 11 9 9 11 9 1.059
FP 6 6 7 8 4 4 4 9 8 4 6 1.944
VP 16 15 14 16 15 15 13 15 15 13 15 1.059
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Tabela 1.6: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Naive Bayes Gaus-
siano com método de extracao de Redes Complexas, onde VN ¢é verdadeiro negativo, FN

¢ falso negativo, FP ¢é falso positivo e VP ¢é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acurécia | 0.685 | 0.808 | 0.781 | 0.847 | 0.795 | 0.753 | 0.753 | 0.767 | 0.767 | 0.808 | 0.776 | 0.043
Precisao | 0.524 | 0.423 | 0.407 | 0.366 | 0.388 | 0.500 | 0.444 | 0.342 | 0.404 | 0.396 | 0.419 | 0.057
Recall | 0.458 | 0.458 | 0.458 | 0.625 | 0.792 | 0.458 | 0.500 | 0.542 | 0.875 | 0.792 | 0.596 | 0.164
AUC 0.627 | 0.576 | 0.565 | 0.542 | 0.590 | 0.617 | 0.597 | 0.516 | 0.621 | 0.600 | 0.585 | 0.036
F1 score | 0.489 | 0.440 | 0.431 | 0.462 | 0.521 | 0.478 | 0.471 | 0.419 | 0.553 | 0.528 | 0.479 | 0.044
VN 39 34 33 22 19 38 34 24 18 20 28 8.266
FN 13 13 13 9 3 13 12 11 3 5 10 3.945
FP 10 15 16 26 30 11 15 25 31 29 21 8.189
VP 11 11 11 15 19 11 12 13 21 19 14 3.945

Tabela 1.7: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Naive Bayes Gaussi-
ano com método de extracao de EIIP, onde VN é verdadeiro negativo, FN é falso negativo,
FP ¢ falso positivo e VP ¢é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acuracia | 0.685 | 0.808 | 0.781 | 0.847 | 0.795 | 0.753 | 0.753 | 0.767 | 0.767 | 0.808 | 0.776 | 0.043
Precisao | 0.556 | 0.500 | 0.714 | 0.500 | 0.800 | 0.833 | 0.667 | 0.667 | 0.667 | 0.833 | 0.674 | 0.126
Recall 0.208 | 0.167 | 0.208 | 0.167 | 0.167 | 0.208 | 0.167 | 0.167 | 0.167 | 0.208 | 0.183 | 0.022
AUC 0.563 | 0.563 | 0.563 | 0.573 | 0.573 | 0.594 | 0.563 | 0.563 | 0.563 | 0.594 | 0.571 | 0.013
F1 score | 0.303 | 0.250 | 0.323 | 0.250 | 0.276 | 0.333 | 0.267 | 0.267 | 0.267 | 0.333 | 0.287 | 0.033
VN 45 47 45 47 48 48 47 47 47 48 47 1.101
FN 19 20 19 20 20 19 20 20 20 19 20 0.516
FP 4 4 2 4 1 1 2 2 2 1 2 1.252
VP 5 4 5 4 4 4 4 4 4 0.516

Tabela 1.8: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Naive Bayes Gaus-
siano com método de extracao de transformada de Fourier com curva-z, onde VN é ver-

dadeiro negativo, FN é falso negativo, FP é falso positivo e VP é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acuracia | 0.685 | 0.658 | 0.685 | 0.694 | 0.658 | 0.685 | 0.699 | 0.685 | 0.671 | 0.699 | 0.682 | 0.015
Precisao | 0.667 | 0.400 | 0.667 | 1.000 | 0.333 | 0.667 | 1.000 | 0.667 | 0.500 | 1.000 | 0.690 | 0.244
Recall | 0.083 | 0.083 | 0.083 | 0.083 | 0.042 | 0.083 | 0.083 | 0.083 | 0.083 | 0.083 | 0.079 | 0.013
AUC 0.531 | 0.511 | 0.531 | 0.542 | 0.500 | 0.531 | 0.541 | 0.531 | 0.521 | 0.542 | 0.528 | 0.014
F1 score | 0.148 | 0.138 | 0.148 | 0.154 | 0.074 | 0.148 | 0.154 | 0.148 | 0.143 | 0.154 | 0.141 | 0.024
VN 48 46 48 48 47 48 49 48 47 49 48 0.919
FN 22 22 22 22 23 22 22 22 22 22 22 0.316
FP 1 3 1 0 2 1 0 1 2 0 1 0.994
VP 2 2 2 1 2 2 2 2 2 2 0.316
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Tabela 1.9: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Naive Bayes de
Bernoulli com método de extracao de transformada de Fourier com representacao real,
onde VN ¢ verdadeiro negativo, FN ¢ falso negativo, FP é falso positivo e VP ¢é verdadeiro

positivo.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acurdcia | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.000
Precisao | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Recall 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
AUC 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.000
F1 score | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
VN 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 0.000
FN 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 0.000
FP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000
VP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000

Tabela 1.10: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Naive Bayes de
Bernoulli com método de extracao de Redes Complexas, onde VN ¢é verdadeiro negativo,
FN ¢ falso negativo, FP é falso positivo e VP ¢é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acurécia | 0.699 | 0.808 | 0.781 | 0.847 | 0.795 | 0.7563 | 0.753 | 0.767 | 0.767 | 0.808 | 0.778 | 0.040
Precisao | 0.556 | 0.643 | 0.267 | 0.667 | 0.556 | 0.476 | 0.667 | 0.400 | 0.500 | 0.818 | 0.555 | 0.156
Recall | 0.417 | 0.375 | 0.211 | 0.417 | 0.417 | 0.417 | 0.417 | 0.417 | 0.417 | 0.375 | 0.388 | 0.065
AUC 0.627 | 0.636 | 0.575 | 0.667 | 0.627 | 0.596 | 0.657 | 0.555 | 0.606 | 0.667 | 0.621 | 0.038
F1 score | 0.476 | 0.474 | 0.235 | 0.513 | 0.476 | 0.444 | 0.513 | 0.408 | 0.455 | 0.514 | 0.451 | 0.083
VN 41 44 38 44 41 38 44 34 39 47 41 3.859
FN 14 15 15 14 14 14 14 14 14 15 14 0.483
FP 8 5 11 ) 8 11 5 15 10 2 8 3.859
VP 10 9 4 10 10 10 10 10 10 9 9 1.874

Tabela 1.11: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Naive Bayes de
Bernoulli com método de extracao de EIIP, onde VN ¢é

negativo, FP é falso positivo e VP é verdadeiro positivo.

verdadeiro negativo, FN é falso

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acuracia | 0.671 | 0.808 | 0.781 | 0.847 | 0.795 | 0.753 | 0.753 | 0.767 | 0.767 | 0.808 | 0.775 | 0.047
Precisao | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Recall | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
AUC 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.000
F1 score | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
VN 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 0.000
FN 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 0.000
FP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000
VP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000
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Tabela 1.12: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Naive Bayes de
Bernoulli com método de extragdao de transformada de Fourier com curva-z, onde VN ¢é
verdadeiro negativo, FN ¢ falso negativo, FP ¢ falso positivo e VP é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acurécia | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.000
Precisao | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Recall | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
AUC 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.000
F1 score | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
VN 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 0.000
FN 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 0.000
FP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000
VP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000

Tabela 1.13: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Maquina de Vetor
de Suporte com método de extracao de transformada de Fourier com representacao real,
onde VN ¢ verdadeiro negativo, FN ¢é falso negativo, FP ¢ falso positivo e VP ¢é verdadeiro

positivo.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acurécia | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.000
Precisao | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Recall 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
AUC 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.000
F1 score | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
VN 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 0.000
FN 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000
FP 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 0.000
VP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000

Tabela 1.14: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Maquina de Vetor
de Suporte com método de extragdo de Redes Complexas, onde VN é verdadeiro negativo,
FN é falso negativo, FP é falso positivo e VP é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média | DP

Acuracia | 0.740 | 0.808 | 0.781 | 0.847 | 0.795 | 0.753 | 0.753 | 0.767 | 0.767 | 0.808 | 0.782 | 0.033
Precisao | 0.778 | 0.667 | 0.600 | 0.727 | 0.571 | 0.538 | 0.667 | 0.667 | 0.533 | 0.800 | 0.655 | 0.094
Recall | 0.292 | 0.333 | 0.250 | 0.333 | 0.333 | 0.292 | 0.333 | 0.333 | 0.333 | 0.333 | 0.317 | 0.029
AUC 0.625 | 0.626 | 0.584 | 0.635 | 0.605 | 0.585 | 0.626 | 0.626 | 0.595 | 0.646 | 0.615 | 0.022
F1 score | 0.424 | 0.444 | 0.353 | 0.457 | 0.421 | 0.378 | 0.444 | 0.444 | 0.410 | 0.471 | 0.425 | 0.036
VN 47 45 45 45 43 43 45 45 42 47 45 1.636
FN 17 16 18 16 16 17 16 16 16 16 16 0.699
FP 2 4 4 3 6 6 4 4 7 2 4 1.687
VP 7 8 6 8 8 7 8 8 8 8 8 0.699
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Tabela 1.15: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Maquina de Vetor
de Suporte com método de extracao de EIIP, onde VN ¢ verdadeiro negativo, FN ¢ falso

negativo, FP é falso positivo e VP é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 Média | DP

Acuracia | 0.740 | 0.808 | 0.781 | 0.847 | 0.795 | 0.753 | 0.753 | 0.767 | 0.767 | 0.808 | 0.782 | 0.033
Precisao | 0.778 | 0.667 | 0.600 | 0.727 | 0.571 | 0.538 | 0.667 | 0.667 | 0.533 | 0.800 | 0.655 | 0.094
Recall 0.292 | 0.333 | 0.250 | 0.333 | 0.333 | 0.292 | 0.333 | 0.333 | 0.333 | 0.333 | 0.317 | 0.029
AUC 0.625 | 0.626 | 0.584 | 0.635 | 0.605 | 0.585 | 0.626 | 0.626 | 0.595 | 0.646 | 0.615 | 0.022
F1 score | 0.424 | 0.444 | 0.353 | 0.457 | 0.421 | 0.378 | 0.444 | 0.444 | 0.410 | 0.471 | 0.425 | 0.036
VN 47 45 45 45 43 43 45 45 42 47 45 1.636
FN 17 16 18 16 16 17 16 16 16 16 16 0.699
FP 2 4 4 3 6 6 4 4 7 2 4 1.687
VP 7 8 6 8 8 7 8 8 8 8 8 0.699

Tabela 1.16: Resultados completos obtidos com o modelo baseado em Maquina de Vetor
de Suporte com método de extracao de transformada de Fourier com curva-z, onde VN é
verdadeiro negativo, FN é falso negativo, FP é falso positivo e VP é verdadeiro positivo.

1 2 3 4 3 6 7 8 9 10 Média | DP

Acuracia | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.671 | 0.000
Precisao | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Recall | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
AUC 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.500 | 0.000
F1 score | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
VN 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 0.000
FN 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 0.000
FP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000
VP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000
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