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Abstract. Computational techniques play an important role in the post-genomic 

era, due to the amount of biological data generated and released. In this context, 

-dependent promoter 

sequences. It was made by using the clustering technique with stability values 

as input data. The content of the clusters was analyzed by average purity 

obtained for the clusters. In general, all the clusters presented 63% of purity. 

However, the clusters 7, 10 and 11 obtained, respectively, 85%, 82% and 83% 

of purity. As conclusions, was possible to identify degrees of degeneration in the 

sequences and grouping features. After all, this paper contributes to the 

Furthermore, these results can be applied in the reducing of false positives of in 

silico promoter predicting tools. 

Resumo. As técnicas computacionais têm importante papel na era pós-

genômica, devido ao crescente número de dados biológicos gerados. Um campo 

bem desenvolvido envolve as questões relacionadas a regulação gênica. Com 

base no exposto, este trabalho dedica-se a uma análise in silico dos promotores 

relacionados aos fatores  da bactéria E. coli. Para isso, foi utilizada 

a técnica de Clusterização e a codificação dos dados nos valores de 

estabilidade. Os agrupamentos foram analisados com base na pureza obtida. A 

pureza média obtida foi de 63%, com destaque para os agrupamentos 7, 10 e 

11, que obtiveram uma pureza média de 85%, 82% e 83% respectivamente. Foi 

possível observar diferentes graus de degeneração das sequências e as 

características que os grupos estudados apresentam. Deste modo, contribui-se 

para a compreensão dos diferentes perfis biológicos encontrados nos 

promotores bacterianos. Além disso, os resultados podem auxiliar na redução 

de falsos positivos em ferramentas de predição de promotores. 

1. Introdução 

A era pós-genômica apresenta uma série de desafios para as diferentes áreas de pesquisa, 
uma vez que a quantidade de dados biológicos chega, atualmente, aos Petabytes [Marx 
2013]. Portanto, há a necessidade de aplicar diferentes técnicas que auxiliem no 
armazenamento e acesso destas quantidades de dados, procurando reduzir o espaço entre 
a geração de dados e sua análise [Kanehisa et al. 2014]. Neste contexto, a tecnologia 
computacional permite o manejo de dados e geração de inferências nos diversos 
segmentos biológicos, pois permite a análise de grandes quantidades de dados, 
possibilitando o cruzamento de informações e extração de informações que não seriam 
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possíveis sem o auxílio destas técnicas [Attwood et al. 2011]. Dentro deste contexto, 
técnicas de aprendizado de máquina, como SVM (support vector machine), Redes 
Neurais Artificiais e Clusterização são aplicadas em diferentes áreas das ciências da vida, 
como a genômica, proteômica, metabolômica e regulação gênica [de Avila e Silva e 
Echeverrigaray 2012] [Callebaut 2012]. 

A regulação da transcrição gênica em seres procariotos desempenha um papel 
importante na resposta adequada destes seres às mudanças em seu ambiente, 
possibilitando sua sobrevivência em determinadas condições. A presença de mecanismos 
de proteção do genoma e formas de seletividade de expressão gênica (a qual ocorre, 
principalmente, no momento da transcrição) são reflexos da ausência de núcleo [Krebs, 
Goldstein e Kilpatrick 2014]. 

O processo de expressão de genes consiste em várias etapas, iniciadas com a 
interação da enzima chamada RNA polimerase (RNAp) com segmentos de DNA 
chamados de promotores, os quais antecedem a região codificante. Esta interação possui 
um valor essencial, uma vez que o reconhecimento dos promotores é fundamental para a 
transcrição do gene associado a ele. Deste modo, o promotor pode ser considerado um 
elemento regulatório da expressão gênica [Krebs, Goldstein e Kilpatrick 2014]. No 
processo de identificação de um promotor, a RNAp possui uma subunidade chamada 

Escherichia coli

relacionados ao estresse 
assimilação de nitrogênio. 

 O reconhecimento de um determinado promotor se dá em regiões específicas da 
sequência, denominadas motivos consensuais. Estes motivos estão localizados em duas 
regiões distintas do promotor, chamadas de região -10 e região -35, em referência ao 
primeiro nucleotídeo transcrito, que recebe a numeração +1. Ambas as regiões possuem 
função distinta, a região -35 atua como sinal para o seu reconhecimento pela RNAp, 
enquanto a região -10 situa-se na região que ocorre a abertura da fita de DNA [Krebs, 
Goldstein e Kilpatrick 2014] [De Avila e Silva e Echeverrigaray 2012]. Apesar de 

promotores de um fator 
Deste modo, evidencia-se a dificuldade em executar uma análise global dos dados a partir 
deste critério. As divergências observáveis entre os motivos consensuais justificam seu 
reconhecimento 
de sequências. Na tabela 1, é possível visualizar a composição de nucleotídeos dos 

Escherichia coli. 

 

Tabela 1. Composição de nucleotídeos dos motivos consensuais para os diferentes 
Escherichia coli  

 Função Consenso -35 / -10 

24 Estresse por choque térmico GGAACTT 15 pb GTCTAA 

28 Mobilidade celular e patogenicidade CTAAA 15 pb GCCGATAA 

32 Estresse por choque térmico CCCTTGAA 13-15 pb CCCGATNT 

38 Resposta a estresse TTGACA 16-18 pb TATACT 
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54 Assimilação de Nitrogênio CTGGNA 16-18 pb TTGCA 

70 Sigma constitutivo TTGACA 16-18 pb TATAAT 

Fonte: DE AVILA E SILVA E ECHEVERRIGARAY, 2012. 

  Além do conteúdo de nucleotídeos, os promotores também possuem 
características estruturais próprias, como a estabilidade e a curvatura, oferecendo a 
possibilidade de diferentes abordagens para o estudo dos promotores [Kanhere e Bansal 
2005]. Trabalhos previamente publicados já demonstraram que as regiões promotoras são 
menos estáveis que as regiões gênicas [Kanhere e Bansal 2005] [Ramprakash e Schwarz 
2007] [Jáuregui et al. 2003]. Deste modo, justifica-se o potencial do uso desta 
característica como critério de classificação das sequências promotoras. Uma 
metodologia desenvolvida em Kanhere e Bansal (2005) e aprimorada por Rangannan e 
Bansal (2007) mostra, em seus resultados, que a estabilidade apresenta-se como uma 
medida mais eficaz que os motivos conservados para diferenciar regiões promotoras e 
não-promotoras [Rangannan e Bansal 2007]. A metodologia é baseada nas diferenças de 

 

Com base no que foi apresentado, este trabalho dedica-se a análise in silico 
Escherichia 

coli, aplicando a técnica de aprendizado de máquina denominada clusterização e 
utilizando o critério de estabilidade para a codificação dos dados. A escolha destes dois 

-se ao fato de ambos estarem descritos com a mesma função (estresse por 
choque térmico). O estresse por choque térmico pode alterar alguns processos biológicos 
da bactéria como, por exemplo, o envelopamento, fixação de proteínas e alterações na 
forma e estrutura do DNA [Lim et al. 2013]. 

 

2. Metodologia 

Os dois conjuntos de sequências promotoras da bactéria E. coli foram obtidos no 
banco de dados RegulonDB [Salgado et al. 2013]: (i) 521 sequências reconhecidas pelo 

ii

mononucleotídeos e dinucleotídeos. Portanto, a estabilidade do DNA pode ser predita a 
partir de sua sequência e das interações com cada vizinho mais próximo. A contribuição 
de cada dinucleotideo está descrito por SantaLucia e Hicks (2004). Para aplicação da 
técnica utilizando a 
conforme SantaLucia e Hicks (2004) e Kanhere e Bansal (2005). 

 
    (1) 

 

 Onde G0
ij é a variação padrão de energia livre para os dinucleotídeos de tipo ij. 

A equação original, descrita por Kanhere e Bansal (2005), foi adequada para os 

objetivos propostos neste trabalho. Os valores foram obtidos por meio da técnica de 

janela deslizante (move window), passando por uma janela de um nucleotídeo por vez. 

Tanto a preparação dos dados, quanto a ferramenta de execução do algoritmo K-means 

foram implementadas pelos autores em linguagem de programação python e C#.      
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 Após esta etapa, as sequências estão adequadas para a aplicação da técnica 
computacional de clusterização, uma técnica de classificação não supervisionada que 
pode ser dividida em dois métodos: o hierárquico e o não-hierárquico. O algoritmo K-

Means encontra-se dentro da categoria não-hierárquica, sendo capaz de separar um 
conjunto de dados em agrupamentos de acordo com um critério de distância predefinido, 
sendo o critério de cálculo de distância Euclidiano o mais usado. O algoritmo requer um 
valor numérico K (atribuído pelo usuário da ferramenta) equivalente ao número de 
agrupamentos desejados. 

 A técnica de clusterização apresenta-se eficaz para o reconhecimento de padrões 
escondidos dentro de um conjunto de dados. Apesar de ser um método simples e efetivo, 
cada cluster possui uma sensibilidade apurada quanto ao seu centroide inicial, ou seja, 
arranjos totalmente diferentes podem surgir a partir de uma nova escolha randômica do 
centroide inicial [Witten e Frank 2005]. 

Devido à metodologia para obtenção do número ótimo de K ser empírica, as 
simulações foram realizadas utilizando valores de K = 8 até 20, conforme trabalhos 
prévios realizados pelos autores, os quais estão em processo de publicação. Os 
agrupamentos foram analisados em relação à sua pureza, ou seja, quantas sequências de 
um mesmo fator 
utilizada a ferramenta WebLogo [Crooks 2004] para visualização dos motivos 
consensuais encontrados em cada agrupamento, a qual está disponível on-line. 

3. Resultados e Discussão 

3.1 Agrupamentos resultantes  

Com a análise dos resultados obtidos, foi possível verificar que a simulação com 
K = 12 obteve uma pureza média de 63%. A pureza de cada agrupamento gerado, pode 
ser observada na figura 1. 

 
Figura 1. Pureza dos agrupamentos gerados na simulação com valor de K = 12. 

  

Com base na pureza obtida, uma investigação mais aprofundada foi realizada 
somente para os clusters que obtiveram uma pureza média acima de 80%, ou seja, os 

ferramenta WebLogo [ Crooks 2004], foi possível visualizar os seguintes motivos 
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consensuais para cada um dos clusters, conforme a figura 2. 

 
 Figura 2. Composição de nucleotídeos para as 2 regiões consensuais, -35 e -10, e 
para a região  +1 encontradas nos clusters com pureza acima de 80%. 

 É possível observar que a região canônica denominada -10 apresentou 
similaridades ao consenso biológico previamente descrito na literatura conforme tabela 1 
(De Avila e Silva e Echeverrigaray, 2012). Por outro lado, não foi possível verificar 
relação entre o consenso da região -35 estabelecido na literatura e o consenso obtido. 
Essas observações são fundamentadas pela presença da região -10 expandida, 

-35 foi 
realocada para a posição -10, a fim de proporcionar um melhor funcionamento da RNAp 
[Lim et al. 2013] [Koo et al. 2009]. 

 Nos 3 clusters analisados, há a prevalência de nucleotídeos A e G localizados na 
região +1 (início da transcrição). Conforme relatos prévios na literatura, a presença do 
nucleotídeo G nesta posição pode estar relacionada com um mecanismo de pausa e 
varredura do gene a ser transcrito, com o objetivo de reparar erros e, consequentemente, 
diminuir a incidência de mutações. Os mecanismos de resposta ao estresse por choque 
térmico são importantes para a sobrevivência de um organismo, apresentando-se de forma 
rápida e eficaz para reduzir as chances de possíveis danos ao genoma [Herbert et al. 2006] 
[Houten e Kisker 2014] [Vvedenskaya et al. 2014]. 

 Dentro do contexto biológico, percebe-se que um certo grau de degeneração das 
regiões consenso é tolerado no processo de transcrição gênica, ou seja, a transcrição 
ocorre de forma apropriada apesar das alterações na composição de nucleotídeos (Figura 
1). Porém, computacionalmente, os desafios para a predição de promotores bacterianos 
são evidenciados. A pureza média obtida para a simulação com k = 12 foi de 63%, o que 

 

 Uma das possíveis explicações para a dificuldade apresentada encontra-se nos 
motivos -10 extendida é relatada 
para este fator. Utilizando a ferramenta Weblogo [Crooks 2004] para os agrupamentos 
que resultaram em uma pureza abaixo de 80%, foi possível observar que, em sua grande 
maioria
-10 degenerado ou similar ao consenso -

computacionalmente os dois fatores 

3.2 Trabalhos Relacionados  
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Os trabalhos relacionados à análise in silico de promotores bacterianos possuem perfis 
distintos, com o uso de abordagens diferentes. Kaushik et al. (2016) explica as distintas 
características estruturais do DNA, como a formatação cruciforme do DNA, a curvatura, 
cadeias paralelas de DNA e quádruplos de Guanina. Todas as características descritas 
possuem um amplo potencial para a pesquisa, por exemplo, os quádruplos de Guanina 
estão ligados com a transcrição / regulação gênica e a formatação cruciforme com seu 
impacto direto no enrolamento do DNA, podendo sobrepor sítios de ligação de proteínas 
e afetar as interações que promovem a regulação gênica. A importância das características 
estruturais do DNA na regulação gênica bem como na necessidade de compreender os 
mecanismos de controle estrutural em múltiplas posições do genoma é reforçada. O 
conhecimento aprofundado de tais características pode auxiliar na criação de alvos 
terapêuticos e no desenvolvimento de estratégias eficientes para o combate de doenças, 
tendo como alvo direto a expressão gênica. 

As diferentes técnicas de inteligência artificial, como a Support Vector Machine 
(SVM) e redes neurais artificiais, são utilizadas para a predição de promotores 
bacterianos. Não foram encontrados trabalhos utilizando o algoritmo K-means em 
sequências promotoras. Os resultados não são diretamente comparáveis, visto as 
diferenças técnicas, mas é possível contextualizar os resultados obtidos neste trabalho. 
Alé

kernel de alinhamento de sequências (através da 
abordagem de SVM), obtiveram valores para a exatidão de 84%, especificidade de 84% 

neurais artificiais, Rani et al. (2007) obteve valores acima de 90% para exatidão, 
especificidade e sensibilidade, utilizando as sequências de promotores reconhecidos pelo 

 

Os trabalhos de Gordon et al. (2003) Rani et al. (2007) utilizaram a composição de 
nucleotídeos como parâmetros para o treinamento das redes neurais. Em contraste, 
autores como Askary et al. (2009) e de Avila e Silva et al. (2014) utilizaram os valores de 
estabilidade da sequência como parâmetro. No caso de Askary et al. (2009), foram 
utilizadas sequências com tamanho de 413 nucleotídeos, em um total de 467 sequências, 
todas com seus Sítios de Início de Transcrição estabelecidos experimentalmente. O valor 
obtido para a exatidão foi de 94%. Em uma abordagem mais ampla, utilizando 6 fatores 

E. coli, de Avila e Silva et al. (2014) apresenta a estabilidade como característica que 
distingue os promotores reconhecidos pelos diferen

de, respectivamente, 58% e 64%. Uma das diferenças do trabalho aqui proposto em 
relação aos demais apresentados é o uso da técnica de clusterização em conjunto com um 

compartilham a mesma função, evidenciando as dificuldades em trabalhar in silico com 
tais conjuntos de dados. 

4. Considerações Finais 

O presente trabalho dedicou-se à análise in silico dos promotores relacionados ao estresse 
o 

a técnica da clusterização, com os dados codificados em seus valores de estabilidade. 
Foram realizadas diversas simulações com um valor de K entre 8 até 20 agrupamentos. A 
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pureza média obtida para a simulação de K = 12 foi de 63%, com o destaque de alguns 
agrupamentos com pureza acima de 80% (clusters 7, 10 e 11). A análise posterior à 
utilização da clusterização foi realizada com o auxílio da ferramenta WebLogo [Crooks 
2004]. Dentro dos grupos com maior pureza, apenas a região -35 apresentou-se 
degenerada, enquanto a região -10 não divergiu do consenso descrito na literatura. Foi 

-10 extendida, 
descrita por Lim et al. (2013) e Koo et al. (2009). Adicionalmente, não é possível 
encontrar similaridades com o consenso descrito na literatura para as duas regiões 
consensuais desde fator, a falta de especificidade neste conjunto de dados pode explicar 
uma baixa pureza na geração dos agrupamentos. 

 Biologicamente, as estratégias para funcionamento da RNAp e a degeneração 
encontrada nos motivos consensuais não acarreta em dificuldades para a transcrição 
gênica. Porém, evidenciam as dificuldades em analisar computacionalmente os dados 
biológicos. Deste modo, os diferentes agrupamentos apresentados neste trabalho 
contribui-se para a compreensão dos diferentes perfis biológicos encontrados nos 
promotores bacterianos. Além de evidenciar o uso da estabilidade como parâmetro para 
análises in silico e auxilia na redução de falsos positivos em ferramentas de predição de 
promotores, como a ferramenta BacPP [de Avila e Silva, et al., 2011]. Com base no que 
foi exposto, pretende-
ampliando os parâmetros para codificação dos dados, a fim de utilizar a curvatura como 
critério de classificação. 
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