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RESUMO

As bactérias sdo organismos unicelulares que apresentam ampla diversidade morfoldgica,
metabdlica e ecoldgica. Estes microrganismos pertencem ao Dominio Bactéria que,
atualmente, conta com 52 Filos. A taxonomia bacteriana inclui a descoberta, descricdo e
classificacdo de acordo com normas e principios, o processo formal de atribuicdo de nome e
a identificacdo, propriamente dita, de um organismo desconhecido. Historicamente, a
identificacdo e classificacdo de bactérias tem se baseado principalmente na morfologia,
composicdo do meio de cultivo, potencial de patogenicidade, fisiologia e bioquimica.
Atualmente, sdo também utilizadas informacdes de ordem fenotipica, genotipica, ecoldgica e
filogenética para produzir uma taxonomia multidimensional. A proposta deste trabalho foi
auxiliar na aplicagdo dos métodos convencionais através da associagcdo da abordagem
computacional ao processo de identificacdo e classificacdo de bactérias. Foi aplicado o
conceito de aprendizado de maquina no desenvolvimento uma ferramenta que permite
realizar o posicionamento taxondmico de bactérias baseado em ensaios bioquimicos e
fisiologicos. O sistema apresenta funcionalidades que permitem ao usuério cadastrar
artigos cientificos e espécies bacterianas; cadastrar diferentes categorias de testes e o0s
respectivos resultados (caracteristicas) disponiveis na literatura ou obtidos no laborat6rio;
obter relatorios referentes aos resultados cadastrados e, finalmente, extrair caracteristicas a
serem utilizadas no treinamento da rede neural FAN (médulo integrado), para entdo obter o
posicionamento taxondmico, em nivel de género, de uma dada bactéria. Um protétipo foi
construido com dados coletados de artigos que descrevem novas espécies de bactérias e o
conjunto contem 228 espécies pertencentes a 10 géneros. Em paralelo, foi estruturado um
banco de dados para armazenamento e consulta dos artigos. O treinamento da rede foi
validado pelo Cross-validation (leave one out) com uma taxa de acerto de 93%. Isto indica
gue é possivel obter a classificacdo de bactérias utilizando somente resultados de ensaios

bioguimicos e fisioldgicos.

Palavras chaves: Taxonomia de bactérias, rede neural, bioinforméatica



ABSTRACT

Bacteria are unicellular organisms that display a wide morphological, metabolic and
ecological diversity. These microorganisms belong to the domain Bacteria, which currently
has 52 phyla. Bacterial taxonomy includes the discovery, description and classification
according to rules and principles, the formal process of naming and identification, strictly
speaking, an unknown organism. Historically, the identification and classification of bacteria
has been mainly based on the morphology, composition of the culture medium, potential
pathogenicity, physiology and biochemistry. Currently, phenotypic, genotypic, phylogenetic
and ecological information is also used to produce a multidimensional taxonomy. The
purpose of this study was to assist in the application of conventional methods by combining
the computational approach to the identification and classification of bacteria process. The
concept of machine learning as a tool which allows the taxonomic position of bacteria based
on biochemical and physiological tests was applied in the development. The system displays
features that allow the user to register scientific articles and bacterial species; to register
different categories of tests and results (features) available in the literature or obtained in the
laboratory; to obtain reports on the results registered and finally to extract features to be
used in the FAN neural network training (integrated module), and then to obtain the
taxonomic position of the genus of a certain bacterium. A prototype was built with data
collected from articles describing new species of bacteria and the set contained 228 species
belonging to 10 genera. In parallel, it was created a database for storage and retrieval of
articles. Network training was validated by cross-validation (leave one out) with an accuracy
rate of 93%. This indicates that it is possible to obtain the classification of bacteria using only

results from biochemical and physiological tests.

Key words: Taxonomy of bacteria, neural network, bioinformatics
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1. INTRODUCAO

A taxonomia bacteriana inclui sistematica, nomenclatura e identificacdo de um
organismo desconhecido. A sistematica, além de documentar, procura compreender a
diversidade bioldgica através da classificacdo dos organismos. A identificacdo de bactérias
envolve a caracterizacdo de um dado género, uma dada espécie ou, ainda, uma dada
estirpe, baseada na comparacao dos dados referentes com dados de géneros, espécies ou
estirpes previamente classificados e nomeados. Um microrganismo recém-isolado soé
podera ser identificado e colocado dentro de um determinado taxon se este taxon ja existe.
O conhecimento sobre as necessidades nutricionais das bactérias e as condi¢des fisicas
necessarias para 0 seu crescimento ajuda a identificd-las e a agrupa-las em grupos
taxondmicos distintos. Existem varios testes laboratoriais que podem determinar a atividade
metabdlica de um microrganismo e o registro detalhado das reagfes realizadas por uma
espécie microbiana é bastante Util para se determinar a qual grupo taxonémico um dado
isolado pertence. A metodologia convencional para o processo de isolamento de bactérias e
sua caracterizacdo consiste de observacdo de critérios morfolégicos das colbnias, testes
nutricionais, bioquimicos e fisioldgicos, testes de crescimento em meios seletivos, testes
soroldgicos e testes quimiotaxondmicos. Esta abordagem pode ser complementada pelos
métodos moleculares de identificagdo e classificacdo de microrganismos, especialmente
agueles baseados na analise da sequéncia génica. A realizacdo dos ensaios convencionais
demanda uma infraestrutura basica, de laboratério e de pessoal, que ja esta acessivel para
os laboratérios de pesquisa de pequeno e médio porte. Entretanto, a aplicacdo de técnicas
moleculares ainda demanda um elevado investimento de recursos e treinamento de pessoal
especializado (VIDEIRA, ARAUJO, BALDANI, 2007).
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1.2 JUSTIFICATIVAS DO TRABALHO

Aprimorar a aplicagdo dos métodos convencionais com a associacdo de meétodos
computacionais ao processo de classificacao de bactérias, ajudando com isso, suprir a

caréncia existente na area de bactérias nao clinicas.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GERAL

Aplicar o conceito de aprendizado de maquina no desenvolvimento de uma
ferramenta computacional que permita realizar o posicionamento taxondmico de bactérias
baseado em ensaios bioquimicos e fisioldgicos e disponibilizar um banco de dados de
acesso publico com resultados destes testes.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Construir uma ferramenta computacional que aplica técnicas de inteligéncia artificial
para auxiliar no posicionamento taxonémico de bactérias baseado em analises bioquimicas
e fisiologicas e paralelamente constituir um banco de dados para armazenamento dos

resultados dos testes que descrevem espécies de bactérias.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 CLASSIFICACAO DOS SERES VIVOS

Desde os primoérdios, a humanidade sentiu a necessidade de classificar tudo quanto
existe no meio ambiente, sendo que 0s antigos gregos e romanos ja nomeavam e
classificavam os organismos que eram lhes eram Uteis. A idéia que a natureza esta dividida
em trés grandes reinos, mineral, vegetal e animal, foram apresentada em 1675 pelo quimico
francés Nicholas Lemery (1645-1715) em sua obra Cours de chymie. No século XVIII, a
classificacdo de Lemery foi popularizada pelo naturalista sueco Carl von Linné (1707-78),
em sua obra Systema Naturae publicada em 1735, que estabelecia a classificacdo
hierarquica das espécies e a nomenclatura cientifica binomial (SCHLEIFER, 2009). Nascia
entdo a Taxonomia, ou seja, a ciéncia dedicada a descoberta, descricdo e nomenclatura das
espécies, bem como a organizacdo destas em um sistema de classificacao. Linné agrupou
0s seres vivos de acordo com as caracteristicas morfolégicas por eles partilhadas, mas, ao
longo dos séculos, estes agrupamentos foram alterados mudltiplas vezes para melhorar a
consisténcia entre a classificagdo e o principio darwiniano da ancestralidade comum
(CAVALIER-SMITH, 1998, SCHLEIFER, 2009). Inicialmente, os seres vivos eram divididos
nos Reinos Plantae e Animalia. No século XIX, a categoria Protista foi adicionada em 1865
por Ernest Haeckel com o objetivo de incluir algas, fungos, protozodrios e bactérias. No
século XX, em 1969, Robert Whittaker propde um sistema de classificagdo composto por
cinco reinos, com um reino independente para os fungos: Protista (protozoarios e algas
unicelulares), Monera (bactérias e cianobactérias), Fungi, Plantae e Animalia. Em 1988,
Lynn Margulis e Karalene Schwartz propdem um sistema de classificacdo baseado em dois
Super-Reinos ou Dominios: Prokarya e Eukarya. Neste conceito, procariotos pertencem a
um so reino Bactéria que se subdivide em dois sub-Reinos Archaeobacteria e Eubactéria e
eucariotos pertencem a um sO reino que subdivide em quatro sub-reinos: Protoctista,
Animdlia, Fungi e Plantae. Em 1990, Carl Woese, Mark Wheellis e Otto Kandler prop6em um
sistema de classificacdo totalmente novo, baseado em comparacbes de sequéncias
nucleotidicas do RNA componente da subunidade menor do ribossomo (SSU rRNA). Estas
moléculas passam entéo a ser consideradas crondmetros moleculares. Usando a sequéncia
de SSU rRNA 16S e 18S, de procariotos e eucariotos respectivamente, como um indice
filogenético, Woese e colaboradores agruparam os cinco reinos, criados de acordo com a
taxonomia proposta por Linné, em trés grandes dominios: Archaea, Bactéria e Eucarya
(WOESE; KANDLER & WHEELIS, 1990). Na figura 1 esta mostrada a arvore filogenética
universal contendo os principais de procariotos (Archea e Bactéria) e eucariotos (Eucarya).

Dentre os trés dominios, o Bactéria é o que possui a maior quantidade de organismos.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Charles_Darwin
http://pt.wikipedia.org/wiki/Monera
http://pt.wikipedia.org/wiki/Cianobact%C3%A9ria
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Figura 1. Arvore filogenética universal determinada com base em comparagdes de
seqiiéncias de rRNA 16 e 18S. Fonte: Wheelis, Klander & Woese, 1992.
CLASSIFICACAO FILOGENETICA UNIVERSAL DOS SERES VIVOS PROPOSTA POR
CARL WOESE E COLABORADORES (1990).

2.2 DOMINIO BACTERIA

Este dominio foi primeiramente proposto por Carl R. Woese (1987) e estava composto
por 11 filos (Figura 2). No entanto, com passar dos anos e a incorporagdo da analise do
gene 16S de rRNA de organismos independente de cultivo, o namero passou para 36
(Figura 3) e a seguir para os atuais 52 filos (Figura 4) (HUNGENHOLTZ, GOEBEL e
PACE,1998; RAPPE & GIOVANONNI, 2003).

As bactérias sdo organismos unicelulares cujo material genético (DNA e plasmideos)
ndo esta envolto por membrana nuclear e sim imerso no citosol. A célula bacteriana
apresenta, normalmente, uma das trés formas bdasicas: esféricas (cocos), cilindricas
(bacilos) ou curvadas (vibrios) ou espiriladas (espirilos). Podem conter flagelos que
permitem mobilidade e/ou fimbrias (pelos) que estdo envolvidas na reproducdo sexual
(HOGG, 2005).
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Apresentam ampla diversidade metabdlica e, em relacdo a fonte de carbono
utilizada, podem ser subdivididos em: Autotroficos, que utilizam dioxido de carbono e
Heterotroficos, que requerem um tipo ou mais de compostos organicos como fonte de
carbono. No citoplasma de algumas bactérias podem ser encontradas estruturas
denominadas corpos de inclusdo que servem como reservatdrios nutricionais, podendo
conter compostos organicos como amido, glicogénio ou lipideos.

Quanto ao habitat, por causa de sua capacidade de adaptacdo, sobrevivem em muitos
ambientes que nao sustentam outras formas de vida. Podem-se encontrar bactérias na
atmosfera, oceanos, lagos e fontes termais 4cidas, solo, corpo humano e de animais (pele,

boca e intestino, por exemplo), associadas a plantas, vulcdes, etc.

bocteroides-
flavobacteria
deinococei grean ""If'-" £
ond relatives bocteria s planciomyces and

relatives

spirocheles

green non-sulfur j:‘
bocteria 4'_ chlomydice

. Grom-positive bocteria

e

Thermatoge L cyantbaocteria

purpla
bacteria

] "_F‘ .

W e T T

Figura 2- ARVORE FILOGENETICA DO DOMINIO BACTERIA PROPOSTA POR CARL R. WOESE
(1987)

A arvore apresenta 11 filos bacterianos. O grupo das bactérias gram-positivas foi
posteriormente dividido em Firmicutes e Actinobacteria. Arvore reproduzida a partir de
Woese, 1987.
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Figura 3- ARVORE FILOGENETICA DO DOMINIO BACTERIA PROPOSTA POR HUNGENHOLTZ
et al (1998b)

A arvore apresenta 36 filos bacterianos. Ramos preenchidos indicam filos que apresentam
representantes cultivados. Ramos n&o preenchidos indicam filos formados apenas por
individuos néo cultivados. A barra de escala representa 0,1 mudanca nucleotidicas por
posicéo. Arvore reproduzida a partir de HUNGENHOLTZ, GOEBEL e PACE, 1998.
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Figura 4- ARVORE FILOGENETICA DO DOMINIO BACTERIA PROPOSTA POR RAAPE E
GIOVANNONI (2003)

A arvore apresenta 52 filos bacterianos. Setas preenchidas representam os 12 filos originais
(bactérias gram negativas foram divididas em Firmicutes e Actinobacteria) descritos por
Woese (WOESE, 1987), ndo preenchidas os filos que possuem representantes cultivados
reconhecidos desde 1987 e em cinza estdo os 26 filos candidatos que ndo possuem
representantes cultivaveis conhecidos. A barra de escala representa 0,05 mudancas
nucleotidicas por posicéo. Arvore reproduzida a partir de RAPPE e GIOVANNONI, 2003.
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2.2.1 TAXONOMIA DE BACTERIAS

A taxonomia bacteriana inclui 1. Sistematica (descoberta, descricdo e classificacdo
de acordo com normas e principios), 2. Nomenclatura (processo formal de atribuicdo de
nome) e 3. ldentificacdo de organismo desconhecido (OWEN, 2004). A identificacdo
consiste em se determinar se um organismo pertence a uma das unidades definidas em 1 e
2. O objetivo atual da sistematica, além de documentar é compreender a diversidade
biolégica e por isto, deve reconstruir a historia da diversidade bacteriana através de
classificacbes naturais dos organismos. Existem duas abordagens basicas para a
classificacdo, o Sistema Fenético (ou taxonomia numérica) e o Sistema Filogenético
(LENGELER, DREWS, SCHLEGEL, 199). Na andlise fenética os agrupamentos baseiam-se
em padrdes de semelhanca e diferenca, morfolégicas e fisioldgicas, entre organismos,
baseados em caracteristicas herdaveis. A organizacdo do conhecimento sobre a diversidade
dos organismos se baseia em um conjunto de métodos matematicos uma vez que as
caracteristicas podem ser medidas, pesadas e numeradas (LENGELER, DREWS,
SCHLEGEL, 1999). Na andlise filogenética os agrupamentos baseiam-se no padrao da sua
historia evolutiva. Freqlientemente ha descontinuidades, de modo que os padrbes revelam
agrupamentos com diferentes faixas de variacdo entre si e varios graus de diferenca dentro
do grupo. Os padrbes filogenéticos mostram como os padres fenéticos mudam com o
tempo, formando uma arvore com diferentes ramificacdes. Historicamente, a classificacdo
de bactérias tem se baseado principalmente na morfologia, composi¢cdo do meio de cultivo,
potencial de patogenicidade, fisiologia, bioquimica, taxonomia numérica e hibridizagdo DNA-
DNA (LENGELER, DREWS, SCHLEGEL, 199). Atualmente, na identificagcdo e definicdo de
novas espécies de bactérias é recomendado o uso da taxonomia polifasica que foi
introduzida por COWELL (1970) e onde é utilizadas informagbes de ordem fenotipica,
genotipica, ecologica e filogenética para produzir uma taxonomia multidimensional
VANDAMME, P.; POT, B.; GILLIS, M.; De VOS, P.; KERSTERS, K.; SWINGS, J., 1996).
Dentre estas abordagens, o seqienciamento do gene 16S rDNA é amplamente utilizado
para determinar a posicao filogenética dos procariotos.

A taxonomia polifasica trouxe a solucdo ao problema relativo a superficialidade e
heterogeneidade dos grupos, dando origem a grupos taxondmicos mais robustos e
homogéneos (COLWELL, 1970). Esta abordagem representou um grande avanco para a
ciéncia, sendo que a mesma contribuiu fortemente para o trabalho de Carl R. Woese e
colaboradores, trabalho este que agrupou os cinco reinos (Animalia, Plantae, Fungi, Protista
e Monera) propostos por Whittaker em 1969, em trés grandes dominios (Archaea, Bactéria e
Eucarya) (WOESE; KANDLER & WHEELIS, 1990).
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No quadro 1 estdo listadas as principais categorias e caracteristicas aplicadas na

taxonomia bacteriana.

Quadro 1 - Categorias e caracteristicas aplicadas na taxonomia bacteriana

Categorias

Caracteristicas (exemplos)

Cultural

Morfologia da col6nia
Cor da colbnia
Corpos de frutificagéo
Micélio

Morfolégica

Morfologia da célula
Tamanho da célula
Motilidade

Tipo de flagelo
Materiais de reserva
Coloracéo de Gram

Fisiol6gica

Faixa de temperatura
Faixa de pH
Tolerancia a salinidade

Bioquimica

Utilizag&o de fontes de carbono
Oxidacao de carboidratos
Fermentacgdo de carboidratos
Perfil enzimatico

Testes inibitorios

Meios seletivos
Antibiodticos
Corantes

Soroldgica

Aglutinacao
Imunodifusdo

Quimiotaxondmica

Acidos graxos

Lipideos polares

Acidos micélicos

Composicgéo de lipopolissacarideos
Aminoécidos de parede celular
AcUcares totais

AcUcares de parede celular
Pigmentos

Proteinas totais

Genotipica

Contetdo de C+G

Polimorfismo de DNA randomicamente amplificado
(RAPD)

Polimorfismo de tamanho de fragmentos de restricdo
(RFLP)

Eletroforese de campo pulsado de fragmentos de DNA
(PFGE)

DNA sonda

Filogenética

Hibridizacdo DNA:DNA

Hibridizacdo DNA:rRNA

Seqliéncia do gene 16S rRNA

Seqliéncia do gene 23S rRNA

Seqliéncia da subunidade B da APT sintase
Seqliéncia da chaperona GroEL

FONTE: Adaptado de Busse, Denner e Lubitz (1996)
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2.2.2 DIVERSIDADE BACTERIANA E BACTERIAS DO SOLO

A diversidade microbiana considerando os parametros de diversidade de espécies e
diversidade genética suplanta em algumas ordens de magnitude a diversidade existente em
todos os demais grupos de seres vivos (MANFIO, 2000). As bactérias sdo consideradas os
microrganismos mais abundantes e, segundo o Taxonomic Outline of Bacteria and Archaea
(TOBA) Release 7.7 (http://www.taxonomicoutline.org/index.php/toba/index), o nimero de
espécies descritas em 2007 ja era superior a 7.000. Embora seja significativo, 0 niumero de
espécies catalogadas ndo ultrapassa, possivelmente, 10 % de toda a biodiversidade de
bactérias detectadas no meio ambiente. Isto se deve a necessidade do cultivo celular no
processo de identificacdo dos microrganismos, 0 que na grande maioria das vezes nao é
vidvel devido as especificidades metabdlicas de muitas espécies (DE LONG, PACE, 2001).
Desta forma, o avanco do conhecimento da diversidade de microrganismos néo-cultivaveis
depende diretamente do desenvolvimento de técnicas que permitam a analise dessas
comunidades microbianas de forma independente de cultivo.

Dentre os diferentes ambientes que podem ser ocupados por bactérias, o solo € um
ambiente que se destaca. Juntamente com outros microrganismos que habitam o solo, as
bactérias constituem uma interface biolégica com os ambientes fisicos e quimicos da Terra,
seja atuando diretamente em processos como a mineralizacdo da matéria organica ou
indiretamente, através de simbioses como na fixagdo de nitrogénio (O’'DONNELL e
GORRES, 1999). Essa comunidade apresenta propriedades caracteristicas que dependem
direta ou indiretamente dos aspectos climaticos, geogréaficos, geolbgicos, hidroldgicos,
floristico e faunistico, bem como de interferéncias antropogénicas locais (MOREIRA E
SIQUEIRA, 2002).

2.2 BACTERIAS FIXADORAS DE NITROGENIO

Depois do carbono, o nitrogénio é o nutriente presente em maior abundancia nos
organismos, sendo que este composto esta presente no material genético, polissacarideos,
proteinas, etc. (FRANCO & DOBEREINER, 1994). Todavia, apesar de sua relevancia para
0S seres vivos, 0 nitrogénio é abundante na natureza na forma de gas, sendo que nesta
forma a existéncia da tripla ligacdo, torna essa molécula bastante estavel e de dificil
assimilacdo pelos organismos (SPRENT & SPRENT, 1990). Portanto, a presenca de
nitrogénio em formas possiveis de ser assimiladas por eucariotos, tornou-se um fator
limitante para o crescimento vegetal, e com a necessidade do aumento da producéo

agricola ocorreu também um aumento no uso de adubos quimicos nitrogenados, o que além
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de ser um fator encarecedor do produto agricola, também passou a causar sérios problemas
de contaminacao do solo e da agua (ROMERO et al., 1998). As principais consequéncias
ambientais do elevado uso de fertilizantes nitrogenados incluem a eutrofizagdo de rios e
areas costeiras, reducao da biodiversidade do solo e &guas, poluicdo de reservatorios de
agua subterrdneos com nitrito e nitrato, e producao N,O, gas com efeito estufa 290 vezes
superior ao do CO..

Uma alternativa ao uso de fertilizantes quimicos é a exploracdo de um processo
existente na natureza a milhares de anos, conhecido como Fixac&o Biol6gica de Nitrogénio
(FBN). Esse processo consiste na conversao do dinitrigenio (N,), presente na atmosfera, em
amonia (NHs;), forma metabolicamente utilizavel pela maior parte dos organismos (Postgate,
1998). O catalisador bioldégico deste processo € o complexo enzimatico da nitrogenase
(BURRIS, 1991), cuja reacdo estequiometricamente balanceada mostrada abaixo
(SIMPSON & BURRIS, 1984):

N, + 8H+ + 8e- + 16Mg, - ATP — 2NH; + H, + 16Mg.ADP + 16Pi

A fixacdo biologica de nitrogénio é realizada apenas por procariotos denominados
diazotrofos, distribuidos nos dominios Bactéria e Archaea (YOUNG, 1992). As bactérias

fixadoras de nitrogénio sdo comumente classificadas em trés grupos (YOUNG, 1992):
(i) diazotrofos de vida livre, que fixam N? para seu préprio consumo

(ii) diazotrofos associativos, que colonizam plantas, porém nao formam estruturas
especializadas. Os organismos endofiticos facultativos podem colonizar tanto o
exterior, quanto o interior de raizes. Os endofiticos obrigatérios colonizam apenas o

interior de raizes

(i) diazotrofos simbidticos, que estabelecem intima relacdo com a planta hospedeira

formando estruturas especializadas na fixa¢do de nitrogénio denominadas nédulos.

No contexto de uma aplicacdo tecnoldgica, tomando-se como exemplo a produtividade
média da soja brasileira de aproximadamente 2500 kg/ha (producédo anual de 56 milhdes de
toneladas) que dependente exclusivamente da simbiose com a bactéria diazotrofica

Bradyrhizobium sp., estima-se que a fixagéo bioldgica de nitrogénio foi responsavel por uma
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economia equivalente a pelo menos 6 bilhdes de ddlares americanos para o agricultor
brasileiro em 2007/2008 ((BALDANI et al., 2002 ; INCT-Fixacao Biologica de Nitrogénio).

2.3 METODOS DE IDENTIFICACAO E CARACTERIZACAO MORFOFISIOLOGICA DE
BACTERIAS

A identificacdo de bactérias envolve a caracterizacdo de um dado género, uma dada
espécie ou, ainda, uma dada estirpe, baseada na comparacdo dos dados referentes com
dados de géneros, espécies ou estirpes previamente classificados e nhomeados. Assim, a
principio, um organismo recém isolado sé podera ser identificado e colocado dentro de um
determinado tdxon se este taxon ja existe. Bactérias que nao foram previamente isoladas
nao podem ser identificadas, devendo ser primeiramente reconhecidas como novas e entao
classificadas de acordo com a taxonomia existente (LENGELER, DREWS, SCHLEGEL,
1999).

O conhecimento sobre as necessidades nutricionais das bactérias e as condigbes
fisicas necessarias para o seu crescimento ajuda a identifica-las e a agrupa-las em grupos
taxondmicos distintos. Alguns destes grupos sdo capazes de se desenvolverem utilizando
compostos quimicos simples enquanto outros requerem um sortimento elaborado de
nutrientes. Condicdes fisicas como temperatura, luminosidade e pressdo osmaética também
sdo importantes para sustentar a vida dos microrganismos. Estas caracteristicas também
podem ser uteis para a identificacdo e classificacdo (LENGELER, DREWS, SCHLEGEL,
1999).

As bactérias realizam uma grande variedade de reagfes quimicas que resultam na
conversao de nutrientes em macromoléculas complexas ou no catabolismo de
macromoléculas em metabolitos mais simples. Existem varios testes laboratoriais que
podem determinar a atividade metabdlica de um microrganismo. Um registro detalhado das
reacOes realizadas por uma espécie microbiana é (til e muitas vezes essencial para se
determinar a qual grupo taxondmico um dado isolado pertence.

A metodologia convencional para o processo de isolamento de bactérias e sua
caracterizacdo consiste de observacdo de critérios morfoldgicos das colbnias, testes
nutricionais, bioquimicos e fisiologicos, testes de crescimento em meios seletivos, testes
soroldgicos e testes quimiotaxonémicos (vide quadro 1).

Atualmente esta metodologia complementa os métodos moleculares de identificagédo e
classificacdo de microrganismos, especialmente aqueles baseados no estudo da seqiéncia
do gene 16SrDNA. Esta técnica se baseia na amplificacdo do gene 16SrDNA por PCR e
posterior caracterizacdo por sequenciamento (LENGELER, DREWS, SCHLEGEL, 1999).
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Outras abordagens moleculares reconhecidas como genotipicas e filogenéticas estédo
listadas no quadro 1.
A seguir, estdo brevemente descritas as principais metodologias convencionais

utilizadas na caracterizacdo de isolados bacterianos.

2.3.1 ANALISE MORFOLOGICA

Descrita por BOONE & CASTENHOLZ (2001) como a etapa inicial do processo de
identificacdo de uma bactéria esta analise verifica as caracteristicas celulares como:

flagelos, forma, dimenséo, comportamento tintorial, estrutura, mobilidade, etc.

2.4.2 ANALISE BIOQUIMICA E FISIOLOGICA

As analises bioquimicas e fisiologicas verificam caracteristicas como temperatura
ideal de crescimento, crescimento na presenca de varios substratos, metabolizacdo de
compostos variados, valores de pH ideais, coloracdo de Gram, atividade das enzimas
Oxidase e Catalase, entre outras.

2.4.2.1 COLORACAO DE GRAM

A coloragdo de Gram, também chamada de coloracdo diferencial € uma
técnica de preparacdo histologica que permite a visualizacdo de bactérias ao microscopio
6tico (VIDEIRA, ARAUJO, BALDANI, 2007), ou seja, € uma técnica de coloracdo para
diferenciacdo de microrganismos através das cores. E um dos testes bioquimicos mais
empregados na caracterizagdo bacterioldgica, apresentando grande importancia para a
taxonomia bacteriana, uma vez que possibilita a separacdo da maioria das bactérias em
dois grandes grupos: Gram positivos e Gram negativos. (CERQUEIRA, 2007; MAGNANI,
2005). Esta técnica se baseia na capacidade da parede bacteriana em reter o corante cristal
violeta, ap6s o tratamento com alcool (Figura 5) sendo que isso é possivel gracas as
diferencas quimicas existentes entre as paredes de bactérias Gram positivas e Gram
negativas. As bactérias Gram positivas apresentam uma espessa camada de acido teicdico

e peptideoglicano que retém o corante, enquanto as Gram negativas apresentam uma
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delgada camada de peptideoglicano sobreposta por uma camada de lipopolissacarideos,

fosfolipideos, lipoproteinas e proteinas, que nao retém o corante (CERQUEIRA, 2007).

GRAM POSITIVOS GRAM NEGATIVOS
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Figura 5 Representacdo esquematica da técnica de coloracédo de Gram.

Fonte — Adaptado de Videira, Araujo & Baldani, 2007.

2.4.2.2 ATIVIDADE DE OXIDASE

Padronizado por Kovacs em 1956 com a utilizagdo do reagente tetrametil-p-
fenilenodiamino (TMPD), o teste de atividade da enzima oxidase apresenta grande
importancia taxonémica, sendo que varios pesquisadores foram capazes de diferenciar
espécies de bactérias da mesma familia, utilizando o mesmo. Além disso, este teste
também é bastante utilizado na caracterizacdo de bactérias Gram negativas, apesar de
algumas espécies de bastonetes Gram negativos apresentarem fraca positividade
(JURTSHUK, JR, McQUITTY, 1976; TARRAND, GROSCHEL, 1982).

O teste baseia-se em verificar a atividade da enzima oxidase (enzima encontrada em
algumas espécies de bactérias, e que tem como funcao transferir elétrons ao oxigénio)
através da utilizacdo do reagente TMPD, sendo que na presenca da oxidase esse reagente
€ oxidado produzindo uma coloragdo arroxeada indicando a positividade do teste, como
representado na figura 6 (VIDEIRA, ARAUJO, BALDANI, 2007).

Alguns pesquisadores também vém usando o teste de oxidase como uma ferramenta
guantitativa, capaz de verificar o grau de atividade da oxidase, possibilitando também uma
diferenciacéo bacteriana através de seu padrdo metabdlico (JURTSHUK, MILLIGAN, 1974;
JURTSHUK, JR, McQUITTY, 1976).
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Figura 6 - Representacao do resultado do teste de oxidase.
Fonte: Adaptado de Videira, Araujo & Baldani, 2007.

2.4.2.3 ATIVIDADE DE CATALASE

O teste da atividade da enzima catalase € largamente utilizado para a diferenciagédo
de bactérias Gram positivas, sendo um teste simples, de baixo custo, e boa reprodutibilidade
e rapidez nos resultados (CHESTER, 1979). Baseia-se em verificar a presenca da enzima
catalase através de sua capacidade de converter peréoxido de hidrogénio (H,O,) em agua
(H2.O) e oxigénio molecular (O,) (TAYLOR, ACHANZAR, 1972). Para a realizagédo do teste
utiliza-se uma gota de H,O, a 3% (v/v) sobre uma gota de cultura liquida contendo a bactéria
a ser testa ou uma gota de H,O, a 3% (v/v) sobre uma cultura em placa de petri. O
surgimento de bolhas indica a positividade do teste, sendo que estas sdo formadas em
funcdo do O, liberado durante a reacdo da catalase, como representado na figura 7
(VIDEIRA, ARAUJO, BALDANI, 2007).

Figura 7. REPRESENTAGAO DO RESULTADO DO TESTE DE CATALASE.

Fonte: Adaptado de (Videira & Araujo & Baldani, 2007).
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2.4.2.4 HIDROLISE DE GELATINA

Teste utilizado para classificar bacilos Gram positivos esporulados, bactérias
fermentadoras e n&o fermentadoras.

Alguns tipos de bactérias possuem capacidade de produzir uma enzima proteolitica
denominada gelatinase, que tem como funcao hidrolisar gelatina em componentes capazes
de atravessar a membrana bacteriana e servir como nutrientes (VIDEIRA, ARAUJO &
BALDANI, 2007). Para a realizacdo do teste de gelatinase as bactérias devem ser
cultivadas em tubos de ensaio com meio contendo peptona, extrato de levedura e gelatina, e
apos incubacao por 24 horas, esses tubos devem ser refrigerados por 2 horas. Apés isso
incubados novamente, sendo que esse procedimento deve ser repetido por cinco dias. A
positividade do teste é dada pela liquefacdo do meio, como representado na figura 8 (YANO
et al.,1991). Tubo A reagéo negativa (meio semi-sélido), tubos B e C rea¢fes positivas (meio
liquido).

Figura 8 - REPRESENTAGCAO DO RESULTADO DE GELATINASE.
Fonte: Imagem disponivel em http://homepages.wmich.edu/~rossbach/bios312
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2.4.2.5 TEMPERATURA OTIMA DE CRESCIMENTO

Cada tipo de bactéria possui uma temperatura étima de crescimento, ou seja, uma
temperatura onde o microrganismo melhor se desenvolve (VIDEIRA, ARAUJO, BALDANI,
2007). Bactérias que se desenvolvem bem em temperaturas mais baixas sdo denominadas
psicréfilas, as que se desenvolvem bem em temperaturas medianas sdo chamadas
mesdfilas, sendo que nesse grupo se inclui a maioria dos patégenos humanos, bactérias
gue se desenvolvem melhor em temperaturas mais elevadas sdo denominadas termdfilas e
os hipertermdficas sdo microrganismos que se desenvolvem em temperaturas de até 120°C
(VIDEIRA, ARAUJO, BALDANI, 2007). Partindo do principio que cada microrganismo possui
uma temperatura 6tima de crescimento, esse também é um critério de classificacdo
bacteriana, sendo que para tal, a bactéria avaliada é incubada durante em diferentes
temperaturas para avaliagdo de seu desenvolvimento (VIDEIRA, ARAUJO, BALDANI, 2007).

O tempo de incubagéo pode variar de acordo com o microrganismo.

2.4.2.6 pH OTIMO DE CRESCIMENTO

O pH do meio é importante para o crescimento das bactérias, uma vez que o
potencial hidrogenioiénico influencia diretamente no metabolismo celular. Normalmente, o
melhor desenvolvimento do microrganismo ocorre quando o pH do meio esta entre o pH
minimo e o pH ideal, do que quando o pH do meio esta entre o pH ideal e 0 pH maximo.
Existem trés tipos de classificacdo para as bactérias em relacéo ao pH:

e aciddfilos, crescem melhor em pH abaixo da neutralidade(1,0 — 5,5);

¢ neutrofilos, crescem melhor em pH neutro (5,5 — 8,0);

¢ alcalifilos, crescem melhor em pH alcalino (8,0 — 11,5)
Em meio de cultura, deve ser utilizado tampdes para manter o pH em equilibrio, mesmo
apoés excrecdo de residuos pelos organismos e considerando sempre o pH oOtimo de
crescimento.

Para a avaliagdo do crescimento devem ser utilizados frascos contendo meio de
cultura mais indicado e condi¢des 6timas de crescimento. Os frascos devem conter meio
com diferentes pH'’s (por ex, 4.0; 5.0; 5.5; 6.0;6.5; 7.0; 7.5; 8.0; 9.0) e neles sera inoculada a
suspensédo bacteriana. O tempo de incubacéo pode variar de acordo com 0 microrganismo
(VIDEIRA, ARAUJO, BALDANI, 2007).
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2.4.2.7 CRESCIMENTO NA PRESENCA DE CLORETO DE SODIO (NaCl)
Alguns organismos se desenvolvem em ambientes de altos teores de salinidade

(NaCl) e para isto possuem o mecanismo conhecido como osmoadaptacéo que consiste em
evitar a desidratacdo das células.

Para a avaliacdo deste processo as bactérias sdo cultivadas em meio liquido pelo
periodo adequado, centrifugadas e as células ressuspensas em tampao fosfato 0,05M
estéril. Em seguida, sdo inoculadas em placas de Petri contendo meio solido com diferentes
concentracdes de NaCl (por ex, 0,10,30,50,100 g.L ™). A avaliagéo leva em conta a presenca
ou auséncia e intensidade de crescimento no meio de cultura (VIDEIRA, ARAUJO,
BALDANI, 2007).

2.4.2.8 HIDROLISE DE CASEINA

A caseina é uma das proteinas do leite que, devido a elevada massa molecular, é
incapaz de penetrar na membrana celular dos microrganismos. A utilizacdo da caseina
pelos mesmos € possivel pela sua degradagdo em oligopeptidios, dipeptidios e finalmente
em aminoacidos, os quais depois sdo assimilados e catabolizados pelas células. A hidrélise
da caseina é catalisada por enzimas proteoliticas (proteases) produzidas pelos
microrganismos e o objetivo do teste é determinar a capacidade de um dado microrganismo
excretar uma enzima (proteolitica extracelular) capaz de degradar a caseina.

No teste, 0 meio de cultivo é composto por agar nutritivo suplementado com leite e
durante o periodo de incubagdo os microrganismos que secretam proteases exibem uma
zona clara rodeando a zona de crescimento bacteriano. Isto caracteriza uma reacgéo
positiva, a perda da opacidade do meio é resultante de uma reacg&o hidrolitica com formacao
de aminoéacidos sollveis e ndo coloidais. A auséncia do halo caracteriza uma reacao
negativa, ou seja, 0 meio que envolve o crescimento do microrganismo mantém-se opaco
(LENGELER et. al., 1999).

2.4.2.9 CARACTERIZACAO METABOLICA - FERMENTACAO DE FONTES DE
CARBONO

Os microrganismos efetuam as suas variadas atividades bioquimicas utilizando
nutrientes obtidos a partir do ambiente que os rodeia. E possivel verificar algumas destas
atividades através da observacdo da capacidade destes utilizarem enzimas para degradar

carboidratos, por exemplo. Esta metabolizac&do origina produtos finais como, por exemplo,
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acidos, gases ou outras moléculas orgéanicas, cuja deteccao pode ajudar na caracterizacédo
e identificagdo dos microrganismos.

A degradacdo fermentativa ocorre geralmente num meio liquido que contém o
substrato especifico que determina a capacidade fermentativa. Apds incubacéo, a libertacéo
de compostos acidos, resultantes da fermentacéo do carboidrato, provoca a reducéao do pH
do meio. Isto € observado pela inclusédo de um indicador de pH no meio de cultivo, o que
leva @ mudanca da cor original do meio e que permite caracterizar o teste como uma reagao
positiva. As culturas que ndao sdo capazes de fermentar o carboidrato ndo conduzem a
mudanca de cor do meio nem apresentam producdo de gas, isto caracteriza uma reacao
negativa (LENGELER et. al., 1999).

2.4.2.10 REDUCAO DE NITRATO

A reducdo dos nitratos por alguns microrganismos ocorre na auséncia de oxigénio.
Nestes microrganismos a respiragcdo anaerébia € um processo oxidativo, pois as células
usam substancias inorganicas como o0s nitratos (NO3) para fornecer oxigénio que
subsequentemente € utilizado durante a producdo de energia. Com isto, 0s nitratos s&o
reduzidos a nitritos (NOy).

Para determinar a redugdo dos nitrato, inocula-se 0 microrganismo num meio
de cultivo suplementado com 0,5% de nitrato de potassio (KNO3) como fonte de nitrato.
ApO6s incubacdo, a cultura é examinada para a presenca de ions nitrito no meio. A
verificagdo da capacidade do microrganismo em reduzir o nitrato a nitrito € determinada pela
adicdo de dois reagentes: acido sulfanilico e a-naftilamina. Os nitritos presentes no meio vao
reagir com esses reagentes produzindo uma mudanga de cor imediata para vermelho,
caracterizando uma reacao positiva. Entretanto, se a cultura ndo sofrer a alteragéo de cor
existem duas possibilidades: o microrganismo possui enzimas que reduziram os nitratos a
nitritos e estes foram transformados em amoénia ou a nitrogénio molecular ou 0s nitratos nao
foram reduzidos pelo microrganismo. Para determinar se os nitratos foram ou ndo reduzidos
a nitritos, adiciona-se uma pequena quantidade de zinco em pé a cultura incolor que ja
contém os reagentes. O zinco reduz os nitratos a nitritos, e o aparecimento de uma cor
vermelha revelando que os nitratos ndo foram reduzidos a nitritos pelo microrganismo,
caracterizando uma reacéo negativa. Por outro lado, se a adi¢éo de zinco ndo produzir uma
mudanca de cor indica que 0s nitratos ja tinham sido reduzidos a nitritos e este a aménia ou

a azoto e isto também caracteriza uma reacao positiva (LENGELER et. al., 1999).
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2.4.3 ANALISE MOLECULAR

E uma analise diretamente ligada ao DNA ou RNA que tem sido muito usada na
taxonomia moderna pelo avanco tecnolégico (VANDAMME et al, 1996). Com o advento das
técnicas de reacdo em cadeia da polimerase (PCR) (SAIKI et al., 1988) e seqlienciamento
de DNA (SANGER et al., 1977), os métodos moleculares, especialmente aqueles baseados
no estudo da sequéncia do 16S rDNA, tornaram-se muito Uteis na descoberta de novos
microrganismos. Estas técnicas se baseiam na amplificacdo do 16S rDNA por PCR e
posterior caracterizacdo por seqienciamento. Outros métodos empregados consistem na
Andlise de Restricdo do rDNA Amplificado (ARDRA), no Polimorfismo do Tamanho do
Fragmento de Restricdo Terminal (TRFLP), na Amplificacdo Aleatéria de DNA Polimorfico
(RAPD), na Andlise do Espaco Ribossomal Intergénico (RISA), na Eletroforese em Gel com
Gradiente Desnaturante (DGGE), na Eletroforese em Gel de Gradiente de Temperatura
(TGGE) e no Polimorfismo Conformacional de Fita Simples (SSCP) (LENGELER, DREWS,
SCHLEGEL, 1999).

2.5 SISTEMAS DE DETECGAO AUTOMATICA DE BACTERIAS

Devido as inlUmeras atividades e aplicabilidades das bactérias, a identificacdo das
mesmas se tornou muito Util tanto na saude, quanto em estudos ecolégicos e no mercado
biotecnologico. Porém, como ja citado, a identificacdo de uma dada espécie requer a
aplicacdo de diversas analises e, além disso, diferentes espécies podem apresentar
morfologia e metabolismo idénticos. Assim a correta identificacdo pode envolver a utilizagéo
de inumeros testes quimicos para observacdo de um conjunto de complexo de
caracteristicas também ja citado acima. Uma maneira de facilitar a aplicagdo de um numero
grande de analises € através da utilizagdo de sistemas automatizados que permitam a
identificacdo bacteriana de forma mais rapida e eficaz. Atualmente existem no mercado
varios sistemas de detec¢cdo automética e semi-autométicas de bactérias. Os mais
conhecidos sdo Sistema Vitek (bioMérieux™), Sistema Biolog (Biolog™), Phoenix (Becton
Dickinson Diagnostic Systems) e as caracteristicas basicas de cada um estdo descritas

abaixo.
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2.5.1 PHOENIX

O equipamento BD Phoenix™ ¢ utilizado na identificacdo rapida de bactérias
clinicamente significantes e a realizacdo de testes de sensibilidade a antimicrobianos. Para
isto, o sistema Phoenix fornece resultados rapidos sobre a maioria das bactérias aerébias e
anaerdbias facultativas, Gram-positivas e Gram-negativas. Para a identificacdo sdao
utilizados 45 cavidades contendo substratos bioquimicos desidratados e 2 cavidades para
controle de fluorescéncia, dessa forma a identificacdo utiliza diversos testes bioquimicos
convencionais, cromogénicos e fluorogénicos para identificar o organismo. O teste de
sensibilidade contém até 84 cavidades com agentes antimicrobianos desidratados e uma
cavidade para controle de crescimento. O sistema utiliza um indicador de redox colorimétrico
otimizado para os testes de sensibilidade e diversos indicadores colorimétricos e
fluorométricos para a identificacdo. O sistema Phoenix contém além do hardware, um
software que apresenta uma base de dados, onde fica armazenado o perfil de inUmeras
espécies bacterianas de interesse clinico, sendo assim, o software utiliza essa base de
dados para identificar as espécies bacterianas e casos de resisténcia a antibiéticos
(PHOENIX).

2.5.2VITEK

No Sistema Vitek os métodos classicos de identificagdo foram miniaturizados e
adaptados para sistemas de teste que empregam codificacdo numéricas computadorizadas
utilizando uma base de dados gravada na memoaria do sistema, sendo que o resultado pode
ser atingido apds 2-6 horas de incubacdo. O sistema utiliza cromégeno ou substratos
fluorogénicos nos testes quimicos realizados por esse método de identificacao. Este sistema
pode ser acoplado a um microprocessador que Ié e interpreta os testes enzimaticos,
proporcionando assim uma maior padronizacdo, precisdo e reprodutibilidade e velocidade
do que outros sistemas de identificagdo convencionais (M. A. PFALLER., et al, 1991). O
crescimento no cartdo de teste de pogos, resulta em mudancas bioquimicas do substrato
gue pode ser interpretado por um leitor de placas especializado (WalkAway 40) para
produzir um perfil bioquimico (chamado de Bionumero). Este perfil € comparado com 0s
perfis de microrganismos conhecidos cadastrados na base de dados para gerar sua

identificacao.
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2.5.3 BIOLOG

O sistema Biolog é utilizado para verificar a capacidade de um microrganismo em
consumir até 95 diferentes fontes de carbono, e pode ser utilizado para caracterizar tanto
organismos Gram positivos, como organismos Gram negativos, uma vez que existem placas
Biolog especificas para caracterizacdo de bactérias pertencentes a cada um dos dois grupos
(VIDEIRA, ARAUJO & BALDANI, 2007; GUCKERT et. al., 1996).

Para a realizacdo do teste se utiliza uma microplaca na qual existem 95 pocos,
sendo que cada um desses pocos contém uma fonte de carbono pré-seca diferente e o
corante redox azul de tetrazélio (GUCKERT et. al., 1996). O principio do teste baseia-se em
adicionar bactérias crescidas em condi¢cdes e meio especifico e suspendidas em fluido
inoculante que faz parte do Kit BIOLOG em cada um dos pocos da microplaca e verificar
seu padrdo de utilizacdo das diferentes fontes carbonos (GUCKERT et. al., 1996). Quando
uma fonte de carbono é oxidada pelo microrganismo, o corante azul de tetrazélio € reduzido,
passando de incolor para roxo, e esta mudanca é percebida por um leitor de placas que
fornece os resultados que sdo entdo comparados em um banco de dados, fornecendo a
provavel identidade da bactéria (VIDEIRA, ARAUJO, BALDANI, 2007; GRAHAM, HAYNES,
2005; GUCKERT et. al., 1996). Para obter o resultado é utilizado o sistema MicroLog, que
compara o padrdo dos testes chamado de “impressao digital metabdlica” com a sua base de

dados.

2.6 MINERACAO DE DADOS

Mineracdo de dados (do inglés, data mining) € um processo que utiliza algoritmos
para analisar grandes bases de dados de modo eficiente procurando extrair das mesmas
conhecimento valioso. Uma das tarefas mais uteis da mineracdo de dados chama-se
classificagdo. Seu objetivo é bastante simples: um programa de computador deve atribuir
automaticamente uma classe para um objeto cuja classe seja desconhecida. A classificagdo
consiste em associar objetos a um conjunto pré definido de classes de acordo com suas
caracteristicas (FAYYAD et al., 1996).

As aplicacdes da mineracdo de dados, na pratica incluem: aprovacdo de credito
(classificar um cliente como alto, médio ou baixo risco para concessédo de credito), filtro de
spam (detectar se email é normal ou spam), deteccdo de fraudes (identificar se uma
transacdo financeira é legal ou suspeita), medicina (auxiliar na definicdo do diagnostico),

bioinformatica (algoritmos de identificacdo da classe de proteinas).
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O programa ou algoritmo criado para executar a tarefa de classificacdo €
denominado classificador (GONCALVES, 2013). Construir classificadores precisos e
eficientes € um dos grandes desafios da mineracdo de dados e atualmente
existem varios classificadores, como arvores de decisdo, redes neurais, SVMs (Support
Vector Machines), etc.

Alguns exemplos da utilizagdo da mineracao de dados:

1. Relacao entre a compra de fraldas e cervejas na sexta-feira. Utilizando a técnica de
mineracdo de dados a rede Wal-Mart de supermercados, descobriu que homens
casados com idade entre 25 e 30 anos compravam fraldas e cerveja as sextas-feiras,
no caminho do trabalho para casa. A rede entdo otimizou a posi¢cdo das gbndolas
nos pontos de vendas, colocando as estantes de fraldas ao lado das estantes de
cervejas e com isto o consumo de ambos os produtos cresceu 30%.

2. Adequacdo do estoque de mercadorias nas redes de lojas de departamentos do
Brasil. As grandes redes de lojas de departamentos que atuam no Brasil aplicou a
estratégia da mineragdo de dados para realizar a adequagéo de seus estoques de
mercadorias de acordo com o fluxo de vendas.com isso reduziram em media, de
51000 produtos para 14000 os produtos oferecidos em suas lojas. Foram
encontradas anomalias tais como, roupas de inverno e guarda chuvas encalhados no
nordeste e eletrodomésticos 110v a venda em Santa Catarina, onde a corrente

elétrica é 220v.

2.6.1 EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS

Consiste em uma etapa essencial do processo de mineracdo de dados e pode ser
definido como a captura das informagdes mais relevantes para fazer uma classificacdo de
um dado fornecido (DEVIJVER, 1982). Envolve a simplificacdo do conjunto de dados obtido,
de forma que seja possivel descrevé-lo com mais precisdo e menos dados.

Extragdo de caracteristicas € um termo genérico para métodos de construgcdo de
combinagdes de valores para representar os dados com certa precisdo (SEWELL, 2007).

Este processo € comumente utilizado em aprendizagem de maquina, onde é
selecionado um subconjunto das funcionalidades existentes, a partir dos dados disponiveis,
este entdo é utilizado na aplicacdo de um algoritmo de aprendizagem que validara o
subconjunto. O melhor conjunto contém o menor numero de dimensfes que mais
contribuem para a precisdo; todo o restante deve ser descartado. Esta é uma fase
importante do pré-processamento utilizado para o reconhecimento de padrées (SEWELL,
2007).
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2.6.2 RECONHECIMENTO DE PADROES

Padréo é definido como um conjunto de caracteristicas que descrevem um objeto ou
um grupo de objetos (PANDYA, MACY, 1995). Um padrédo pode ser desde um conjunto de
medidas a um conjunto de observacdes, geralmente representado na forma de vetor. Tais
caracteristicas sao semelhantes ente si (SOUZA, 1999).

A Inteligéncia Artificial utiliza-se do Reconhecimento de Padr6es para analisar
determinado conjunto de dados chamados de “conjunto de treinamento” e organiza-los de
acordo com padrBes. O reconhecimento de padr@es visa classificar os dados baseados nas
informac8es extraidas de padrodes.

O reconhecimento de padrdes € utilizado em varias areas como:
e Processamento de sinais de voz
¢ Bioinformatica
o Classificacdo de documentos
¢ Analise de imagem
e Reconhecimento Biométrico
e Automacao industrial
¢ Mineracado de dados
e Sensoriamento remoto
e Visdo
o Geologia

¢ |dentificacdo de assinaturas

Existem, hoje, muitas estratégias de reconhecimento de padrdes, que se baseiam
em técnicas matematicas, estatisticas e/ou incorporadas a Inteligéncia Artificial (Redes
Neurais, Conjuntos Difusos, etc.). (SOUZA, 1999).

2.7 WEKA

O software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) foi desenvolvido
na Universidade de Waikato, Nova Zelandia em 1993, para a mineracdo de dados. E
um software livre (codigo aberto) desenvolvido na linguagem Java, dentro das
especificacbes da GPL (General Public License). As suas caracteristicas, bem como as
técnicas nele implementadas sao descritas de forma detalhada em Witten e Frank 2005.

Weka ao longo dos anos se consolidou como a ferramenta de mineragédo de dados

mais utilizada em ambiente académico. Seu ponto forte é a tarefa de classificagdo, mas
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também é capaz de minerar regras de associagao e clusters de dados. Pode ser utilizada no
modo console ou através da interface grafica Weka Explorer. Uma das suas caracteristicas
mais interessantes € o fato da ferramenta fornecer uma API bastante poderosa e flexivel
gue permite a integracdo de suas classes a qualquer tipo de sistema Java (Weka API).

O sistema Weka possui varios algoritmos de classificacdo como: Naive Bayes,
arvores de decisdo (ID3), redes neurais, k-Nearest Neighbor, Support Vector Machines
(SVN), MLP, RBF, entre varios outros. Possui varios modos de exibicdo dos resultados, com
geracdo de texto com os resultados da validacao do algoritmo utilizado, neste texto também
existe a matriz de confusdo, onde é possivel obter de forma rapido os acertos e erros
obtidos (Witten & Frank, 2005).

O WEKA tem como objetivo agregar algoritmos provenientes de diferentes
abordagens/paradigmas na subarea dainteligéncia artificial dedicada ao estudo da
aprendizagem por parte de maquinas.

O formato ARFF é utilizado como padrdo para estruturar as bases de dados

manipuladas pelo sistema Weka.

2.7.1 FORMATO DO ARQUIVO ARFF

Este tipo de arquivo conter como primeiro campo o nome da base de conhecimento,
logo apés, 0s campos que representam os padrdes (atributos), que podem ser de variados
tipos. Em seguida, o campo com os nomes das classes. Este conjunto de campos compde o
cabecalho (WITTEN & FRANK, 2005).

Apbs a apresentacdo do cabecalho e exibido o conjunto de dados, conforme figura 9
abaixo:


http://pt.wikipedia.org/wiki/Intelig%C3%AAncia_artificial
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Base de conhecimento $ @RELATION Base_conhecimento

"@ATTRIBUTE coluna_1 REAL

@ATTRIBUTE coluna_2 REAL

@ATTRIBUTE coluna_3 REAL

, @ATTRIBUTE coluna_d REAL
ibuos @ATTRIBUTE coluna_5 REAL | S Capesaino

@ATTRIBUTE coluna_6 REAL

@ATTRIBUTE coluna_7 REAL

Classes [0 @ATTRIBUTEclass  {1,2,3,4,5,6)

@DATA -
0.4800 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 0.1300 1
0.4600 1.0000 1.0000 1.0000 0.5000 1.0000 0.1400 1
0.4100 0.0000 1.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.1200 1
0.4300 0.5000 0.0000 0.5000 0.5000 1.0000 0.1100 1
0.4500 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 0.5000 0.1000 1
0.4700 0.0000 0.0000 1.5000 0.5000 1.0000 0.1200 2 |=> Dados

G.4700 0.0000 0.0000 1.5000 0.5000 1.0000 0.1200 6

Figura 9 — Arquivo .arff

FONTE: Autor, 2013

2.8 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas computacionais que foram inspirados na
estrutura, no método de processamento e na habilidade de aprendizado de um cérebro
biolégico (CYBENKO, 1996). Baseiam-se em um modelo matematico que representa a
estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da
experiéncia. Nas redes neurais artificiais, a idéia é realizar o processamento de informacdes
tendo como principio a organizacdo de neurbnios do cérebro. Como o cérebro humano €
capaz de aprender e tomar decisdes baseadas na aprendizagem, as redes neurais artificiais
devem fazer o mesmo. Assim, uma rede neural pode ser interpretada como um esquema de
processamento capaz de armazenar conhecimento baseado em aprendizagem (experiéncia)
e disponibilizar este conhecimento para a aplicacdo em questdo (ACHARYA et al., 2003).
Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de unidades de
processamento; ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilh6es de neurbnios
(BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR, 2000)
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As figuras 10 abaixo representam o neurdnio bioldgico e a figura 11 representa o modelo de

um neuronio artificial

Axdnio proveniente
de outro neurénio

Dendrito de

Dendritos outro neurémo )
Conexdo
smaptica

Axodnio

Conexdo
smaptica
Dendrito de ———»

outro neurdnio

Axdnio proveniente
de outro neurdnio

Figura 10 - O NEURONIO BIOLOGICO.

FONTE: Adaptado de (FAUSETT, 1994)
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Figura 11 — MODELO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL.

FONTE: Adaptado de Haykin, 2001 (HAYKIN, 2001).
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Os elementos basicos de um neurdnio artificial segundo MCCULLOCH e PITTS
(1943) numa Rede Neural Atrtificial sdo: 0os pesos sinapticos, a funcdo soma e a funcéo de
ativagdo, como mostra a Figura 11.

Basicamente, uma rede neural se assemelha ao cérebro em dois pontos: o
conhecimento é obtido através de etapas de aprendizagem (HAYKIN, 2001) e pesos
singpticos sdo usados para armazenar o conhecimento. Uma sinapse é o nome dado a
conexdo existente entre neurdnios. Nas conexdes sao atribuidos valores, que séo
chamados de pesos sinapticos. Isso deixa claro que as redes neurais artificiais ttm em sua
constituicdo uma série de neurénios artificiais (ou virtuais) que serdo conectados entre si,

formando uma rede de elementos de processamento (figura 12).

Pesos [ Conexbes

el | S N
AW,

SEFONXK O~

- = @R IR K
A% S/
-~ &\ N/

Neurénies Intermediarios /
Camada Intermediaria /
Camada Oculta

Figura 12 — Esquema de Rede Neural

FONTE: Autor, 2013

Com uma rede neural estabelecida, um conjunto de valores pode ser aplicado sobre
um neurbnio, sendo que este estd conectado a outros pela rede. Estas entradas séo
multiplicadas no neurdnio pelo valor do peso de sua sinapse (conexao), estes valores sédo
somados e se 0 somatério ultrapassar o valor méximo estabelecido, um sinal é propagado
pela saida (ax6nio) deste neurdnio. Este processo € realizado com os demais neurdnios da
rede. Na pratica significa que os neurdnios vao sofrer algum tipo de ativagédo, dependendo
das entradas e dos pesos sinapticos.

O processo de aprendizagem das redes neurais € realizado quando ocorrem varias
modificages significantes nas sinapses (pesos) dos neurdnios. Essas altera¢cdes ocorrem

de acordo com a ativacdo dos neurdnios. Se determinadas conexdes sdo mais usadas,

Saidas

[ -
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estas sao reforgadas enquanto que as demais sao enfraquecidas. Sempre que uma rede for
ser utilizada para um fim, é necessario que ela seja treinada (ajuste dos pesos). Tipos de
aprendizado nas redes neurais artificiais (ELMASRI e NAVATHE, 2005):

Supervisionado: a rede neural recebe um conjunto de entradas padronizados com 0s seus
respectivos padrbes de saida. Ocorrem 0s ajustes nos pesos sinapticos até que o erro entre

os padrdes de saida gerados pela rede tenha o valor desejado;

N&o-supervisionado: a rede neural trabalha os dados de forma a determinar algumas
propriedades dos conjuntos de dados. A partir destas propriedades é que o aprendizado é

constituido;

A capacidade preditiva das redes neuronais ndo tem passado despercebida por
nenhum ramo de atividade sendo utilizada nas mais variadas area como: telecomunicacgoes,
comércio, militar, turismo, robética, viséo, bioinformatica, biologia, bolsa de valores, etc.

Abaixo, caracteristicas de redes neurais utilizadas ou comentadas no presente

trabalho. Todas elas utilizam o treinamento supervisionado.

2.8.1 REDE FREE ASSOCIATIVE NEURONS (FAN)

Free Associative Neurons (FAN) é um algoritmo que integra caracteristicas de uma
rede neural com técnicas de reconhecimento de padrdes difusos (Fuzzy) e da légica difusa
(RAITTZ, 2002). FAN ganha em termos de inexatiddo por trabalhar com granularidade de
informacdo sendo capaz de incluir métodos diferentes de associacdo de padrbes para
aumentar capacidades de aprendizagem. Cada padrao de entrada é expandido em uma
vizinhanca difusa ao seu redor. Cada conjunto de vizinhanca difusa é uma combinacédo de
valores de caracteristicas proximas as originais. A imprecisao mede o grau de similaridade
entre o vizinho difuso e o padréo de entrada original (RAITTZ, 2002).

O processo de aprendizagem ocorre com a transformacgéo dos dados difusos para o
espaco FAN, é utilizado o reforco ou penalizacdo. Graus de pertinéncia associam 0s
padrdes a cada neurbnio representante de uma classe no dominio do problema. FAN
associa caracteristicas das Redes Neurais (aprendizado automatico) e dos modelos difusos
(representacdo da informacdo), ou seja, ndo necessita de configuracdo entre diferentes
reconhecimentos de padrbes (GUIZELINI et. al., 2011).
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2.8.2 REDE MULTILAYER PERCEPTRON (MLP)

Multilayer Perceptron sdo redes que possuem uma ou mais camadas de neurdnios
entre as camadas de entrada e saida, a(s) chamada(s) camada(s) oculta(s) ou
intermediaria(s) (LIPPMANN, 1987). Este modelo difere do modelo original, com apenas um
neurénio, o modelo Perceptron. Segundo CIBENKO, 1989 uma rede com uma camada
intermediaria pode implementar qualquer funcdo continua, e com duas camadas
intermediarias € possivel aproximar qualquer funcdo matemética. Entdo, a vantagem da
insercdo de camadas intermediarias € aumentar o poder computacional do modelo.

No modelo MLP todos os neurbnio sédo ligados aos neurbnios da camada
subsequente, ndo havendo ligacdo com os neurbnios laterais (mesma camada) e também
ndo ocorre realimentacdo. O processo de aprendizagem ¢€ iterativo, conhecido como
aprendizagem por experiéncia, aonde 0s ajustes dos pesos sindpticos séo obtidos através
dos padrdes de treinamento, visando melhorar a taxa de acerto para a préxima iteracédo
(HAYKIN, 1999). De acordo com BASHEER; HAJMEER, 2000 a configuragdo da rede né&o é
determinada previamente, ou seja, a quantidade de camadas escondidas bem como o
numero de neurdnios é determinada por tentativa e erro. Sdo feitos varios testes e a partir
da analise dos resultados obtidos, a melhor configuragéo é escolhida. Outra dificuldade é a
determinacdo do numero ideal de ciclos de treinamento da rede, que também é determinado
por tentativa e erro (BASHEER; HAJMEER, 2000). Caso ocorra um namero muito grande de
ciclos de treinamento, a rede pode entrar em um processo chamado de "memorizacdo” dos
padrbes (super-treinamento - do inglés overtraining), perdendo a capacidade de
generalizacdo. Ao contrario, se um numero muito pequeno de ciclos for aplicado, a rede
torna-se incapaz de representar os dados. O super ajuste do inglés overfitting é a

consequéncia do overtraining.

2.8.3 REDE RADIAL BASIS FUNCTIONS (RBF)

Assim, como a rede MLP, a rede Radial Basis Functions é uma rede neural
multicamadas (VON ZUBEN; ATTUX, 2008). A principal diferenca € que a rede RBF
representa a informacéo de forma localizada, facilitando a interpretacdo dos parametros de
cada uma das funcdes componentes. Ela possui duas camadas de processamento: a
primeira, a entrada é mapeada na camada intermediaria e na camada de saida € obtida uma
combinacéo linear dos valores resultantes da camada intermediaria. A camada intermédia

geralmente utiliza fungdes gaussiana (AGUIAR et. al., 2007).
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Diferentemente das redes MLP as redes RBF trabalham o projeto de uma rede
neural como um problema de ajuste de curvas (aproximagdo) em um espaco de alta
dimensionalidade (HAYKIN, 1999). As redes RBF podem ser aplicadas principalmente em
classificacdo de padrdes, em que as saidas da rede sdo encaradas como estimadores
estatisticos (GUPTA, JIN; HOMMA, 2003).

2.8.4 SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do Inglés Support Vector Machines)
constituem uma técnica de aprendizado embasada pela teoria de aprendizado estatistico,
desenvolvida por (VAPNIK, 1995; CHERVONENKIS, 1971). Essa teoria estabelece uma
série de principios que devem ser seguidos na obtengdo de classificadores com boa
generalizacdo, definida como a sua capacidade de prever corretamente a classe de novos
dados do mesmo dominio em que o aprendizado ocorreu. As técnicas de aprendizado de
maquina empregam um principio de inferéncia denominado inducdo, no qual se obtém
conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos. O objetivo € aprender
a representar (ou agrupar) as entradas submetidas segundo uma medida de qualidade.
Essas técnicas sédo utilizadas principalmente quando o objetivo for encontrar padrdes ou
tendéncias que auxiliem no entendimento dos dados (SOUTO, 2003). Basicamente, 0 SVM
€ um algoritmo linear que constréi hiperplanos, com o objetivo de encontrar hiperplanos
otimos, ou seja, hiperplanos que maximizem a margem de separacdo das classes, para
separar os padrdes de treinamento em diferentes classes (WAN & CAMPBELL, 2000).

As SVMs vém recebendo crescente atengdo da comunidade de Aprendizado de
Maquina (MITCHELL, 1997), pois os resultados da aplicacdo dessa técnica sé&o
comparaveis e muitas vezes superiores aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado,
como as Redes Neurais Artificiais (RNAs). Exemplos de aplica¢cdes de sucesso podem ser
encontrados em diversos dominios, como na categorizagdo de textos, na andlise de

imagens e em Bioinformatica.

2.8.5 ARVORE DE DECISAO J48

As arvores de decisao classificam instancias partindo da raiz da arvore para algum
nodo folha que fornece a classe da instancia. Cada nodo da arvore especifica o teste de
algum atributo da instancia, e cada arco alternativo que desce daquele nodo corresponde a
um dos possiveis valores deste atributo. Uma instancia é classificada comecando no nodo

raiz da &rvore e testa o atributo relacionado a este nodo e segue o arco que corresponde ao
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valor do atributo na instancia em questdo. Este processo € repetido entdo para a sub-arvore
abaixo até chegar a um nodo folha.

O algoritmo J48 é a implementacdo em Java para o Weka da arvore de decisdo C4.5
(QUINLAN, 1993) que, por sua vez, é uma significativa evolugcao do ID3. O algoritmo ID3 é
baseado no conceito estatistico de entropia e no conceito de ganho. O algoritmo C4.5 lida
tanto com atributos categoricos (ordinais ou nao-ordinais) como com atributos continuos.
Para lidar com atributos continuos, o algoritmo C4.5 define um limiar e entdo divide os
exemplos de forma binaria: aqueles cujo valor do atributo € maior que o limiar e aqueles cujo
valor do atributo € menor ou igual ao limiar. Também permite que os valores desconhecidos

para um determinado atributo sejam representados como ‘?’, que s&o entio tratados de
forma especial. Esses valores ndo sédo utilizados nos célculos de ganho e entropia (WITTEN

& FRANK, 2005).

2.8.6 OVERFITTING

Overfitting (super ajuste) é um fendbmeno que aparece como resultado de overtrainig
(super treinamento), mas ndo s6 neste caso, pois, pode ocorrer quando muitos parametros
sdo utilizados para determinar um conjunto de caracteristicas (modelo). Sua principal
conseqliéncia € a memorizagédo dos padrbes pela rede, e com isto a perda da capacidade
de generalizagao.

Para detectar e evitar o overfitting o conjunto de dados deve ser dividido em dois
subconjuntos um para treinamento e o outro para os testes, permitindo assim uma avaliacdo
final e a obtencédo de uma taxa real de acertos na classificacdo (REZENDE, 2005).

A seguir sdo comentados os métodos de divisdo do conjunto de dados para a

avaliacdo do modelo.

2.8.7 VALIDACAO CRUZADA

A validacdo cruzada € uma técnica para avaliar a capacidade de generalizagdo de
um modelo, a partir de um conjunto de dados. Esta é a principal técnica e é amplamente
empregada em problemas onde o objetivo da modelagem € a predi¢cdo. Permite estimar o
qudo preciso é um modelo na pratica, ou seja, 0 seu desempenho para um novo conjunto de

dados.
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A técnica consiste na divisdo do conjunto de dados em subconjuntos mutuamente
exclusivos, e posteriormente, na utilizagdo de alguns destes subconjuntos para o
treinamento e o restante dos subconjuntos para validagcdo ou teste. O modelo é avaliado a
partir dos resultados obtidos desta combinagéo.

Muitas sdo as maneiras de realizar a divisdo dos dados, mas somente trés sdo as mais
utilizadas: o método holdout, o k-fold e o leave-one-out (KOHAVI, 1995).

2.8.7.1 HOLDOUT

Este método é bem simples e consiste em dividir o conjunto total de dados em dois
subconjuntos mutuamente exclusivos, um para treinamento e outro para teste. O conjunto
de dados fornece dados para o treinamento da técnica utilizada e o conjunto de teste
fornece dados novos, para testar a generalizacdo do modelo. Geralmente uma medida muito
utilizada é considerar 2/3 dos dados para treinamento e o 1/3 restante para teste (KOHAVI,
1995). AplGs a divisdo dos conjuntos, a estimagcdo do modelo é realizada (treinamento) e,
posteriormente, os dados de teste sdo aplicados (validagédo) e o erro de predicdo calculado
(THEODORIDIS & KOUTROUMBAS, 2003).

O resultado da avaliacdo pode depender, por exemplo, em que ponto terminou 0s
dados de treinamento e comegaram os dados de teste, ou seja, da quantidade de padrdes
existente em cada conjunto, pois pode ocorrer que no conjunto de treinamento ndo exista
nenhum padréo representando classes do conjunto de teste. Outro fator que influencia na
avaliacdo é a quantidade de padrdes existentes de cada classe no conjunto de treinamento.
Por exemplo, uma classe A com uma grande quantidade de padrdes devera influenciar mais
o resultado final, ao contrario de uma classe B com poucos padrées do seu tipo. Neste caso
a rede treinada tera uma melhor generalizagdo para os dados da classe A do que para a

classe B.

Esta abordagem é mais indicada quando existe uma farta quantidade de dados. Caso o
conjunto total de dados seja pequeno, o erro calculado na predicdo pode sofrer muita

variacao.
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2.8.7.2 K-FOLD

Este método consiste em dividir o conjunto total de dados em k subconjuntos
mutuamente exclusivos e do mesmo tamanho e, a partir disto, um subconjunto é utilizado
para teste e o0s k-1 restantes sao utilizados para estimac¢do dos parametros. Calcula-se a
acuracia do modelo. Este processo é realizado k vezes alternando de forma circular o
subconjunto de teste. Por exemplo, se K = 4, a rede sera treinada quatro vezes, na primeira
vez o primeiro grupo sera usado para teste e 0s outros trés serdo usados para treinamento.
Na segunda vez, o segundo grupo sera para teste e 0s outros trés serdo para treinamento, e
assim sucessivamente. Uma demonstracdo grafica esta na figura 13 (DELEN, 2003;
KOHAVI, 1995).

four-fold-cross-validation
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Figura 13 —four-fold-Cross-validation.

FONTE: Adaptado de http://www.inf.ufrgs.br/~alvares/CMP259DCBD/avaliacao.pdf

Ao final das k iteracfes calcula-se a acuracia sobre os erros encontrados, através da
equacao descrita anteriormente, obtendo assim uma medida mais confiavel sobre a
capacidade do modelo de representar o processo gerador dos dados

A vantagem de usar o método ao invés do método holdout € que nele o treinamento

é feito com todos os dados, e por isso gera um resultado mais confiavel, uma vez que no


http://www.inf.ufrgs.br/~alvares/CMP259DCBD/avaliacao.pdf
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método holdout os dados s&o divididos e essa divisdo pode ndo gerar um resultado

representativo dos padroes.

2.8.7.3 LEAVE-ONE-OUT

O método leave-one-out € uma simplificacdo do k-fold, com k igual ao numero total
de dados N (KOHAVI, 1995). Onde os N padrbes sao divididos em dois conjuntos, o
primeiro com somente um padrdo e o segundo com todos o0s outros restantes (N-1). A rede
€ treinada com os N-1 padrdes (segundo conjunto) e testada com o primeiro grupo que
contem somente um elemento e o processo é refeito para todos os padrées do modelo.
Nesta abordagem sao realizados N calculos de erro, um para cada dado.

Apesar de apresentar uma investigacdo completa sobre a variagcdo do modelo em
relacdo aos dados utilizados, este método possui um alto custo computacional, sendo

indicado para situacdes onde existem poucos dados disponiveis.

2.8.8. BOOTSTRAP

O método bootstrap, introduzido por Efron (1979), € um método de reamostragem
baseado na constru¢éo de sub-amostras a partir de uma amostra inicial. Consiste em retirar
da amostra inicial (A) uma pseudo amostra com reposicdo, aonde cada elemento é retirado
de forma aleatéria. Esta amostra é chamada de A*, e 0 processo € repetido varias vezes,
sao feitos calculos estatisticos para cada nova amostra gerada. (Silva Filho, 2000 ).

Segundo Breiman (1996), o ideal entretanto é utilizar replicas bootstrap de tamanho
igual ao conjunto de dados original de aprendizagem, mesmo sendo de tamanho igual a
amostra usara somente cerca de 63% dos exemplos. Para o conjunto de testes sao
utilizadas as instancias que ndo foram selecionadas no conjunto de treinamento (cerca de
27%).

N&o existe um consenso em quantas replicas bootstrap utilizar, mas quanto maior for
o numero de classes, maior é a quantidade de necessaria de replicadas bootstrap, pois
tratando de redes neurais a convergéncia é mais lenta, nos testes feitos por Breiman(1996),
o verificado é que a partir da vigésima quinta replica a media dos resultados sofre pouca
alteracao.

Observe-se que a reamostragem nao adiciona nenhuma informacéo nova a amostra
original. Pode parecer que o bootstrap crie dado a partir do nada, entretanto ele n&o utiliza

as observacgfes das reamostras como se elas fossem dados reais. O bootstrap ndo é um
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substituto para o acréscimo de dados com vistas ao aumento da precisdo, em vez disso, a
idéia do bootstrap € a de se empregarem as medias das reamostras para se estimar como a
media amostral de uma amostra de tamanho N, extraida dessa populac¢do, varia em
decorréncia da amostragem aleatoria. Uma desvantagem € a falta de controle sobre a
especializacdo produzida pela rede. (Silva Filho, 2000).

A figura 14 representa o funcionamento do bootstrap.

.
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Figura 14 — Bootstrap
FONTE: Autor, 2013

s

O método Bootstrap também € conhecido como Bagging, que é o acrbnimo de

“Bootstrap Aggreganting”.
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2.9 BANCO DE DADOS POSTGRESQL

PostgreSQL € um dos bancos de dados livre mais avancado do mundo e é utilizado
por grandes empresas publicas brasileiras: Caixa Econ6mica Federal, Ministério da Saude
(Datasus), Serpro, Banco do Brasil, Celepar, Metrd de Sao Paulo, projeto SIVAM (Sistema
de Vigilancia da Amazobnia), etc.

O pgAdmin é um software grafico para administracdo do Sistema Gerenciador de
Banco de Dados PostgreSQL (SGDB PostgreSQL), disponivel para Windows e UNIX, que
possui muitos recursos e onde é possivel manipular todas as funcionalidades graficamente,
permitindo ao usuario visualizar as consultas e historicos dos comandos efetuados, entre

outros tantos recursos. Esta caracteristica lhe confere seguranca e facilidade de execucao.

2.10 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO JAVA

Java € uma linguagem de programacdo muito utilizada no mundo e possui alguns
diferenciais que a destacam (DEITEL & DEITEL, 2005):

- Orientacdo a objeto: Permite um maior reaproveitamento de coédigo, possui
componentes bem modularizados com fun¢gdes bem definidas e com propdsitos claros e
delimitados, o que permite fazer um software com menos cédigo e conseqiientemente com
menor custo de manutencao;

- Portabilidade: Permite que software possa funcionar em varios sistemas
operacionais (Independéncia de plataforma), pois o cédigo escrito em Java é compilado em
um "bytecode" que é executado por uma maquina virtual;

- Recursos de rede: Possui bibliotecas para todos os protocolos de rede;

- Seguranga: Recursos de rede com criptografia e varios protocolos de validacéo de

acesso.

2.10.1. NETBEANS

O NetBeans € um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) gratuito e de codigo
aberto para desenvolvedores de software. Este IDE é executado em muitas plataformas,
como Windows, Linux, Solaris e MacOS, e oferece ferramentas necessarias para criar
aplicativos profissionais de desktop, Web e moéveis. Em 1999 foi adquirido pela Sun

Microsystems e transformado em cédigo aberto, tornando-o uma plataforma OpenSource.
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Desde entdo, a comunidade de desenvolvedores que utilizam esta plataforma contribuem

para a ampliacdo do projeto original e por isso, tornou-se uma das IDEs mais populares.



3. MATERIAIS E METODOS

3.1 CONSTRUCAO DA FERRAMENTA PARA POSICIONAMENTO TAXONOMICO DE

BACTERIAS

Para a construcdo do software que permite o posicionamento taxondémico de
bactérias, primeiramente foram levantados o0s requisitos necessérios para 0 seu

funcionamento adequado. Estes requisitos foram denominados REQ1 a ReQ14 e estdo

listados no quadro 2.

Quadro 2 — Requisitos do Sistema

Requisito | Descrigcao
Cadastro os artigos que contem a descri¢cdo das espécies, salvando
REQ1 0 seu arquivo PDF
REQ2 Cadastro dos géneros
REQ3 Cadastro das espécies
REQ4 Cadastro das categorias
REQ5 Cadastro das caracteristicas (testes)
REQ6 Cadastro dos resultados das caracteristicas
Cadastro das categorias deve ser rapido e otimizado, nao
REQ7 permitindo duplicidade
REQS8 Treinamento da rede
REQ9 Salvar a rede treinada
Posicionamento taxon6mico em nivel de género através da
REQ10 informacé&o dos re_sultados das caracteristicas utilizando técnicas de
IA — Redes Neurais
REQ11 Geracdo dos relatérios de caracteristicas e resultados
REQ12 Visualizacdo dos PDFs dos artigos
REQ13 Validacdo do modelo usando cross validation (leave-one-out)
REQ14 Validacdo do modelo usando bootstrap

FONTE: Autor, 2013
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Com base na lista de requisitos foi criado o Diagrama de Casos de Uso que esta

apresentado na Figura 15.

Figura 15 — Diagrama de casos de uso

FONTE: Autor, 2013

Neste diagrama estdo representadas todas as funcionalidades do sistema, onde o

usuario esta representado pelo pesquisador. As funcionalidades estéo descritas abaixo:

1. Manter artigo: representa todas as op¢les da funcdo Artigo (inclusdo, alteracdo e
exclusao) e sempre que esta funcdo é chamada a funcdo “Manter PDF", que é
responsavel por guardar os arquivos no formato PDF, também é utilizada.

2. Manter espécie: representa todas as opc¢bes da funcao Espécie (inclusao, alteracao
e exclusdo) e sempre que esta fungédo for chamada a fungéo “Selecionar género”
também é utilizada. Esta funcdo € responsavel pela busca de todos os géneros
cadastrados e caso 0 género ndo esteja cadastrado é possivel utilizar a fungéo

“Manter género” que é responsavel por todas as opgdes da funcéo.
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Relatoérios: representa as fungdes Relatorio. O usuario pode obter dois relatérios, um
referente a todos os resultados relativos a uma dada caracteristica e outro referente
a todos os resultados de uma dada espécie.

Manter caracteristica: representa todas as opc¢des da fungdo Caracteristicas
(incluséo, alteracdo e exclusdo) e sempre que esta funcdo é utilizada as funcdes
Selecionar categoria e Selecionar tipo de resultado s&o utlizadas. Estas sé&o
responsaveis pela busca das categorias cadastradas e pela busca dos tipos de todos
0s tipos de resultados, respectivamente.

Manter resultados caixa de combinacédo: representa as opc¢des da funcao (inclusao,
alteracao e exclusdo) e sempre que esta funcéo for utilizada a funcéo Selecionar tipo
de resultado sera chamada.

Manter resultados: representa todas as opg¢fes da fungéo (incluséo, alteracdo e
exclusdo) e sempre que esta fungéo € utilizada sdo chamadas as fungdes Selecionar
Artigo, Selecionar Espécie e Selecionar Caracteristica. A funcdo Selecionar Género
é utilizado através da funcdo Selecionar Espécie, e a fungdo Selecionar Categoria é
utiliza através da funcéo Selecionar Caracteristica, que por sua vez também utiliza a
fungéo Selecionar Tipo de Resultado.

Treinar rede: representa as opc¢Oes de treinamento da rede e sempre que esta
funcdo é ativa a funcdo Gerar Features também é utilizado. Nesta etapa também é
possivel utilizar as fun¢bes Salvar Rede, Cross validation e Bootsrap.

Classificacdo: representa a funcdo de classificacdo e sempre que esta opcao é

utilizada é chamada a fungdo Busca Rede, que retorna a rede.

A linguagem escolhida para a codificagdo foi Java e o ambiente IDE de

desenvolvimento foi o Netbeans, ambos amplamente utilizados na comunidade académica e

reconhecidamente eficientes. Para a constru¢cdo da base de dados foi escolhido o SGBD

Postgresq|.

O sistema foi projetado para utilizar a arquitetura Model-view-controller (MVC) que é

considerado um padréo de projeto (do inglés, Design Pattern) e é atualmente muito utilizado.

Este modelo isola a logica da aplicacdo da interface do usuario, permitindo desenvolver,

editar e testar separadamente cada parte. Para isto foram criados trés pacotes que

representam as camadas:

« Controlador (controller): E responsavel por controlar todo o fluxo de informac&o que

passa pelo sistema. Basicamente executa a regra de negocio (modelo) e repassa a

informacéo para a visualizacéo (visao).
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« Modelo (model): E utilizado para manipular informacées de forma mais detalhada,
sendo recomendado que, sempre que possivel, se utilize dos modelos para realizar
consultas, célculos e todas as regras de negécio do sistema. E o modelo que tem

acesso a toda e qualquer informacéo sendo essa vinda de um banco de dados.

« Vis&o (view) : E responsavel por tudo que o usuério visualiza.

A camada visdo possui as classes Java responsaveis pela visualizacdo e manipulacdo da
interface do sistema. A camada modelo possui a classe de conexdo com o banco de dados
e as classes de manipulacdo dos dados (persisténcia). A camada controladora possui as
classes que manipulam as classes do modelo (regra de negocio) e possui ligagdo com o
pacote FAN (Figura 16).

Modelo

r:'r fl?\
’ — X —
*-1 Contrelador |______ - ] FAN

\.\ T
~ 1
. i
\‘ i
[ [}
A i
* i
‘_I‘w‘

Visdo

Figura 16- Diagrama de Pacotes
FONTE: Adaptado de Reenskaug, 1979
Definida a arquitetura do sistema, foi desenvolvido o diagrama de classes da camada

modelo. Esta camada contém os objetos que devem ser persistidos no banco de dados
(figura 17).
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Figura 17 — Diagrama de Classes
FONTE: Autor, 2013

Diagrama de classes contendo as classes que serdo persistidas na base de dados:

Artigo, Resultados, Espécies, Géneros, Categorias, Caracteristicas, TipoResultados e

ComboResultados

Com base no diagrama de classes da camada modelo foi desenvolvido o Diagrama

Entidade-Relacionamento (DER) (figura 18), definindo-se assim quais eram os dados que
deveriam ser armazenados na base de dados.
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th_artigo th_cateqgaria th_rede

id: INTEGER. [ PK ] |id: INTEGER [ PK ] |

id_rede_atual: INTEGER. [ FK ] — "
id_linha: INTEGER. |
valor_treinado: YARCHAR(10)

nome: YARCHAR{ZS0)
descrican: YARCHAR(SO0)

nome: YARCHAR{ZS0)
descrican: VARCHAR{SOO)

l—— —Hnome: YARCHAR(60)
pf: VARCHAR(200) qtde_linhas: INTEGER
link_pdf: YARCHAR(200) | atual: BOOLEAN

| data_criacan: DATE

tb_rede_treinada
identificador: INTEGER. [ PK ]

autores: WARCHAR(Z00)
lano: INTEGER,

tb_caracteristica

th_especie th_resultada id: INTEGER. [ PK ] |
|id: INTEGER [ PK ] |
mome: YARCHAR(250)
nome: YARCHAR(ZODY | id_artigo: INTEGER. [FK]  ppe 4 |descrican: YARCHAR(S00)
descrican: YARCHAR{SOO) id_especie: INTEGER [ FK ] id_rategoria: INTEGER. [ FK ]
skirpe: YARCHAR(100) id_caracteristica: INTEGER. [ FK ] id_tipo_resultado: INTEGER. [ FE ]
id_genero: INTEGER [ FK ] resulkado: YARCHAR(SOO) padrac: BOOLEAN
o

f

—- |
‘L _ th_tipo_resultada
th_genera d: INTEGER [ PK ] d: INTEGER. [FK ]
d: INTEGER [ PK ] nome: YARCHAR(SD) ipo: VARCHAR(L)
sequencia: INTEGER. = — — — T T T T T T T T L
rome: VARCHAR(250) id_tipo_resultada: INTEGER [ FK ] dgsc”caD' V.T,f,{'@ﬁéﬁ?gém
descrican: WARCHAR(Z00) valor: VARCHAR(E) ODSErYacan:

Figura 18 — Base de dados
FONTE: Autor, 2013

Diagrama de Entidade e Relacionamento, contendo as tabelas que guardaram os resultados
dos testes que diferencias as espécies. A tabelas sdo: TB_genero, TB_Combo_Resultado,
TB_Tipo_Resultado, TB_Caracteristica, TB_Resultado, TB_Especie, TB_Rede_Treinada,
TB_Rede, TB_Categoria, TB_Artigo. As ligacBes entre as tabelas sédo destacadas.

Este Diagrama Entidade-Relacionamento estd estruturado por um conjunto de dez
tabelas cujos campos estéo discriminados abaixo.

Quadro 3 — Quadro da tabela artigo

Tabela: TB_Artigo
Descrigao: i . )
Tabela responsdvel por armazenar a descrigdo dos artigos

Campo Dominio Descricao

Id Numérico Identificador do registro

Nome Texto Nome do artigo em pdf

descricao Texto Descri¢do do artigo, ou observacgao

autores Texto Nome dos autores do artigo

Ano Numérico Ano de publicagao

link_pdf Texto Endereco do pdf

FONTE: Autor, 2013



Quadro 4 — Quadro da tabela Categoria
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Tabela: TB_Categoria
Descrigdo: Tabela rclasponsével por armazenar as categorias que agruparao as
caracteristicas (testes)
Campo Dominio Descrigao
Id Numérico Identificador do registro
Nome Texto Nome da categoria
descricao Texto Descricdo da categoria

FONTE: Autor, 2013

Quadro 5 — Quadro da tabela Caracteristica

Tabela: TB_Caracteristica
Descrigao:
Tabela responsavel por armazenar a descricdo das caracteristicas (testes)
Campo Dominio Descricao
Id Numérico |ldentificador do registro
Nome Texto Nome do artigo em pdf
descricao Texto Descricdo do artigo, ou observacao
Identificador de registro da tabela TB_Categoria, indica a qual
id_categoria Numérico |categoria a caracteristica pertence

id_tipo_resultado

Identificador de registro da tabela TB_Tipo_Resultado, indica o
Numérico |tipo de resultado da tabela

Padrao

Indica se a caracteristica sera utilizada para geragao (treinamento
Boolean e classificacdo) da rede neural

FONTE: Autor, 2013

Quadro 6 — Quadro da tabela Tipo Resultado

Tabela: TB_Tipo_Resultado

Descrigao: Tabela responsdvel por armazenar os tipo de resultados
Campo Dominio Descrigao

id Numérico Identificador do registro

tipo Texto Nome da categoria

descricao Texto Descri¢ao do tipo de resultado

observagdo Texto Observagao ou informacgdo que julgue necessario

FONTE: Autor, 2013
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Tabela: TB_Combo_Resultado
Tabela responsdvel por armazenar as opg¢des da tabela TB_Tipo_Resultado, esta

Descri¢ao: tabela sera controlada pela aplicagdo, pois somente tipos de resultados do tipo
combo (caixa de sele¢do) serdo armazenados

Campo Dominio Descricao

Id Numérico Identificador do registro

Nome Texto Nome da categoria

sequencia Numérico Ordem de exibicao

id_tipo_resultado | Numérico Identificador do registro da TB_Tipo_Resultado

FONTE: Autor, 2013

Quadro 8 — Quadro da tabela Espécie

Tabela: TB_Especie
Descrigao: Tabela responsavel por armazenar as espécies

Campo Dominio Descricao
Id Numérico Identificador do registro
Nome Texto Nome da espécie
descricao Texto Descricdo da espécies
Estipe Texto Estirpe da espécies

Identificador do registro da TB_Genero, indica a qual género a

id_genero Numérico espécie pertence

FONTE: Autor, 2013

Quadro 9 — Quadro da tabela Género

Tabela: TB_Genero
Descrigao: Tabela responsavel por armazenar os géneros
Campo Dominio Descrigao
Id Numérico Identificador do registro
Nome Texto Nome do género
descricao Texto Descri¢do do género

FONTE: Autor, 2013
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Quadro 10 — Quadro databela Resultado

Tabela: TB_Resultado
Descricao: Tabela responsdvel por armazenar os resultados dos testes contidos nos artigos
Campo Dominio Descrigao

id Numérico Identificador do registro

Identificador da registro da TB_Artigo, indica a qual artigo
id_artigo Texto pertence o resultado

Identificador da registro da TB_Especie, indica a qual espécie
id_especie Texto pertence o resultado

Identificador da registro da TB_Artigo, indica a qual
id_caracteristica | Texto caracteristica pertence o resultado
resultado Texto Resultado da caracteristica

FONTE: Autor, 2013

3.2 Funcionalidades da Ferramenta

A ferramenta para posicionamento taxondmico de bactérias apresenta as seguintes
funcionalidades:

3.2.1 Cadastro dos Artigos

O cadastro dos artigos foi implementado para permitir a gravacdo de dados
importantes sobre o artigo: titulo, ano de publicacdo e autores. Todo artigo cadastrado
configura um registro Unico e também fica armazenado em formato PDF (Portable
Document Format), disponivel para consulta pelo usuério. Esta lista de artigos cadastrados
pode ser consultada de forma rapida e organizada sendo possivel, editar, excluir e visualizar
o contetdo de interesse. Também foi inserido um campo onde o usuario pode registrar

observacoes.

3.2.2 Cadastro das Espécies

O cadastro das espécies foi idealizado para ser rapido e facil de utilizar. Contem
indice para consulta geral, onde os todos os cadastros podem ser filtrados pelo género
bacteriano. Para o cadastro uma nova espécie basta informar o nome da espécie, a estirpe

(se for conhecida) e o género a qual pertence. Se necessario é possivel utilizar o campo
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observacdes. Caso a espécie seja de um género ainda ndo cadastrado, ao lado da caixa de
combinacédo existe a opcdo de cadastro de novo género, onde basta informar o nome e se
necessario utilizar o campo de observagcfes. Também € possivel excluir o género, desde

gue néo esteja vinculado a nenhuma espécie.

3.2.2.1 Espécies de bactérias cadastradas

Foram cadastradas 304 estirpes de 228 espécies de bactérias pertencentes 10

géneros diferentes. Os microrganismos cadastrados estao listados no anexo 1.

Os dados referentes as bactérias cadastradas foram coletados do International
Journal of Systematic and Evolutionary Microbiology (IJSEM), um periddico oficial para
caracterizacdes taxonémicas, descricbes de novos taxa e reclassificacdes de procariotos. O
IJSEM é o periddico oficial de registro de nomes de bactérias do Comité Internacional em
Sistematica de Procariontes (ICSP) da Unido Internacional da Sociedade de Microbiologia
(IUMS).

Os resultados dos variados testes de classificacdo das espécies utilizadas, foram
obtidas neste periddico e estavam descritas em diversos artigos. Foram escolhidos,
preferencialmente, géneros de bactérias que contem espécies diazotréficas, ou seja,
bactérias capazes de realizar a fixacao biolégica de nitrogénio. A maioria dos artigos
utilizados para a extracdo das caracteristicas e dos respectivos resultados (testes) que

levaram a classificagéo da bactéria, apresenta os dados na forma de tabela (Figura 19).
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Characteristic 1 2 3 4 5 [ 7 8 9
Biotin requirement - + - + - - + - -
Growth in 3 % NaCl + - - - ¥ - + + -
Carbon source:
N-Acetylglucosamine + + + MD - W MD + -
L-Arabinose + + + + + v + ND
D-Cellobiose + - - - - + ND + -
D-Fructose + + + + + + + v +
L-Fucose + v+ - ND - + ND + ND
D-Galactose + + + + ¥ + - + v
Gentiobiose + - + ND - + ND + -
p-Gluconate + +i(=) - ND + - ND - v
D-Glucose + + + + W + - + W
Glycerol + + + ND + - + - +
myo-Inositol + v [+ - - - + 8] - -
Lactose + - - - - v MD + -
Maltose + - - - - + 8] +
D-Mannitol + + - - - + -
D-Mannose + v [+ - HD - + + + -
L-Rhamnose + - - + - W 8] + -
D-Ribose ND + + + - + + W -
D-Sorbitol + + + - - - - - +
Sucrose + - ND - + - + -
p-Trehalose + - - M - + M + -
DNA G+C content (mol%) 68-7 6970 70 66-8 69-71 6668 6870 6d-67 70-7

Figura 19 - Exemplo de tabela consultada no artigo referente & descricdo da bactéria
Azospirillum melinis, e que contem as informagdes referentes as caracteristicas utilizadas para
a sua classificagdo taxondmica. Onde + significa resultado positivo para o teste e — significa
resultado negativo para o teste, ND significa ndo declarado (ndo conhecido), V significa
variado, V(+) significa variado com maior tendéncia para ser positivo.

FONTE: Adaptado de Guixiang et. al. 2006

3.2.3 Cadastro dos Tipos de Resultados

Esta tabela foi preenchida direto na base de dados, pois uma vez definidos os tipos
de resultados ndo serd permita a sua alteragdo. Os tipos de resultados podem ser de

variadas formas conforme quadro 5:
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63

Tipo de Resultado Dominio Descricao
Numérico Numérico Resultados nimeros
Alfanumérico Alfanumeérico | Resultados alfanuméricos

Utiliza uma caixa de combinacéo para exibir os

Caixa de combinacao Texto possiveis resultados

Utiliza tela exclusiva para exibicdo dos
Temperatura Numérico resultados

Utiliza tela exclusiva para exibicao dos
pH Numeérico resultados
Resisténcia a Utiliza tela exclusiva para exibicao dos
antibidticos Numérico resultados

Utiliza tela exclusiva para exibi¢cdo dos
Crescimento em NacCl Numérico resultados

FONTE: Autor, 2013

Este quadro contém todos os possiveis tipos de resultados que podem ser utilizadas.

3.2.4 Cadastro de Resultados das Caixas de Combinacé&o

O cadastro dos resultados das caixas de combinacgéo foi projetado para ser de facil

utilizagdo, onde é possivel cadastrar, alterar ou excluir um resultado. As caixas de

combinacgédo foram preenchidas direto na base, pois uma vez definidas ndo sera permitido a

sua alteragao.

3.2.5 Cadastro das Categorias

Esta tabela foi preenchida direto na base de dados, pois uma vez que as categorias

foram definidas ndo sera permitida a sua alteracao. As categorias estdo listadas no quadro

6.
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Quadro 12 — Categorias cadastradas. Aquelas que foram efetivamente utilizadas estao
destacadas em negrito.

Categorias
Reducédo de Acetileno Hidrolise de
Producéo de acido a partir de Reducéo de nitrato
Resisténcia a Ampicilina Fonte de nitrogénio
Crescimento anaerobico pH otimo de crescimento
Assimilagéo de Temperatura 6tima de crescimento (°C)
Fonte de Carbono Atividade de Oxidase
Atividade de Catalase Producéo de
Coloragao de Gram Atividade de Uréase
Crescimento na presenca de NacCl

FONTE: Autor, 2013
Este quadro contém todas as categorias que o sistema pode utilizar, as em destaque sao

gue foram efetivamente utilizadas.

3.2.6 Cadastro de Caracteristicas

As caracteristicas referem-se ao testes bioquimicos e fisiol6gicos registrados nos
artigos cientificos e cujos resultados séo utilizados na classificagdo das bactérias. O
cadastro das caracteristicas foi projetado para ser agil e facil de usar. Contem um indice
com uma consulta geral onde séo exibidas todas as caracteristicas cadastradas, que podem
ser filtradas por Categoria. Para o cadastro de uma caracteristica, basta selecionar a qual
categoria a caracteristica pertence e o tipo de resultado, e entdo informar o nome da
caracteristica. Se necessario, pode ser utilizado o campo de observacdes para o registro de

informagfes importantes.

3.2.7 Cadastro dos Resultados das Caracteristicas.

Este cadastro € o mais importante e 0o que exige maior rapidez de execucdo e
facilidade de uso, pois a sua usabilidade deve ser a melhor possivel. Para isto a tela foi
projetada de modo a permitir que o cadastro dos Resultados das Caracteristicas demande o

menor esforgo possivel.
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Para um novo cadastro, o usuario deve seguir 0s seguintes passos:

1. Na caixa de combinacédo, deve ser selecionado o artigo a que estes resultados
pertencem. Se existirem registros previamente langados, estes serdo exibidos em uma

tabela abaixo da caixa de combinacao.

2. Na caixa de combinacao dentro do painel Espécie deve ser selecionado o género
e na caixa de combinacédo logo abaixo serdo apresentadas todas as espécies referentes ao
género selecionado. Apoés ser selecionada a espécie que se deseja utilizar, deve-se clicar no
botdo Adicionar. A espécie sera adicionada na tabela de resultados logo abaixo.

3. Na caixa de combinacdo dentro do painel Caracteristica deve ser selecionada a
categoria de interesse e na caixa de combinac¢éo logo abaixo serdo apresentadas todas as
caracteristicas referentes. ApGs ser selecionada a caracteristica que se deseja utilizar deve-
se clicar no botdo Adicionar.

O diagrama abaixo ilustra o fluxo para o cadastro dos resultados que caracteriza uma
espécie, estes resultados sdo obtidos dos artigos do periodo International Journal of

Systematic and Evolutionary Microbiology (IJSEM).
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Inicino— Selecionar artigo _‘

artigo seecnnadng—l

|S|m

/*R

[: Selecionar género F Selecionar Categoria F
Mao
génera categoria %‘/\_

selecionado selecionada

Sim

. . [ Selecinnarﬁaracteristica)
selecionar espécie

Todos os resultados

1 informados
[: Farmecer os Resultados J)

Salvar

Diagrama de atividade representado o fluxo para cadastrar os resultados das caracteristicas
gue identificam uma espécie.
FONTE: Autor, 2013

Apés a incluséo das espécies e caracteristicas, a tabela esta pronta para receber os
resultados, onde a primeira coluna representa a espécie, e as demais representam as
caracteristicas. Para introduzir os resultados basta clicar na coluna referente a espécie e
caracteristica desejadas. Dependendo do tipo de resultado da caracteristica sera habilitado
um modo diferente de fornecer os resultados. Se for do tipo Caixa de combinacdo, sera

habilitada uma caixa de combinagdo, onde deve ser selecionado o resultado (Quadro 7).



Quadro 13 — Possiveis resultados caixa de combinacéao

Resultado

Positivo (+)

Fracamente Positivo (>+)

Indefinido (-/+)

Fracamente Negativo (> -)

Negativo (-)
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Resultados possiveis: positivo, fracamente positivo (Qquando o resultado € mais para positivo

que indefinido), indefinido, fracamente negativo (quando o resultado € mais para negativo do

que indefinido.

FONTE: Autor, 2013

Se for do tipo Temperatura, serd habilitada uma janela pop-up (figura 20) com

opcOes selecdo de 10 a 60 graus Celsius. Para se selecionar um intervalo de temperatura,

por exemplo, de 30 a 37°C, basta clicar em 30 e 37 e o restante sera preenchido

automaticamente. Estara entdo registrado que a temperatura de ideal de crescimento da

bactéria abrange a faixa de 30 a 37 graus Celsius.

10 °C
11 °C
12 °C
13°C
14 °C
15 °C
16 °C
17 °C
18 °C
19 oC

20 °C
219°C

23 °C
24 °C
25 °C
26 °C
27 °C
28 °C
29 oC

o KOS SRS

30 °C
310C
32°C
33°C
34.0C
35 oC
36 °C
97sc
38 oC
3g o€

40 °C
41 oC
42 oC
43 °C

45 oC
46 °C
47 °C
48 oC
45 oC

50 @C
S1eC
52eC
23 °C
4 oC
55 °C
36 °C
57 °C
58 oC
25 °C

60 °C

Figura 20 — Temperatura de Crescimento

FONTE: Autor, 2013

Se a caracteristica for do tipo pH, sera habilitada uma janela pop-up (figura 21) com

opcéo de selecdo de valores de pH de O ate 14, separados em intervalos de 0,5. Para se
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selecionar um intervalo de pH, por exemplo do pH 6 ate o pH 8, basta clicarem 6e 8 e o

intervalo serd preenchido automaticamente.

0,5

1.5

2.5

3.3

4
4,5

33
| B

| 6,5

| T

77,5
/|8
8,5

S0
10

Figura 21 — Faixa de pH

FONTE: Autor, 2013

10,5
11
11,5
12
12,5
13
13,5
14

Se a caracteristica for do tipo Crescimento em NacCl, ser& habilitada uma janela pop-

up (figura 22) para selecdo dos percentuais de NaCl dentro do intervalo de 0,1% a 5%. Em

cada nivel seréa indicado se a bactéria cresce ou ndo em meio contendo o percentual de

NaCl. Se for indicado que a bactéria cresce na presenca de NaCl 2%, o sistema preenchera

automaticamente a op¢do Sim nos percentuais inferiores. Da mesma forma, se for indicado

gque a bactéria ndo cresce na presenca de NacCl

2%,

0 sistema preenchera

automaticamente a opcdo N&o nos percentuais superiores. Quando ndo se dispbe do

resultado, seleciona-se a opgéo ND.

Growth in 0. 1% MaCl ] Si

Growth in 0.5% MaCl ] Si

Growth in 1% MNaCl
Growth in 2% NaCl
Growth in 3% NaCl

Growth in 5% MNaCl

Figura 22 — janela pop-up par
(NacCl)

m

m

o | Sim

Sirm

Sirm

Sim

a a caracteristica Crescimento

FONTE: Autor, 2013

MD

MD

MD

MD

MD

MD

em Cloreto de Soédio
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Se a caracteristica for do tipo Numérico ou Alfanumérico, o resultado devera ser

informado diretamente na célula da tabela.

Se a caracteristica for do tipo Resisténcia a Antibidtico, sera habilitada uma janela
pop-up (figura 23) para a selecdo das concentracdes do antibiético dentro do intervalo 50 a
150 pg/mL. Se for indicado que a bactéria cresce na presenca de 100 pg/mL de um dado
antibidtico, o sistema preenchera automaticamente a opcdo Sim para a concentracado
inferior. Da mesma forma, se for indicado que a bactéria ndo cresce na presenca de 100
pug/mL, o sistema preenchera automaticamente a op¢cdo Nao para a concentracao superior.

Quando nao se dispde do resultado, seleciona-se a opc¢ao ND.

Ampicillin {50 ug/ml) || Sirré Mao MD
Ampicillin {100 ug/ml) ] Sim | Mao MD
Ampicillin {150 ug/ml) [] Sim | Mao MD

Figura 23 — Janela pop-up para a caracteristica Resisténcia a antibiotico Ampicilina
FONTE: Autor, 2013

Apbs todos os resultados terem sido inseridos a tabela ja pode ser salva, porém,
ressalta-se que nao é permitido salvar sem que todos os resultados sejam informados.

E possivel visualizar o artigo em arquivo formato PDF que originou os resultados da
tabela, para isto basta clicar com o botdo direito e solicitar o PDF. Também é possivel

excluir todos os resultados de uma espécie ou todos os resultados de uma caracteristica.

3.2.8 Relatérios
O usuério podera consultar um relatério contendo todos os resultados cadastrados

para uma determinada caracteristica, para isto devera selecionar a categoria na caixa de
combinacéo e logo abaixo na caixa de caracteristicas selecionar a opg¢éo desejada. E feita
uma busca na base de dados retornando todos os resultados para caracteristica

selecionada e exibindo os artigos aos quais pertencem.
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O usuério também podera consultar o relatério contendo todos os resultados de uma
determinada espécie, para isto deverd selecionar o género e na caixa de combinacgéo, logo
abaixo, a espécie desejada. Serd feita uma busca na base de dados retornando todas as
caracteristicas da espécie e exibindo a quais artigos pertencem.

3.2.9 Cadastro dos Resultados das Caracteristicas

Num primeiro momento foram cadastrados todos os resultados referentes aos testes
bioguimicos e fisiol6gicos que correspondem aos Resultados das Caracteristicas (contidos
nos artigos em PDF), o que resultou em um total de mais de 14.000 registros. Entretanto
durante a fase de treinamento foi necesséario selecionar um conjunto minimo de

caracteristicas que permitisse a viabilidade de uso da ferramenta.

A definicdo do conjunto minimo de caracteristicas baseou-se em dois fatores: 1.
Testes que possam ser realizados por laboratérios com estrutura minima de pesquisa e sem
a demanda de equipamentos de alto custo e 2. A freqUéncia de utilizagdo de um dado teste
em relacdo aos artigos consultados. Com estas duas premissas, 0s testes relativos a
categoria filogenética, como seqiienciamento do gene 16SrRNA, e relativos a categoria
genotipica, como porcentagem de C/G, ndo foram considerados.

Foi definido um conjunto preliminar com 40 caracteristicas que mais possuiam
resultados. Com a definicdo das caracteristicas preliminares, surgiu a necessidade de
completar os valores ausentes (atributos ndo determinados) de um dado padréo para o qual
o resultado ndo estava disponivel no artigo de referencia. Na literatura existem variadas
abordagens, conhecido pelo termo em inglés “missing values”, em que se utilizam valores
como a media, maior freqliéncia, ou constante global, para o preenchimento do valor
desconhecido (MACHADO FILHO, 2006).

Neste trabalho foram aplicadas cinco estratégias, conforme é descrito abaixo:

Valor Central: Consiste em obter o valor central da caracteristica (agrupando por
género), se ndo se dispor do valor real por causa da auséncia de dados o valor
central sera obtido pelo total dos dados. A formula utilizada é o ((maximo -
minimo)/2), onde o maximo representa 0 maior valor da caracteristica e 0 minimo

representa 0 menor valor respectivamente.

Mediana: Consiste em obter o valor mediano da caracteristica (agrupado por
género), se ndo se dispor do valor real por causa da auséncia de dados a mediana

ser& obtida pelo total dos dados. A formula utilizada foi mediana.
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Media: Consiste em obter o valor da media da caracteristica (teste), levando em
consideracdo os dados agrupados do género, se nao se dispor do valor real por
causa da auséncia de dados a media sera obtida pelo total dos dados. A férmula

utilizada foi a media.

Moda (maior frequéncia): Consiste em obter a moda da caracteristica (teste),
levando em consideracdo os dados agrupados do género, se nao se dispor do valor
real por causa da auséncia de dados a moda serd obtida pelo total dos dados. A

formula utilizada é a moda.

Valor Fora (outlier): Para as testes do tipo caixa de combinacao, foi arbitrado o
valor 2 (dois) que esta fora do intervalo real dos resultados, pois os valores dos
resultados variam de 0 (zero) a 1 (um). Para os testes de temperatura foi arbitrado

setenta, pois o0s valores variam de dez a sessenta.

Apds o preenchimento dos valores ausentes, conforme a abordagem escolhida, os
valores foram normalizados entre zero é um, utilizando a formula representada na (figura
24):

Figura 24 — Formula de Normalizagao

Onde:

Z: representa 0 numero a ser normalizado

i: representa o indice

max: maior valor

min: menor valor
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O valor original sera subtraido do menor valor da caracteristica, o resultado devera
ser dividido pela subtragdo do maior com o menor valor da caracteristica, isto deve ser feito
para todos os valores.

Apbés a geracdo dos arquivos completos os mesmos foram utilizadas para
treinamento da rede MLP da biblioteca desenvolvida pelo Dr. Roberto Tadeu Raittz para
Matlab (comunicagéo pessoal), e da rede FAN da ferramenta EasyFan (EASYFAN, 2006).
Os modelos foram recriados varias vezes para todas as abordagens, inserindo ou retirando
caracteristicas e validados nas redes FAN do EasyFan e MLP do Matlab. Através desta
abordagem foram selecionadas as 8 categorias subdivididas em 36 caracteristicas que

apresentaram o melhor resultado de classificacdo (Quadro 8).

Quadro 14 — Categorias e caracteristicas selecionadas para o treinamento

Categoria Caracteristica (teste)
D-Fructose D-Mannitol
~ . . D-Glucose D-Mannose
Producéo de acido a partir de D-Glycerol D-Xylose
D-Maltose Inulin
D-Arabinose D-Sucrose
D-Arabitol D-Trehalose
D-Fructose D-Xylose
D-Galactose | Glycerol
D-Gluconate L-Arabinose
D-Glucose L-Fucose
Fonte de Carbono D-Maltose L-Rhamnose
D-Mannitol Lactose
N-Acetyl-D-
D-Mannose glucosamine
D-Ribose Sodium citrate
D-Sorbitol
Atividade de Catalase Catalase
Coloracdo de Gram Gram
Hidrolise de Casel_na
Gelatina
Reducao de Nitrato Reducao de Nitrato
Temperatura 6tima de Temperatura 6tima de crescimento
crescimento (°C) (°C)
Atividade de Oxidase Atividade de Oxidase

FONTE: Autor, 2013
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Para as Categorias Producdo de acido a partir de, Fonte de Carbono, Atividade de
Catalase, Coloracdo de Gram, Hidrolise de, Reducdo de Nitrato e Atividade de Oxidase,
todos do tipos de resultado caixa de combinacéo, foram considerados os valores default,
conforme quadro 7. Para a categoria Temperatura 6tima de crescimento (°C), foi utilizada a
media dos resultados quando existia mais de uma temperatura, ou a prépria temperatura
gquando o valor era unico.

Apéds a anadlise do treinamento e validacdo da rede MLP, com diversos parametros
de entrada (quantidade de camadas e neurdnios), em comparacdo aos resultados obtidos
com a rede FAN, foi verificado que esta ultima sempre forneceu as melhores taxas
percentuais de acerto. Com base nestas observacfes a rede FAN foi a escolhida para ser
incorporada a ferramenta como um maodulo. Este médulo foi originalmente desenvolvido por
Dieval Guizelini (MsC em Bioinformatica), para a ferramenta SIBILA (comunicagéo pessoal).
Para as validacbes do modelo foram implementados o método Bootstrap (2.8.8) e Cross
validation - leave-one-out (2.8.7.3).
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4. Resultados e Discussao

Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta que aplica técnicas de inteligéncia
artificial para o posicionamento taxonémico de bactérias baseada em analises fisiolégicas e
bioguimicas. A ferramenta foi estruturada com o objetivo de se cumprir 0os critérios de
desempenho e usabilidade, bem como todos os requisitos listados no quadro 2. A
funcionalidade que demandou mais tempo e analise para ser concluida foi a de cadastro dos
Resultados das Caracteristicas, que correspondem aos testes hioquimicos e fisiol6gicos
registrados nos diferentes artigos, devido a grande quantidade de dados utilizados. Por este
motivo, logo na primeira versao foi notavel a necessidade da usabilidade desta funcao, visto
que na versao final, este processo ficou em media quatro vezes mais rapido que as

primeiras versoes.

4.1 Funcionalidades disponiveis na ferramenta

A primeira funcionalidade introduzida foi o Cadastro de Artigos que esta apresentado
na figura 25. Esta funcao foi projetada para permitir o rapida cadastro e facil visualizacao
dos artigos, pois € possivel ver o nome do artigo e ano de publicacdo (figura 26). Para
visualizar o artigo, basta o usuario clicar com mouse sobre a linha correspondente e solicitar
a exibicao do artigo no formado PDF. Estéo registrados 73 artigos referentes a descricédo de
228 espécies de bactérias pertencentes 10 géneros diferentes (Quadro 4). Se 0 usuario
desejar cadastrar um novo artigo devera utilizar a janela de Cadastro de Novos Artigos
(figura 25) onde preencherd os campos nome do artigo, ano de publicacdo, nome dos
autores. Se achar necessario, poderd utilizar o campo descricdo para registrar anotacdes
que julgue importantes. E obrigatorio ter o PDF do artigo no formato PDF, este arquivo sera

armazenado no sistema.
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y T ———, o
I Cadastrar )

N(me:| |

Descricdo:

Figura 25- Captura de janela Cadastro de Novos Artigos

FONTE: Autor, 2013

{ Asororim kooferum
i1 Ansiow fium meles 2000 Artiorire melres oo
{12 Ameprium oryoe (2000
W7 AmopriumPos 2000
- Asoprium esn 00
el Backs podhetnenss 2000
-« Buriholdera endefrgo 20
£ Bushoders fevanse 2005
I Buthodera shatenica |00
Rl @ oo 12000
n Burkholdera unamae 2004
55 Bukhoiders vandi i
A Ghoonacetobacter sacchari 2000
#  Guconacetobacter johamae 000
" @ bacter kombuchse (2000
s 6 Bacter Swigsk 200
i Merbaspritm dorashenckoum 200
3 Ferbazorfum hivert 2900
“ rbhazge i Latan 12000
S Mebasorium hirsphaerse 12000 Herdasprium ivasacheer oe pof
| Arages | Especes | Testes {Corncteristcas) | Tobela | Resuftados | Rede | Testes Utizados | Inco|

Figura 26 — Captura da janela Consulta de Artigos

FONTE: Autor, 2013

A proxima funcionalidade adicionada foi Cadastro de Espécies, que esta apresentada
na figura 27. Esta é uma funcionalidade de consulta que permite a visualizagdo de todos os
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registros ja cadastrados. S&o exibidos os campos nome da espécie, estirpe (se houver) e 0
género a qual pertence. Inicialmente sdo apresentadas todas as espécies, mas é possivel
filtrar uma espécie especifica através da opcdo caixa de combinacdo, no inicio da janela.
Também é possivel a visualizagdo do artigo em formato PDF. Se o usuério desejar incluir
uma nova espécie pertencente a um género ja cadastrado devera utilizar a janela Cadastro
de Nova Espécie (figura 28), onde preenchera os campos nome da espécie e estirpe (se
houver) e, na caixa de combinacdo, selecionard o género. Se achar necessario, podera
utilizar o campo descricdo para registrar anotacdes que julgue importantes. Caso o género
ndo esteja cadastrado, o usuario utilizara a opcado Novo Género, que abre uma janela pop-

up, para incluir o novo registro.

| ‘

L&) - eaeaes seae =S

: Espedies Cadastradas |

Cadastrar r
Genero:  Todos - @
Cédigo  Mome Stirpe Genero
¢ 553 agarexedens KCTC 3848T Paenibacillus o

430 agaridevorans KCTC 3849T Paenibacillus |?
4 alamii GBVO 16T Rhizobium =
372 alcaligenes ND Pseudomonas W
44 alkalisoli CCBAU 01353T Rhizobium
554 alkaliterrae KCTC 3956T Paenibacillus
513 alvei nd Paenibacilus
445 alvel ATCC 63447 Paenibadilus
24 amazonense LMG 22237 Azospirillum
32 amazonense ATCC 35119 Azospirillum
130 amylolyticus ND Paenibacillus
112 amylolyticus MRRL MRS-290T Paenibacillus
517 amyloyticus MRRL B-14945T Paenibacillus
144 anaericanus MH21T Paenibacillus
561 anaerobius ND Azoarcus
446 apiarius MRRL MRS-1438T Azospirillum
150 @ssamensis GPTSA 11T Paenibadilus
11 autotrophicum DSM 732T Herbaspirilum
157 autotrophicum TAM 14942T Herbaspirilum
120 azoreducens DSM 138227 Paenibacillus
407 azotocaptans ND Gluconacetobacter
131 azotofixans ND Paenibacilus
108 azotofixans ATCC 35681T Paenibacillus
151 barengoltzii SAFN-D18T Paenibacillus
375 bataviensis LMG 21333T Bacillus
124 borealis KK19T Paenibadilus
36 brasilense DSM 1690 Azospirillum il
10 hrasilense AT 29145 A znenirillim

‘ Artlgosl Especies |Testes (Caracteristicas) |Tabela | Resultados | Rede |Testes Utilizados | Imool

e

Figura 27 — Captura da janela Consulta das Espécies Cadastradas

FONTE: Autor, 2013
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-

£ O | B |-

| Esperies Cadastradas |
Cadastrar

Cadastro

Mome:

’ Estirpe:

Genero: | AZoarcus

Descricio:

[ Movo Género ] [ Salvar

! §

Figura 28 — Captura da janela Cadastro de Nova Espécie

FONTE: Autor, 2013

A funcionalidade seguinte foi Cadastro dos Resultados das Caixas de Combinacgéo
gque esta apresentada na figura 29. Os resultados séo correspondentes ao tipo de resultado
Caixa de Combinacao (quadro 5). O usuério deve selecionar Tipo de Resultado na caixa de
combinacdo e na tabela de visualizacdo sdo exibidos os registros referentes. Para alterar o
registro, basta clicar na linha desejada para que os campos da tabela sejam carregados nos
campos do painel Alteracdo e com isto é possivel alterar ou excluir o registro. Caso o

usuario deseje cadastrar um novo registro basta preencher todos os campos do painel
Alterar e clicar na opgéo Salvar.
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Combo

Tipo Resultado: :P - Preciso (Combao) - ‘

Cddigo Mome Sequendia
93 - Megativo 2
447 +/- Indefinido 3
448 > -Forte 4
449 < +Fraco 3
Alterar

Tipo Resultado: |Predso (Combo)

Mome: |+ Positiva

Seguendia: |1 Excluir ][ Salvar

Figura 29 — Captura da janela de Cadastro dos Resultados das Caixas de Combinagao

E possivel escolher a seqiiéncia de exibicdo dos dados na caixa de combinacéo, para isto,

escolher a posi¢éo de exibicdo no campo sequéncia.

FONTE: Autor, 2013

A funcionalidade seguinte foi Cadastro de Caracteristicas que esta apresentada na
figura 30. Esta € uma funcionalidade de consulta que permite a visualizacdo de todos os
registros ja cadastrados. Sao exibidos os campos nome da caracteristica, categoria e o tipo
de resultado a qual pertence. Inicialmente sdo apresentadas todas as categorias, mas é
possivel filtrar uma categoria especifica através da op¢ao caixa de combinag&o, no inicio da
janela. Se o0 usuéario desejar incluir uma nova caracteristica devera utilizar a janela
Cadastro de Nova Caracteristica (figura 31), onde selecionara a categoria e o tipo de
resultado. Também devera preencher o campo nome. Se achar necessario, podera utilizar o

campo descricao para registrar anotaces que julgue importantes.
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| Testes Cadastrados

Cadastrar

Categoria: :Todos v: ‘

Cédigo  Mome

Categoria

Tipo de Resultado

727 D-Maltose Acid production from Caixa de Combinacdo -
412 D-Maltose Carbon source(Growth onjfUtilization of |Caixa de Combinacio

615 D-Mannitol Acid production from Caixa de Combinacdo

51 D-Mannitol Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

739 D-Mannose Acid production from Caixa de Combinacdo

52 D-Mannose Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

611 D-Melibiose Acid production from Caixa de Combinacdo

220 D-Melibiose Acid production from Caixa de Combinacdo i
763 D-Psicose Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

368 D-Raffinose Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo =
744 D-Raffinose Acid production from Caixa de Combinacdo

12 D-Rhamnose Carbon source/Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

105 D-Ribose Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

734 D-Ribose Acid production from Caixa de Combinacdo

68 D-Saccharic acid Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

56 D-Sorbitol Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

730 D-Sorbitol Acid production from Caixa de Combinacdo

309 D-Sorbose Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

414 D-Sucrose Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

731 D-Sucrose Acid production from Caixa de Combinacdo

409 D-Tagatose Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

371 D-tartrate Carbon source {Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

138 D-Threonine Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

57 D-Trehalose Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo

735 D-Trehalose Acid production from Caixa de Combinacdo

738 D-Turanose Acid production from Caixa de Combinacdo

347 D-Turanose Carbon source (Growth on/Utilization of |Caixa de Combinacdo il
S el ._ TSR e T R 3 1 TS

| Artigos I Espedes | Testes (Caracteristicas) | Tabela I Resultados I Rede ITeshes Utilizados Classiﬁag?'o|

Figura 30 — Captura da janela Consulta de Testes Cadastrados

FONTE: Autor, 2013

B

Testes Cadastrados
Cadastrar

Cadastrar

: Tipo de Resultado:

MNome:

Descricao:

Categoria:

:pptimal temperature for growth {°C)

:U -Temperatura

Figura 31 — captura da janela Cadastro de Nova Caracteristica

FONTE: Autor, 2013
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A funcionalidade seguinte foi Resultados das Caracteristicas que esta apresentada
na figura 32. Ao ser selecionado o artigo de interesse, 0s registros referentes sdo exibidos
na tabela de visualizagdo. Se o0 usuario desejar incluir uma nova espécie devera
selecionar, no painel Espécie, o Género, que filtrara a caixa de combinacdo Espécie com
base na opc¢ao escolhida. A adicdo da nova espécie ocorrerd ao clicar na opgao Adicionar, e
a espécie selecionada aparecera na tabela de visualizacao. Se o usuario desejar incluir uma
nova caracteristica devera selecionar a categoria no painel Caracteristica, que filtrara a
caixa de combinacdo caracteristicas com base na opcdo escolhida. A adicdo da nova

caracteristica ocorrerd ao clicar na opc¢do Adicionar, e a mesma aparecera na tabela de

visualizacéo.
g 5
@ = [ 5 [
Resultado
Artigo: | Azoarcus anaerobius - | ‘
Espedie Caracteristica
Genero: Todos - | Categoria: _Acetylene reduction - |
Especie:  agarexedens -KCTC 38487 v | Caracteritica: | Benzoate - |
' ‘
Especie Optimal gr... D-Xylose {Carbon so... L-Arabinose {Carbo... D-Fructose (Carbon ... MNitrate reduction (Mi... D-Gluco:
’ anaerobius - ND |21x22x 23x2... |f Megativo | MNegative | MNegativo | Negativo |+ Positiv,
] 1 +
Salvar Planilha
| Artigos I Especies ITesbes {Caracteristicas) |§Tabg!§ | Resultados I Rede | Testes Utilizados I Classiﬁr.ar,ﬁol

Figura 32 — Captura da janela Resultados das Caracteristicas Cadastradas

FONTE: Autor, 2013

A forma de inclusao do dado referente ao Resultado da Caracteristica depende do
tipo de resultado que ativar4 dinamicamente a janela correta de langcamento do mesmo. Se
o tipo de resultado for Temperatura, uma janela propria para o lancamento do resultado sera

carregada (figura 33) e o usuario devera selecionar a temperatura adequada.
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Figura 33 — Captura da janela pop-up para a categoria Temperatura

FONTE: Autor, 2013

Se o tipo de resultado for Caixa de Combinacao, sera carregada na célula da tabela
referente ao resultado uma caixa de combinacéo (figura 34) e o usuario devera selecionar a
opc¢ao mais adequada. Caso seja selecionado um teste cujo ndo existe tela de langcamento
(pop-up) é carregado uma caixa de combinacdo, possibilitando a simples selecdo do

resultado.

D-Maltose (Carbon s...  Gram (Gram) Ethanol (Carbon sou...

Figura 34 — captura da janela Caixa de combinacé&o

FONTE: Autor, 2013

A funcionalidade Resultados das Caracteristicas apresenta ainda as opg¢des: excluir
uma espécie (Excluir linha), excluir uma caracteristica (Excluir coluna) e visualizar o artigo

que originou os resultados (Exibir PDF) (figura 35).
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Exibir PDF

Figura 35 - Captura da janela Opc¢bes na funcionalidade Resultados das
Caracteristicas Cadastradas

FONTE: Autor, 2013

A funcionalidade seguinte foi Extracdo de Caracteristicas (figura 36A) e permite
extrair as caracteristicas a serem utilizadas no treinamento da rede. Isto pode ser realizado
utilizando a funcdo Gerar Features. A extragdo das caracteristicas seguiu 0 modelo ja
explicado (4.2.9), em que cinco abordagens foram utilizadas (Valor central, Mediana, Média,
Moda e Valor fora). Apos geracao das caracteristicas (features) é possivel salva-las através
da opcéo “Salvar Features” (figura 36B). O arquivo gerado € salvo no diretério “rede” do
sistema com a extensdo “.dat’. Foram gerados cinco arquivos dat, um para cada
metodologia, e estes arquivos foram utilizados para as validacdes na plataforma Weka
(WITTEN & FRANK, 2005).

O treinamento (figura 36C) utiliza a rede neural FAN (2.8.1) e pode ser iniciado
através da opcao Treinar Rede que carrega a janela (figura 37) e utiliza o conjunto de
features salvo na etapa anterior. A funcionalidade permite a configuracdo de parametros de
treinamento da rede, como a escolha da quantidade de épocas e de quantas em quantas
épocas o conjunto de treinamento sera embaralhado (periodicidade). Durante o treinamento
sera exibida a taxa percentual de acerto, da melhor rede, no campo Melhor media. Além
disso, é exibida a media atual de acerto no campo Media atual, bem como a época de
treinamento no campo Epoca. Apds o termino do treinamento a rede pode ser salva através
da opcao “Salvar Rede” (figura 37).

Se 0 usuario desejar obter o posicionamento taxondmico de uma dada bactéria
deverd utilizar a janela Classificacéo (figura 38). Com a rede treinada e salva o sistema esta
apto a classificar um conjunto de valores obtidos nos experimentos bioquimicos e
fisiologicos (padrdo desconhecido). O wusuario devera preencher os valores das
caracteristicas e clicar na opcao Classificacdo e o resultado do posicionamento taxondmico

no nivel de género sera exibido no campo Género (figura 38).
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Figura 36 — Captura da janela Treinamento do Modelo
FONTE: Autor, 2013
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Iniciar Treinamento ] [ Salvar Rede

Figura 37 — Captura da janela Treinamento
FONTE: Autor, 2013
A quantidade de épocas pode ser definida (quantidade de vezes que a rede neural

artificial repete o processo de aprendizagem) bem como a freqiéncia que o conjunto de
treinamento € embaralhado.
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Figura 38 — Captura da janela de Classificacéo

FONTE: Autor, 2013
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As opcdes Cross-validation (figura 36D) e Bootstrap (figura 36E) direcionam para a

validacdo dos modelos. Os resultados sdo exibidos no campo porcentagem de acerto. Os

dois métodos permitem a configuracdo dos parametros de treinamento da rede, como a

escolha da quantidade de épocas de treinamento e a periodicidade em que o conjunto de

treinamento sera embaralhado (figuras 39 e 40). O método Bootstrap também permite a

configuracdo da quantidade de copias bootstrap a ser utilizada (figura 40).

—-—
= - -

—

Cross Valkdabon |

Epocas: 1000
Embaralhar o cada: |1 fpocas

Figura 39 — Captura da janela Cross Validation (leave-one-out)

FONTE: Autor, 2013
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Figura 40 — Captura da janela Bootstrap

FONTE: Autor, 2013
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redle treinaca <F
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Salvar rede validagio

Walidaggo

Fim

Fonte: O autor, 2013

O diagrama de atividades representa 0s passos necessarios para gerar e salvar uma rede

neural artificial, bem como utilizar os métodos de validacdo Bootstrap e Croos Validation.

Também representa o fluxo para utilizar a classificacdo quando ja existe uma rede treinada

salva.
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4.2 Validacdes do modelo e selecao da estratégia de preenchimento de atributos néo

determinados

Para melhorar a interpretacdo dos resultados obtidos durante a validacdo do
processo de treinamento e em decorréncia do reduzido conjunto de padr8es disponivel para
cada género bacteriano, comparou-se 0s resultados obtidos com o aprendizado
supervisionado do conjunto total (onde todos os padrbes séo utilizados para o treinamento e
validagdo) com os resultados obtidos da subdivisdo do conjunto total para teste e validagéao.
Além disso, pode ser escolhida a melhor estratégia de preenchimento de atributos nao
determinados (valores ausentes). Foram utilizados os métodos Cross validation — leave one
out e Bootstrap, ambos ja implementados na ferramenta (figura 39 e 40).

No método Bootstrap foram realizados testes com os parametros: 500 épocas,
conjunto de treinamento embaralhado a cada época e 25 cépias bootstrap. Isto foi replicado
para as cinco estratégias: Valor Central, Mediana, Media Moda e Valor Fora (4.2.9). Os
resultados sdo exibidos na tabela 1 e o melhor resultado foi obtido com a estratégia valor
central, com 89,64% de acerto.

Grafico 1 — Selecédo da estratégia de preenchimento de atributos ndo determinados
pelo método Bootstrap (25 cépias).
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82 A 80-24
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Valor Central Mediana Media Moda Valor Fora

FONTE: Autor, 2013

Os mesmo testes foram realizados com o pardmetro nimero de copias aumentado
para 50. Os resultados sdo mostrados na tabela 2 e o melhor resultado também foi obtido

com a estratégia valor central, com 89,58% de acerto. Comparando-se os valores das duas



87

tabelas conclui-se que mesmo com o dobro de replicas a taxa de acerto sofreu pouca
alteracao.

Grafico 2 — Selecédo da estratégia de preenchimento de atributos ndo determinados
pelo método Bootstrap (50 cépias).
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FONTE: Autor, 2013

Utilizando método Cross Validation em seu modelo extremo, o leave one out, foram
feitos testes utilizando os parédmetros: 500 épocas e o conjunto de treinamento embaralhado
a cada época. Isto foi replicado para as cinco estratégias: Valor Central, Mediana, Media
Moda e Valor Fora (4.2.9). Os resultados sao exibidos na tabela 3, e o melhor resultado foi
obtido com a estratégia valor central, com 93% de acerto.
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Grafico 3 — Selecdo da estratégia de preenchimento de atributos ndo determinados
pelo método Cross Validation — leave one out
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FONTE: Autor, 2013

Os percentuais de acerto do método Bootstrap foram inferiores ao método Cross
Validation porque este método ndo possui controle sobre a especializagdo da rede treinada
(2.8.8), pois pode acontecer que uma classe inteira seja colocada no conjunto de testes n&o
tendo, com isto, nenhuma representante no conjunto de treinamento (2.8.8). Este fato pode
gerar erro na classificagéo e, consequientemente diminuir a taxa porcentual de acerto.

Baseado nesta avaliagcdo pode-se concluir que o modelo utilizando a estratégia valor
central € a melhor opgdo entre as testadas para o preenchimento de atributos n&o
determinados (valores ausentes) e que a taxa percentual de desempenho da ferramenta (89

a 93%) pode ser considerada aceitavel.

4.3 Comparacdes do desempenho de diferentes algoritmos em relagdo aos modelos

Durante o desenvolvimento da ferramenta foram testadas as redes neurais artificiais
MLP e FAN. A primeira por ser o algoritmo referencia e mais utilizado na maioria dos
problemas de classificacdo da area de reconhecimento de padrdes. E a segunda por ter sido
desenvolvida por membro do grupo de pesquisa e por apresentar caracteristicas
consideradas relevantes ao dominio do problema, entre outras, o fato da independéncia
entre os atributos.
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Verificou-se que durante os testes, a rede FAN obteve o melhor desempenho,
apresentando sempre as melhores taxa percentuais de acerto (superior a 90%). Por este
motivo ela foi incorporada a ferramenta de forma definitiva.

Para se confirmar que a rede FAN foi a melhor escolha, foram comparados os
resultados obtidos com outros algoritmos. Para isto foi utilizada a opgédo Salvar Features
(janela Treinamento do Modelo - Figura 36B), que gera um arquivo dat com o conjunto de
treinamento. Este conjunto foi transformado no formato arff para teste na plataforma Weka
(2.7.1). Os algoritmos selecionados foram FAN, MLP, J48 (ID3), SVM e RBF e os testes de
validacado foram feitos com a configuracdo default de cada algoritmo. O mddulo FAN
denominado de FANCIassifier (baseado em FAN e desenvolvido e integrado no WEKA por

Dieval Guizelini - MsC em Bioinformatica) é o mesmo utilizado pelo sistema.

Na plataforma Weka é possivel realizar o treinamento da rede neural bem como a

validagdo do modelo de diferentes modos. Os testes foram feitos de duas abordagens:

A: Validando o modelo com o préprio conjunto de treinamento;

B: Utilizado a funcdo de Cross Validation do proprio Weka. Neste caso foi
escolhida a opcéo 3 folds, uma vez que a classe com menor quantidade de padrbes
possui trés padrdes. Assim, pode-se garantir que cada subconjunto gerado tenha no

minimo um representante.

A arvore de deciséo J48 é uma implementacdo na linguagem Java do algoritmo C4.5
para a plataforma Weka e consiste em uma melhoria do algoritmo ID3 (2.8.5). Uma das
melhorias apresentada é o tratamento dos atributos ndo determinados (valores ausentes) e,
para isto, no conjunto de treinamento deve ser inserido o simbolo “?” como resultado das
caracteristicas ausentes. Com base nesta capacidade, foi inserida mais uma estratégia de
avaliacdo, o Valor ausente. O resultado da aplicacdo desta estratégia foi obtido somente
para a arvore de decisdo J48 (tabela 7). Foram obtidas as taxas de acerto de 71,28% e
63,16% para as abordagens A e B respectivamente. Estes valores indicam que
desconsiderar os valores ausentes como é feito no algoritmo J48 ndo produz bons
resultados, pois o0s percentuais de acerto sdo inferiores quando comparados as outras
estratégias (tabela 4).

Foram comparados os resultados obtidos com a estratégia de treinamento utilizando
Cross Validation 3-folds da plataforma WEKA. Na tabela 4 estdo apresentadas as medias
dos desempenhos obtidos, e pode-se verificar que a estratégia “valor fora” foi a melhor

opcao para o presente problema. Obtendo uma media de acerto de 92,17%.



Grafico 4 — Media das metodologias
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FONTE: Autor, 2013

Comparando a estratégia de tratamento dos valores, entre os diferentes algoritmos,

obtemos o MLP com a melhor taxa de acerto, com 92,76% (tabela 5).
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Grafico 5— Acertos da estratégia Valor fora
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FONTE: Autor, 2013

Valor obtido para a estratégia de preenchimento Valor Fora para todos os algoritmos.

Porém, analisando a melhor taxa de acerto entre todas as estratégias (tabela 6) o
algoritmo FAN com a estratégia valor central forneceu o melhor resultado, sendo superior ao
melhor resultado obtido no algoritmo MLP (tabela 4).
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Grafico 6 — Resultados de todas as estratégias de preenchimento de valores ausentes
para arede FAN validada pelo método Cross Validation 3-folds.
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FONTE: Autor, 2013
Valor obtido pelo o algoritmo FAN para as cinco estratégias de preenchimento dos valores
ausentes.

A estratégia valor central preenche os valores ausentes, com um valor padrdo que
nao influencia o resultado, este valor é obtido de forma a permanecer exatamente entre o
maximo e o minimo. Por exemplo, ao considerar os valores SIM ou NAO como elementos
possiveis do conjunto de resultados, para a auséncia de um resultado é incluido um valor

intermediario, aqui traduzido como TALVEZ, ou seja, ndo tendendo para nenhum lado.

Considerando-se apenas as cinco estratégias iniciais, a validacao baseada em Cross
Validation 3-folds forneceu valores que variaram de 74,67 ate 93,43% (tabela 7), sendo que
0 maior valor corresponde a estratégia valor central e rede neural FAN. Este resultado
confirma que a escolha da estratégia de preenchimento de valores ausentes valor central e

da rede FAN foi a correta (5.2).
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Tabela 1 — Resultados obtidos da comparacgéo entre os algoritmos FAN, MLP, SVM,

RBF e J48 na plataforma WEKA.

Valor Valor | Valor
Central | Mediana | Media | Moda | Fora | Ausente
FAN (treino) 100,00 | 98,14 |100,0 |97,37|100,00
FAN (cross validation 3-folds) 93,43 84,71 | 91,78 |84,54| 91,78
MLP (treino) 95,72 99,07 |93,75|98,03| 98,68
MLP(cross validation 3-folds) 73,03 81,01 |73,03|80,59| 92,76
SVM(treino) 55,92 74,90 |52,30|72,37| 87,83
SVM(cross validation 3-folds) 44,74 61,46 | 41,45 |60,53| 74,67
J48<ID3> (treino) 92,43 92,21 |94,41|90,79| 97,04 | 71,28
J48<ID3> (cross validation 3-folds) | 77,30 80,76 |83,22|76,97| 89,80 | 63,16
RBF (treino) 94,41 88,09 | 96,38 |88,49| 98,68
RBF (cross validation 3-folds) 88,16 78,03 | 88,49 |78,29| 90,46

Tabela com todos os resultados obtidos pela ferramenta WEKA, para as cinco estratégias
de preenchimento para os dados ausentes. Para cada estratégia € exibido as porcentagens
de acerto usando os mesmos dados para treino e testes e Cross Validation (3-folds).

FONTE: Autor, 2013

4.4 Correcdes de erros da classificacado prévia com base no resultado do classificador

Durante o processo de treinamento, a andlise da matriz de confusdo produzida pelo

WEKA permitiu identificar inconsisténcia entre a indicagdo do modelo e a classificacédo

inicialmente atribuida a um conjunto de padrdes. Foi observado que algumas espécies

sempre eram incorretamente posicionadas e por isto foi necessario fazer a revisdo do

cadastro. Foi verificado que os resultados das caracteristicas estavam corretamente

incluidos, mas algumas espécies de bactérias estavam vinculadas a géneros incorretos.

Ap6s a correcdo, as mesmas foram corretamente posicionadas.
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4.5 InterpretacOes da distribuicéo da taxa de erro entre as classes

A existéncia de erros no processo de classificacdo pode ser verificada no relatério
gerado pelo WEKA (figura 41A) e que contem os resultados da validacdo, na coluna TP
Rate (taxa de verdadeiro positivo). O nimero é proporcional a taxa de acerto e se a classe
nao apresentar nenhum erro de classificacdo este nimero sera 1.000, caso contrario, se a
classe for classificada erroneamente este valor sera 0.000.

Para o género Klebsiella (classe nove - figura 41A) pode ser observado o valor
0,333, que representa a propor¢cao de acertos para classe (verdadeiros positivos). No caso,
a classe possui trés padrdes e somente um padrdo esta sendo corretamente classificado,
gerando assim o valor 0.333. O valor restante 0.666 esta sendo classificado erroneamente e
este valor representa os outros dois padrées. Isto também pode ser confirmado na matriz de
confusdo gerada no relatério (figura 41B), onde é possivel verificar que a classe nove,

representada pela letra i, possui somente um registro classificado corretamente.

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 0,011 0,864 0,864 0,864 0,924 0,963 0,649 1
0,864 0,014 0,826 0,826 0,826 0,832 0,853 0,514 2
0,921 0,008 0,946 0,946 0,946 0,924 0,859 0,454 3
0,871 0,007 0,931 0,931 0,931 0,890 0,900 0,586 4
0,962 0,008 0,962 0,962 0,962 0,954 0,828 0,536 5
0,938 0,026 0,955 0,955 0,955 0,915 0,719 0,600 6
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,991 7
0,889 0,007 0,800 0,800 0,800 0,838 0,861 0,554 g
A * 0,333 0,000 1,000 1,000 1,000 0,575 0,503 0,015 9
0,833 0,010 0,625 0,625 0,625 0,715 0,869 0,404 10
weighted Avg. 0,924 0,015 0,928 0,924 0,924 0,908 0,813 0,568
=== CONTUS10N Matrix ——=

a b c d e f g h 1 j <-- ¢lassified as

19 0 0 0 0 0 0 0 0 o | a=1

1 19 1 0 0 1 0 0 0 0| b =2

0 1 35 0 0 0 0 2 0 o | c =3

1 0 0 27 0 3 0 0 0 0| d=4

0 0 0 0 52 0 0 0 0 2 | e =275

0 3 0 2 1 106 0 0 0 1] f=8

0 0 0 0 0 0 10 0 0 o | =7

0 0 1 0 0 0 0 & 0 o | ﬁ =8

6 0 1 0 0 1 0 0 1 0] i=29 -l'llll B

1 0 0 0 0 0 0 0 0 5 ] j =10

Figura 41 — Relatério gerado pela plataforma WEKA para a rede FAN. A.coluna TP
Rate e B. matriz de confusdo. Géneros de bactérias: 1 Herbaspirillum, 2 Azospirillum,
3 Burkholderia, 4 Gluconacetobacter. 5 Rhizobium, 6 Paenibacillus, 7 Bacillus 8
Pseudomonas 9 Klebsiella, 10 Azoarcus.

FONTE: Adaptado da plataforma WEKA
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5. Conclusdes

¢ Um protétipo para o posicionamento taxonémico utilizando redes neurais atrtificiais foi
construido, utilizando dados coletados de artigos que descrevem espécies de
bactérias. O conjunto cadastrado contém 228 espécies pertencentes a 10 géneros.

e Em paralelo, foi estruturado um banco de dados para armazenamento dos artigos
consultados.

e A melhor estratégia para o preenchimento de dados ausentes entre as estratégias
Valor Central, Mediana, Média, Moda (maior freqiéncia) e Valor Fora (outilier), para
a utilizacdo da ferramenta foi o Valor Central;

e A comparacdo entre as redes MLP, J48<ID3>, RBF, SVM e FAN, mostrou que a
melhor rede neural para a utilizacdo da ferramenta é a FAN,;

e Géneros que possuem poucas espécies ndo apresentam bons resultados na
classificagéo;

o Foi possivel realizar o posicionamento taxondmico de bactérias, em nivel de género,
utilizando somente os resultados de testes bioquimicos e fisiologicos e com a

utilizacdo de redes neurais, o que contribui com a comunidade cientifica.
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6. Perspectivas

e Atualizar o banco de dados, cadastrando mais géneros de bactérias e as respectivas
espécies;

e Utilizar outras fontes de resultados para complementar os resultados ausentes, para
isto utilizar os periddicos que fornecam artigos com os resultados dos testes que
diferenciem uma espécie de outra.

e Aprimorar a selecdo do conjunto minimo de caracteristicas, necessario para o
treinamento da rede neural, assim permitindo obter os mesmos resultados com
menos caracteristicas;

e Aprimorar a ferramenta para atingir o nivel taxonémico de espécie, assim sendo
possivel obter um resultado mais refinado.

e Disponibilizar a ferramenta para a plataforma WEB, tornando seu uso mais facil e
universal.
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Anexo 1 — Géneros e espécies de bactérias cadastradas.

104

Azoarcus
Espécie Estirpe Espécie Estirpe
A.anaerobius A.toluclasticus
A.communis A.tolulyticus
A.indigens A.toluvorans
Azospirillum
Espécie Estirpe Espécie Estirpe
A.amazonense ATCC 35119 A.irakense
A.amazonense LMG 22237 A.largimobile ACM 2041T
A.brasilense ATCC 29145 A.largimobile
A.brasilense DSM 1690 Alipoferum ATCC 29707T
A.canadense DS2 A.melinis TMCY 0552
A.canadense LMG 23617 A.oryzae cocsT
A.dobereinerae A.oryzae IAM 15130
A.doebereinerae DSM 13131T A.picis IMMIB TAR-3T
A.halopraeferens DSM 3675T A.rugosum IMMIB AFH-6T
A.halopraeferens A.zeae LMG 23989T
A.irakense CIP 103311 A.zeae N7T and N6
Bacillus
Espécie Estirpe Espécie Estirpe
B.bataviensis LMG 21833T B.niacini DSM 2923T
B.drentensis LMG 21831T B.novalis LMG 21837T
B.foraminis LMG 23174T B.pocheonensis Gsoil 420T
B.fumarioli LMG 17489T B.soli LMG 21838T
B.jeotgali JCM 10885T B.vireti LMG 21834T
Burkholderia
Espécie Estirpe Espécie Estirpe
B.caribensis MWAPG64T B.sacchari
B.caribensis KCTC 2964T B.sacchari LMG 19450T
B.caryophylli KCTC 2965T B.silvatlantica
B.cepacia ALQ 8281 B.solanacearum ATCC 1 1696T
B.cepacia ATCC 6344T B.sordidicola KCTC 12081
B.cepacia ATCC 25416T B.sordidicola KCTC 12082
B.cepacia KCTC 2966T B.thailandensis DSM 13276T
B.cepacia LMG 1222T B.tropica
B.ferrariae feGIO1T B.unamae
B.fungorum kCTC 12917 B.unamae
B.gladioli ATCC 1024gT B.vandii CY-0619
B.gladioli ATCC 19302 B.vandii CY-0627
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B.glathei KCTC 2968T B.vandii D-2251
B.kururiensis KP23T B.vandii VA-1316
B.mimosarum B.vandii VU-0563
Continuacao
B.phenazinium KCTC 2971T B.vietnamiensis
B.pickettii JCM 5969T B.vietnamiensis KCTC 2974T
B.rhizoxinica HKI 454T B.vietnamiensis TVV75T
B.sacchari IPT 101 B.xenovorans LMG 21463T
Gluconacetobacter
Espécie Estirpe Espécie Estirpe
G.azotocaptans G.oboediens LMG 1688
G.diazotrophicus G.oboediens LMG 1689
G.entanii G.oboediens LMG 18849T
G.entanii LTH 4560T G.oboediens NBRC 14822
G.europaeus NBRC 3261 G.rhaeticus LMG 22126T
G.europeaus G.rhaeticus
G.hansenii NBRC 14815 G.saccharivorans LMG 1582T
G.hansenii NBRC 14816 G.saccharivorans LMG 1584
G.hansenii NBRC 14817 G.swingsii
G.hansenii NBRC 14820T G.swingsii LMG 22125T
G.intermedius LMG 18909T G.xylinus ACM19
G.johannae G.xylinus
G.kombuchae RG3T G.xylinus JCM 10150
G.liquefuciens LMG 1381T G.xylinus JCM 7644T
G.nataicola LMG 1536 G.xylinus JCM 9730
G.oboediens
Herbaspirillum
Espécie Estirpe Espécie Estirpe
H.autotrophicum DSM 732T H.lusitanum LMG 21760
H.autotrophicum IAM 14942T H.lusitanum LMG 21710T
H.chlorophenolicum CPW301T H.lusitanum P6-12T
H.chlorophenolicum IAM 15024T H.putei IAM 15032
H.frisingense IAM 14974 H.rhizosphaerae UMS-37T
H.frisingense GSF30T H.rubrisubalbicans DSM 9440T
H.hiltneri N3T59 H.rubrisubalbicans IAM 14976
H.Hiltneri H.seropedicae DSM 6445T
H.huttiense DSM 10281 H.seropedicae IAM 14977
H.Huttiensis IAM 14941T
Klebsiella
Espécie Estirpe Espécie Estirpe
K.singaporensis Ix3 K.terrigena
K.trevisanii

Paenibacillus
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Espécie Estirpe Espécie Estirpe
P.agarexedens KCTC 3848T P.montaniterrae MXC2-2T
P.agaridevorans KCTC 3849T P.naphthalenovorans

Continuacao

P.alkaliterrae KCTC 3956T P.odorifer TOD45T
P.alvei P.pabuli

P.alvei ATCC 6344T P.pabuli CIP 103119T
P.amylolyticus P.pabuli NRRL NRS-924T
P.amylolyticus NRRL NRS-290T P.pasadenensis SAFN-007T
P.amyloyticus NRRL B-14945T P.pasadenensis SAFN-016T
P.anaericanus MH21T P.pasadenensis SAFN-125
P.assamensis GPTSA 11T P.peoriae

P.azoreducens DSM 13822T P.peoriae

P.azotofixans P.peoriae IFO 15541T
P.azotofixans ATCC 35681T P.peoriae LMG 14832T
P.barengoltzii SAFN-016T P.phyllosphaerae

P.borealis KK19T P.phyllosphaerae CCM 7310T
P.brasilensis DSM 14914T P.polymyxa ATCC 842T
P.brasilensis PB172T P.polymyxa

P.campinasensis KCTC 0364BPT P.polymyxa CIP66.22T
P.chibensis HSCC P.polymyxa DSM 36T
P.chibensis NRRL B-142T P.polymyxa NRRL B-4317T
P.chinjuensis WN9OT P.provencensis 4401170T
P.curdlanolyticus P.pueri b 13i
P.curdlanolyticus CCM 4536T P.pueri b09i
P.dendritiformis T168 P.riograndensis SBR5T
P.dendritiformis T168T P.sabinae G18-7
P.durus P.sabinae JD2
P.favisporus GMPO1T P.sabinae T2712
P.fonticola ZLT P.sabinae T49
P.forsythiae DSM 17842T P.sabinae T67
P.ginsengihumi DCY16T P.sabinae DSM 17841T
P.glucanolyticus P.sanguinis 2301083T
P.glycanilyticus JCM 11221T P.septentrionalis X13-1T
P.glycanilyticus KCTC 3808T P.sepulcri CCM 7311T
P.graminis RSA19T P.siamensis S5-3T
P.illinoisensis CIP105253T P.sonchi X19-5T
P.illinoisensis P.stellifer DSM 14472T
P.illinoisensis NRRL NRS-1356 P.terrae

P.jamilae P.terrae AM141T
P.jamilae B.3455 P.terrae MH72
P.kobensis P.thailandensis MX2-3T
P.kobensis CCM 4537T P.thailandensis S3-4A




107

P.kobensis IFO 15729T P.thiaminolyticus JCM 8360T
P.koreensis KCTC 2393T P.timonensis 2301032T
P.kribbensis P.timonensis CCUG 48216T
Continuacao
P.kribbensis AM49T P.tundrae
P.larvae P.turicensis MOL722T
P.lautus P.urinalis 5402403T
P.lautus NRRL NRS-666T P.urinalis
P.macerans P.validus DSM 3037T
P.macerans ATCC 8244T P.validus
P.macerans CIP 66.19T P.woosongensis YB-45T
P.macerans NRRL B-172T P.wynnii LMG 22176T
P.macquariensis ATCC 23464 P.xylanexedens
P.macquariensis P.xylanilyticus CIP 109086T
P.massiliensis 2301065T P.zanthoxyli
P.massiliensis CIP 107939T P.zanthoxyli DSM 18202T
P.mendelii CCM 4839T

Pseudomonas
Espécie Estirpe Espécie Estirpe
P.alcaligenes P.koreensis
P.citronellolis P.nitroreducens
P.glumae KCTC 2969T P.pavonaceae
P.jessenii P.umsongensis
P.jinjuensis

Rhizobium

Espécie Estirpe Espécie Estirpe
R.alkalisoli CCBAU 01393T R.loessense
R.cellulosilyticum ALA10B2T R.loessense CCBAU 7190BT
R.cellulosilyticum ALA38.2 R.loti NZP 2213T
R.cellulosilyticus LMG 23642T R.lusitanum P1-7T
R.ciceri IC-60 R.mesosinicum CCBAU 25010T
R.ciceri UPM-Ca7 R.mesosinicum CCBAU 25217
R.daejeonense L22 R.mesosinicum CCBAU 41044

R.daejeonense

CCBAU 10050T

R.miluonense

CCBAU 41251T

R.etli R.mongolense USDA 1844T
R.etli CFN 454 R.mulithospitium CCBAU 83401T
R.etli CFN 42T R.oryzae Alt 505T, Alt 501
R.fabae R.phaseoli ATCC 14482T
R.galegae R.pisi DSM 30132T
R.galegae ATCC 43677T R.radiobacter DSM 30148T
R.galegae USDA 4128T R.rhizogenes LMG 150T
R.galegae HAMBI 540T R.rubi IFO 13261T
R.gallicum USDA 2918T R.sullae USDA 4950T
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R.gallicum R602spT R.sullae 1S123T
R.giardinii H152T R.tibeticum CCBAU 85039T
R.hainanense 166T R.tropici CIAT 889
Continuacao

R.hainanense R.tropici

R.huautlense huautlense R.tropici CFN 899
R.huautlense SO2T R.tropici CFN 299T
R.larrymoorei AF3-10T R.undicola LMG11875T
R.leguminosarum R.vitis NCPPB 3554T
R.leguminosarum ATCC 14480 R.yanglingense CCBAU 71623T
R.leguminosarum USDA 2048

FONTE: Autor, 2013



