Reconhecimento Sintatico
e Estrutural de Padroes

Professora:
Ariane Machado Lima



Objetivo

Que o aluno compreenda os conceitos tedricos envolvidos no
reconhecimento sintatico e estrutural de padroes e seja capaz de
aplica-los em problemas praticos.

Tais conceitos envolverao nocoes gerais de Grafos e
Reconhecimento de Padrbes, e grande énfase em Linguagens
Formais, tanto do ponto de vista deterministico quanto
estocastico.

Serao abordados exemplos de problemas praticos em varias
areas como Bioinformatica, Processamento de Linguagem Natural
e Visao Computacional.



Justificativa

Padroes sintaticos e/ou estruturais sao comuns em varias areas de

aplicacao. Exemplos:

- caracterizacoes de familias de genes e de proteinas no campo da
Bioinformatica

- caracterizacao de linguagens ou estilos e correcao de erros em
Processamento de Linguagem Natural

- deteccao de componentes e classificagcao de objetos no campo de Visao
Computacional.

Para a caracterizacao estrutural adequada desses problemas sao
necessarias técnicas especificas voltadas a esse fim, as quais serao
abordadas nesta disciplina.



Conteudo

Nocoes basicas de reconhecimento de padroes: aprendizado
supervisionado X nao supervisionado, principais tecnicas e
metricas de estimacao de desempenho.

NocoOes basicas de linguagens formais, hierarquia de
Chomsky, gramaticas, inferéncia gramatical e analisadores
sintaticos. Modelos estocasticos: modelos ocultos de Markov,
gramaticas estocasticas, analise e estimacao de parametros.

NocOes basicas de grafos, grafos and-or.
Dispositivos adaptativos.



De que conhecimento previo
vamos precisar?



De que conhecimento previo
vamos precisar?

 Quase nada




De que conhecimento previo
vamos precisar?

* Quase nada

* Conceitos basicos
de probabilidade
ajudarao




Aplicativo de apoio a disciplina

* Usaremos o sistema edisciplinas para
— Repositorio do material das aulas
— Troca de mensagens / Forum de discussoes
— Submissao de trabalhos
—  Provas Online

* Basta se cadastrar em https://edisciplinas.usp.br que
a disciplina aparece para voceé (inscricao automatica)


https://edisciplinas.usp.br/

Avaliacao

4 apresentacgoes de artigos (15 min)
MA: Média de apresentacdes (ver proximo slide)
2 provas online — provavelmente 30/10 e 11/12
Sexta e sabado — 2 dias inteiros (edisciplinas)
SEM consulta
MP = Média simples das notas das duas provas
Nota = (MA + MP)/2
Conceito (notas):

R (< 5), C (5,0 a 6,99), B (7,0 a 8,49), A (8,5 a 10)



Avaliacao
4 apresentagOes de artigos (15 min)

Entregar video de uma apresentacao (algumas opc¢des de artigos a escolher)

* Aserdisponilizada para todos

Na aula: apresentacao de 3 videos por sorteio (sem repetir artigo) — aula talvez um pouco
mais longa... (uns 30 min a mais — das 8:30 as 10:00h)

* Cada um da uma nota para cada apresentacao/discussao (NC — nota dos colegas),
inclusive eu (NP — nota da professora)

 MAA = (NP + NCmédia)/2

Todos devem escolher durante a semana mais 3 apresentagdes que nao foram
apresentadas em aula para assistir e avaliar (cada apresentacao tera uma NCmédia)

Se o aluno teve uma apresentacao sua sorteada para apresentagcao em aula
* MA=(2*MAA + 2~ NCmédia das 3 outras apresentacoes)/5
* Senao MA = (2 NCmédia das 4 apresentacbes)/4



RASCUNHO de calendario (SUJEITO

Mr Aula

Data

A ALTERACOES)

.1

21/08/20

Nogoes basicas de reconhecimento de padroes: aprendizado supervisionado ¥ nao supervisionado

2| 28/08/20

Hierarquia de Chomsky, gramaticas regulares, autbmatos e cadeias e modelos ocultos de Markov

Ll

04/09/20

Estimacao de desempenho

11/09/20

NAO HAVERA AULA — Semana da Patria

18/09/20

NAO HAVERA AULA

29/09/20

Inferéncia gramatical (de autématos) / treinamento de HMMs

02/10/20

Artigos com aplicagoes

09/10/20

Apresentagoes de artigos/Livre de contexto (analise sintatica, inferéncia, Modelos de covariancia)

16/10/20

Artigos com aplicagoes

20| = | o [en [

23/10/20

Apresentagoes de artigos/semana para estudo — nao ha material novo (?777)

o

30/10/20

FROVA 1/ Sensibilidade a contexto: complexidade, dispositivos adaptativos

06/11/20

Artigos com aplicagoes

11

13/11/20

Apresentagoes de artigos/Sensibilidade a contexto: grafos AND-OR

12

20/11/20

Artigos com aplicagoes

13

2711/20

Apresentacoes de artigos/ 7?7

14

04/12/20

semana para estudo — nao ha material novo

13

11/12/20

PROVA 2




Perguntas?




Introducao a Problemas
de Reconhecimento de
Padroes e Conceitos
Basicos

Profa Ariane Machado Lima



Problemas de
Reconhecimento de Padroes

Profa Ariane Machado Lima



Reconhecimento de padroes (em geral)

Reconhecimento sintatico e estrutural de
padroes




O que € um padrao?



O que € um padrao?

“A descricao de um objeto”

“Modelo oficial de pesos e medidas; qualquer
objeto que serve de modelo a feitura de outro;
desenho decorativo estampado em tecido ou
outra superficie” Aurélio



O que € um padrao?
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Um padrao representa um unico objeto?



O que € um padrao?

“A descricao de um objeto”

“Modelo oficial de pesos e medidas; qualquer
objeto que serve de modelo a feitura de outro;
desenho decorativo estampado em tecido ou
outra superficie” Aurélio

Um padrao representa um unico objeto?

Um padrao representa uma populacao de objetos,
um conceito, uma classe



O que é
reconhecimento de padroes?



O que é

reconhecimento de padroes?
Problema de discriminar um objeto de entrada
nao dentre padroes individuais mas dentre
populacoes, por meio da busca de atributos (mais
OU menos) invariantes dentre os membros de uma
populacao.



O que é

reconhecimento de padroes?
Problema de discriminar um objeto de entrada
nao dentre padroes individuais mas dentre
populacoes, por meio da busca de atributos (mais
OU Menos) invariantes dentre os membros de uma

populacao.

Todos os atributos de um objeto sao relevantes?



O que é

reconhecimento de padroes?
Problema de discriminar um objeto de entrada
nao dentre padroes individuais mas dentre
populacoes, por meio da busca de atributos (mais
OU Menos) invariantes dentre os membros de uma

populacao.

Todos os atributos de um objeto sao relevantes?
Normalmente nao...



O que é
reconhecimento de padroes?

Categorizacao dos dados de entrada em classes
identificaveis por meio da extracao de atributos
significantes dos dados, dentre muitos outros
atributos irrelevantes.



Termos relacionados - Significados e limites nao unanimes
(abaixo s6 um exemplo, que eu nhem concordo...)

(e )
l‘ﬁﬁy
o

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2015/07/difference-machine-learning-statistical-modeling/




Exemplos de problemas de
reconhecimento de padroes
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Exemplos de problemas de

reconhecimento de padroes
Reconhecimento de caracteres

O que é o padrao neste caso?
Cada caracter?
Letras x algarismos?
Algarismos arabicos?
Alfabeto chinés, russo, arabe, etc...



O gque sao os padroes

Reconhecimento de caracteres

O que é o padrao neste caso?
Cada caracter?
Letras x algarismos?
Algarismos arabicos?
Alfabeto chinés, russo, arabe, etc...

Padrdes podem ser hierarquicos
Os padroes dependem da aplicacao
O problema pode envolver 2 ou mais classes



O gque sao os padroes

Reconhecimento de caracteres

O que é o padrao neste caso?
Cada caracter?
Letras x algarismos?
Algarismos arabicos?
Alfabeto chinés, russo, arabe, etc...

Padroes podem ser hierarquicos
Os padroes dependem da aplicacao
O problema pode envolver 2 ou mais classes



O que mais?

Teoria da Decisao
- Tomada de decisdoes complexas
Sistemas de apoio a decisao
Tomar uma decisao é semelhante a fazer uma
classificacao
Podemos tomar decisoes erradas
* Ha um custo para cada decisao a ser tomada
Queremos minimizar o custo total



Mais exemplos de problemas de
Reconhecimento de Padroes



Mais problemas

Quais genes estao envolvidos em determinadas
doencas?



Mais problemas

Quais genes estao envolvidos em determinadas
doencas?
* Olhando a expressao




Mais problemas
Quais genes estao envolvidos em determinadas

doencas?

* Olhando a sequéncia

SNPs
Finder

AACCCAAAAAAAGTTTCATTHGAAAT TSTOT N Ty p A GACAACARRRR
AacCCr i G TTTCATEAGAEA T DO T Ty Ny n n A A GACAACARARR
AACCCCALAARAGTTTCATERGARA T (G GTCTAM TAAAAAGACAACALAAR
AACCCCAAAAAASTTTCA AAAAAGACAACANAAD
AACCCCAAAAAAGTTTCAT TAAAAAGACAACAAAALD



Mais problemas

Dado um genoma recém-sequenciado, como
achar onde estao os genes?

. cofi Chryromosomme: 1,758 117/1, 813 082
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. -
Latt et "._'-' Bl Righe Legand: > Protein gene ™ Transeription Start Gene color indicates operon menibership.
[+ EMA gene T Terminator Blouse over genes and operons for more information.
To center geme in display, click on tick mark under it.

1,759 000 1.750 500 1,780,000 1,760,500 1,781,000 1,781 500 1.762 000 1.762 500 1,763,000 1. TEA 000 1. 764,500

1,765,000 1.765 500 1,766 000 1,766 500 1.767 000 1.767 500 1.765.000 1. FGE 500 1.769.000 1,769,500 1,770,000 1. 770,500 1 FF1000 1.FF1.500

ydiR

1.772.000 1. 772,500 1 TFF 000 1.FFE.S00 1.77,000 1.774.500 1. 775000 1 TFE 500 1LFTE.000 1. 775,500 1.777 000 1. 777 500 1 FFE D 1.778.500

1,779,000 1. 779 500 | TS 0 1.780.500 1.781.000 1,781 500 1,782 000 1. FEE SO0 1.783.000 1.783.500 1. 784,000 1. 784500 1.785 000 1.785 500

) ) : i 1
, o
1.726.000 1.780 500 1.TE7 000 1.787.500 1.7282.000 1.7892 500 1. 789 000 1.789. 500 1.790.000

1.791.000 1.791.500 1.79Z.000

1. 792 S00 1. 793 000 1. 793 S00 1. 704 000 1. 7949 500 1. 795 000 1 .75 S00 17O O 1. 708 _S00 1,797 000 1. 797 S00 1 .708 000 A TS SO0 1,790 000
arpB_1 arpB_2
T
1,799 500 1.800 000 1800 500 1201000 1,201,500 1.202,000 1.202 500 1803 000 1,204,000

1,506 500 1 807 OO0 1 S07 SO0 1,808 000 1.805 500 1,809 000 1 800S00 1.8 10 000 1.210 500 1.211.000 T.211 500 LET =R 1812 500 1.813 000




Mais problemas

Como classificar musicas por género musical?
Como distinguir se um instrumento esta afinado

&



Mais problemas

Sistemas de reconhecimento de voz

CHANNEL l6,17 18,19
20,21, 2.2, 23 2% ... gf

Free Up Your Other Hand With
Voice Recognition TV



Mais problemas
Sistemas de reconhecimento de imagens:

Deteccao de “defeitos bioldégicos” em imagens médicas
(traumatismos, aneurisma, tumor, etc)

(A)

Art. Intell. in Med 26 (2002)

(C)

Fig. 1. (A—C) Coronographic images of coronary arteries with stenoses.



Mais problemas
Sistemas de reconhecimento de imagens:

Reconhecimento de individuos em cenas criminais,
retrato falado, etc




Mais problemas
Sistemas de reconhecimento de imagens:
Busca por imagens

Similar lmagea Pesota 1 - 8o EF) .08 pecorda )




Mais problemas

— Deteccao de fraude em cartdes de crédito
— Comportamento de clientes (bons e maus)



Problemas de
Reconhecimento de Padroes

Profa Ariane Machado Lima



Conceitos basicos de
reconhecimento de padroes

Profa Ariane Machado Lima



Tipos de classificacao

Binaria: 2 classes. Exemplos:

* RNA: codificante x nao codificante

* Diagndstico: tem ou nao uma doenca

* Tumor maligno/benigno

Multiclasse: mais de 2 classes. Exemplos:

* Familias de RNAs nao codificantes

* Idioma de um texto

Multirrotulo: ha mais de 2 classes envolvidas, e
cada instancia pode pertencer a mais de uma

* Diagnéstico com comorbidades



Para aprendermos mais,
mais um exemplo...

Robalos e salmoes:
precisam ser
processados e
embalados
separadamente

Fotografias

[DUDA, HART & STORK, 2001]



Para aprendermos mais,
mais um exemplo...

Objetivo:
Dada uma foto de um peixe, classifica-lo em 1 de 2
categorias possiveis: robalo ou salmao (classificacao
binaria)

Como podemos fazer isso?



Para aprendermos mais,
mais um exemplo...

Objetivo:
Dada uma foto de um peixe, classifica-lo em 1 de 2
categorias possiveis: robalo ou salmao (classificacao
binaria)

Como podemos fazer isso? (abordagem de reconhecimento

de padroes classico)

Escolhemos algum atributo (ou caracteristica) e vemos se
ele conseqgue diferenciar (discriminar) robalos e salmoes
Queremos descrever um modelo para robalos e salmoes,
no caso f(x) <=1é um e f(x) > | & outro, x sendo a

caracteristica e | um limiar _
X, por exemplo, comprimento



Tamanhos dos peixes

Note que x (cada objeto, representado pelo seu
tamanho) é uma variavel aleatoria

Gostariamos de conhecer a distribuicao de x para

robalos e salmoes para podermos fazer a

classificacao (acharmos um limiar)

— Distribuicoes condicionais: P(x | robalo) e P(x |
salmao)



Aprendizado computacional

O processo de criar um modelo, uma hipétese acerca do
conceito real, € conhecido como aprendizado
computacional

Como aprendemos algo?

Como poderiamos aprender o que € robalo e o que é
salmao?



Aprendizado computacional

O processo de criar um modelo, uma hipétese acerca do
conceito real, € conhecido como aprendizado
computacional

Como aprendemos algo?

Como poderiamos aprender o que é robalo e o que é
salmao?

Uma das formas é através de exemplos
Aprendizado supervisionado:

— Amostra de treinamento: exemplos rotulados de cada
classe

Aprendizado nao supervisionado: nao tenho exemplos,
mas apenas os objetos a serem classificados



Métodos de Classificacao

Probabilidade da(s) caracteristica(s)

Class—Conditional

Densities para cada classe
Konowm Unknown
e B T — —.__\
\
Bayes Decision [ Supervised Unsupervised
Theory | Learning Learning
.
= T e
-7 —
\". Parametric !| Monparametric Parametric MNonparametric
i I'K
| ™~ —
n |
| | *cptima)” Plug—in Densit || Decision | Mixture Cluster
| ules Hules Estimati!:)n i-I gg?.';gﬂgmn , | Resolving Analysis
\ L J
. —

Density—Based Approaches  Geometric Approach

[JAIN et al, 2000]



Tamanhos dos peixes

Note que x (cada objeto, representado pelo seu
tamanho) é uma variavel aleatoria

Gostariamos de conhecer a distribuicao de x para

robalos e salmoes para podermos fazer a

classificacao (acharmos um limiar)

— Distribuicoes condicionais: P(x | robalo) e P(x |
salmao)



os de Classificacao

Class—Conditional /
Densities

Konowmn Unkmown
=R o
\
Bayes Decision 1 Supervised Unsupervised
Theory | Learning Learning
\ :
== T il
-7 —
\". Parametric I| Monparametric Parametric MNonparametric
i I'k
| T
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Density—Based Approaches

Geometric Approach

[JAIN et al, 2000]



Caso ldeal: temos as condicionais reais (ex: Deus nos
deu)
Caso ideal dos sonhos: e as classes sao totalmente
separaveis!!!!

Limiar?

...........................



Caso Ildeal: temos as condicionais reais (ex: Deus nos
deu)
Caso ideal dos sonhos: e as classes sao totalmente
aveis! !l

n
(M
O
Q)
=
Q)

Limiar?

- 'n{dnmvg 10d 21871

...........................




Se nao temos as condicionais (da populacao), vamos estima-las
(a partir de uma amostra de exemplos)... Veja esse histograma
dos tamanhos dos peixes de exemplo...

Qual limiar escolhemos?

S R =T fass
o r

k.
b

[ —

‘I-‘rl-'
]

by Th T

oy oy b
ba b ThOn D
L L L L L L

k

fengri

i
-y L
4
kg
=

5
[DUDA, HART & STORK, 2001]
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Se nao temos as condicionais (da populacao), vamos estima-las
(a partir de uma amostra de exemplos)... Veja esse histograma
dos tamanhos dos peixes de exemplo...

Qual limiar escolhemos?

SRlaon | sect Dass

Paa B5 ]

k.
b

[ —

: &

by Th T

:

oy ey ey b
ba b ThOn D
1 1 1 1 1 5.7

k

_|:- fengri
[DUDA, HART & STORK, 2001]
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Histograma dos tamanhos dos
peixes

Qual limiar escolhemos?
A cada limiar ha um erro de classificacao associado

=5 ST R = e ErTss

Wy by kg by
Bom

by oy
Dokoh Bk
T 1 1

[DUDA, HART & STORK, 2001]




Histograma dos tamanhos dos
peixes

Qual limiar escolhemos?
A cada limiar ha um erro de classificacao associado

Tamanho nao parece satmson i
ser uma boa caracteristica...
Vamos escolher outra!

Wy by kg by
Bom

by oy
Dokoh Bk
T 1 1

[DUDA, HART & STORK, 2001]




Histograma do Brilho
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[DUDA, HART & STORK, 2001]



Histograma do Brilho

count
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MELHORQU! [DUDA, HART & STORK, 2001]



Podemos melhorar?

E se combindssemos ambas?



Podemos melhorar?

E se combinassemos ambas?
X = (X;, X,)" no qual:

X, € 0 comprimento (em cm)
X, € a intensidade de brilho

X € um vetor de caracteristicas de um objeto (em
um espaco de caracteristicas bidimensional) -
note o negrito para vetor

X, € X, SA0 variaveis aleatorias
X € um vetor aleatério



Tamanho e brilho

Como representar?



Tamanho e brilho

Sr TR

: = lightness
8 o

[DUDA, HART & STORK, 2001]



Tamanho e brilho

Fronteira de
decisao

= lightness
o

Classificador linear: a fronteira de decisao é um
hiperplano (curvatura nula no espaco n-dimensional)

[DUDA, HART & STORK, 2001]



Tamanho e brilho

AR

: = lightness
8 o

Podemos “desenhar” essa fronteira de uma forma diferente?
[DUDA, HART & STORK, 2001]



Tamanho e brilho

Que tal assim? Classificador nao é mais linear

width
22 salmon I ved bass
Elé' - - -

20 - *a v

1o -
e
I
I
I5

i4

. . . . = lrphiness
2 - a 8 I
[DUDA, HART & STORK, 2001]



Classificacao supervisionada x
nao-supervisionada

Class—Conditional

Densities
Konowmn Unkmown
o & = . _._“\‘
¢ Y
| Bayes Decision I Supervised Unsupervised
| Theory | Learning Leaming
| '. :
5 P
-7 = —
\'-. Parametric I| Monparametric Parametric MNanparametric
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n o e’ ¥
I "optimal” Plug-in Densit || Decision ! Mixture Cluster
| ules Rules Estimation iI ggnu';g%gmn ;  Resolving Analysis
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Density—Based Approaches

Geometric Approach

[JAIN et al, 2000]



Classificacao

Classificacao supervisionada
NUmero de classes definido

Amostra de treinamento (exemplos rotulados com a
classe a qual pertence)
Duas etapas:

Aprendizado (ou treinamento)

Reconhecimento



Classificacao supervisionada

S={(x,.v )0 v )l v )}

Conjunto h Construcdo do

: B - Treinamento —_— i
— /’ﬂ_—% \ S // classificador
.-’/f- - « ‘ o -

L]
- ® e \x
® o oo® e -
[ Conjunto o o® - 1 @SJZ—F\
\universo  *® - -'-- : S~
" - -
H‘“M - o - - - l
— _ - MNowvo exemplm Aplicacao do
classificador

'-.:65_9 de 2
olz) ~

Figura: Representacao do processo de aprendizado supervisionado



Classificacao - observacoes

Um mesmo conjunto de dados = diferentes
classificadores
Por qué?



Classificacao - observacoes

Um mesmo conjunto de dados = diferentes
classificadores
Diferentes caracteristicas
Diferentes técnicas de construcao de classificadores
Diferentes parametros



Classificacao - observacoes

Um mesmo conjunto de dados = diferentes
classificadores
Diferentes caracteristicas
Diferentes técnicas de construcao de classificadores
Diferentes parametros

Qual é o melhor?



Classificacao - observacoes

Um mesmo conjunto de dados = diferentes
classificadores
Diferentes caracteristicas
Diferentes técnicas de construcao de classificadores
Diferentes parametros

Qual é o melhor?
Necessidade de avaliacao dos classificadores
Comparacao de desempenho entre opcoes



Ciclo de construcao de classificadores
baseados em aprendizado supervisionado

collect data -
Pré-processamento i
/) fea -
_—
prior knowledge _—
£, IMVarigances) — - ¥
.
hoose model -t
rrrrr lassifier -
evaluate classifi

l [DUDA, HART & STORK, 2001]



Conceitos basicos de
reconhecimento de padroes

Profa Ariane Machado Lima



Problemas de
Reconhecimento Sintatico ou
Estrutural de Padroes

Profa Ariane Machado Lima



Os 2 tipos de reconhecimento de padroes

Nao estrutural

- Normalmente nao se considera a composicao dos
objetos

- Os objetos sao representados por suas caracteristicas
(mais ou menos independentes)

- cuja ordem nao importa



Os 2 tipos de reconhecimento de padroes

Nao estrutural

- Normalmente nao se considera a composicao dos
objetos

- Os objetos sao representados por suas caracteristicas
. . Attribute Information:
(mais ou menos independentes)

For more information, read [Cortez et al., 2009].
Input variables (based on physicochemical tests):
- fixed acidity
- volatile acidity
- citric acid
- residual sugar
- chlorides
- free sulfur dioxide
- total sulfur dioxide
- density
. . . . . - pH
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine+Quality 10 - sulphates
- alcoho
Output variable {(based on sensory data):
12 - quality (score between 0 and 10)

- cuja ordem nao importa

Wine Quality Data Set

D0 =~ o L p) =



Os 2 tipos de reconhecimento de padroes

Nao estrutural
- Normalmente nao se considera a composicao dos objetos

- Os objetos sao representados por suas caracteristicas
(mais ou menos independentes)

- cuja ordem nao importa

- Os modelos do problema muitas vezes nao possuem
interpretabilidade (caixa-preta)

* O que importa é a classificacao



Os 2 tipos de reconhecimento de padroes

Estrutural / sintatico
- A composicao interna dos objetos € FUNDAMENTAL

* Pode-se definir uma hierarquia de subpadrées, até chegar no nivel de
primitivas (facilmente identificaveis)
- Os objetos sao representados por constituicao, a ORDEM é
Importantissima
* Sequéncias de DNA, RNA, proteinas
* Textos
* Imagens estruturadas (ex: carro)

- Aprender/modelar a estrutura € muitas vezes um dos objetivos (além
de classificar)



Exemplos



EX: Imagens de componentes
estruturados

DOI: 10.1561 /0600000018



EX: Imagens de componentes
estruturados

A identificacao dos componentes (moldura, ponteiros) e a relacao
entre eles (posicao relativa) SAO IMPORTANTES

Nao bastam caracteristicas como cor, numero de digitos, etc...



Exemplos

Predicao de genes

codificantes de proteinas

https://www.todamateria.com.br/dna/



gene (DNA)

exon exon exon exon
—— intrcn —— intron —— intron ———
T M

.
+ trariscription

* Predigao de genes e ——

promoter

* codificantes de proteinas Voo

I —
T ——
+ translation

aming acic
chain

+ posttranslational
maodification

protein

© 2013 Encyclopaedin Britannica, Inc.

https://www.todamateria.com.br/dna/ https://www.britannica.com/science/gene



Exe m p I OS B ﬂ intron Eﬂ,intmnﬁﬂ intron ﬂ
: e e e —
- _ e + transcription
Predicao de genes G ————]
codificantes de proteinas Y soong

MR
T # * translation

A sequéncia dos “simbolos” (letras — nucleotideos) é importante

Nao bastam caracteristicas como comprimento, composicao de
bases (ex: %G+C), etc...

https://www.todamateria.com.br/dna/ https://www.britannica.com/science/gene



Mais um exemplo que nos ajudara a
entender mais alguns conceitos da area



Ex: Sitios de ligacao de fatores de
transcricao

Fatores de transcrigdo Fatores gerais Inicio de transcricao Fatores de transcrigao
dogene dl.-. transcrigdo | do gene

. . atf\ iR W O
-5 T W e : - -
A . RNA - ' ‘

Maédulos Promotor polimerase Sl . =t
reguladores DNA reguladores e o
(enhancers) |©sPasador reguladores s

Regido de controle para o Gene X

Sitios de Ligac3o dos Fatores de Transcrigio:
Trechos de 5 a 30pbs no DNA, reconhecidos pelos Adaptado de Alberts et al., 2002.
Fatores de TranscricSo (M) .



Ex: Sitios de ligacao de fatores de
transcricao

Fatores de transcrigdo

do gene * Existem varios fatores de transcricao (FTs) diferentes
' * Cada moddulo regulador normalmente possui varios sitios

M l ( (de FT’s diferentes e TAMBEM para um mesmo FT)

Cada FT reconhece um padrao de sequéncia (motivo) cujas
DNA sequéncias sao:
Médulos 1) parecidas porém nao idénticas

DNA
(e aeere; |espacadc * 2) de mesmo tamanho

Heglao de controle para o Gene X

Sitios de Ligac3o dos Fatores de Transcrigio:
Trechos de 5 a 30pbs no DNA, reconhecidos pelos Adaptado de Alberts et al., 2002.
Fatores de TranscricSo (M) .



Sitios de ligacao de UM DADO FT

CATTATCACARAACTTACTCTCCATCCATTATCTCTGACCCT
TCCGRAACARGECARRGOCTATARARARRRTTARGCAGC
G T T CCCACACTAT CTCARTCCARATAT CTGTCTGACTATAATCC
CATGCCCTCARGTGTGCACATTGGTCACAGCATTTCAAGG
GATTCTCRACAGCATTTCARCGLAGAGACCTCATTGTAR
TCCCCRACTCCCARCTGRACCTTA TCTGTGEGEGRAGECETTTT A
CCTTATCTET CGEGECACGCTTTTGAARRCTAATTAGCTTTAGL
AT T T T T T AT A ARG CACACACACARGCCATTTCTCCTATCTCCCGET
AGCCCTATARARA AR ARCCACCACTATCCTCTTCCCCCCCCCTTC
CCACCACACACACTTATCCACTGCCTAAATACACATCAT

[=T0L- s - T L

=

[Dissertacdo USP — Antbénio Ferrdo Neto, 2017]




Sitios de ligacao de UM DADO FT

CATTATCACARAACTTACTCTCCATCCATTATCTCTGACCCT
TCCGRAACARGECARRGOCTATARARARRRTTARGCAGC
G T T CCCACACTAT CTCARTCCARATAT CTGTCTGACTATAATCC
CATGCCCTCARGTGTGCACATTGGTCACAGCATTTCAAGG
GATTCTCRACAGCATTTCARCGLAGAGACCTCATTGTAR
TCCCCRACTCCCARCTGRACCTTA TCTGTGEGEGRAGECETTTT A
CCTTATCTET CGEGECACGCTTTTGAARRCTAATTAGCTTTAGL
AT T T T T T AT A ARG CACACACACARGCCATTTCTCCTATCTCCCGET
AGCCCTATARARA AR ARCCACCACTATCCTCTTCCCCCCCCCTTC
CCACCACACACACTTATCCACTGCCTAAATACACATCAT

[=T0L- s - T L

=

ALINHAMENTO MULTIPLO SEM GAPS

CATTATCACAARCTTAGTGTCCATCCATTATCTCTGACCCT
CATTATCRACARACTTAGTCTCCATCCATTATCTCTGACCCT
TCGEARCRAGGCARAGGCTATARRARRRRTTARAGCAGT
GCCCCTTCCCCACACTATCTCAATGCARATATCTGTCTCGACTATAATCC
CCCCCTTCCCCACACTATCTCARTCCARARATATCTCTCTCACTATAATCC
CATGCCCTCAAGTGTGCAGAT I GETCACAGCATTTCARGG
GATTGETCACAGCATTTCARSGER-AGRCCTCATTETRARG
TCCCCARCTCCCRACTGACCTTATCTGTGGGGERAGGCTTTTGR
CCTTATCIGTGGEGCAGGCTTTTGARARACTARTTAGGTITAGC
ATTATTTTCCTTAT CAGARAGCACACACACAAGCCATTTCTCCTATCTCCCGGT
ATTATTTTCCTTATCAGRAACCAGAGAGACRAAGCCATTTCTCCTATCTCCCGLT
ACGCGCTATAARRARRARRARTTAAGCACACTATCCTCTTEEEECCCCTTC
CCACGCRCRCRACACTTATCCAGTGCGTARATACACATCAT

oW o-Jabhd LM EKE

=

[Dissertacdo USP — Antbénio Ferrdo Neto, 2017]
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CATTATCACAARNCTTAGTGTOCATOCATTATCTCTGACCET
CATTATCACAAACTTACTOTCCATCCATTATCTCTAACCCT
TCECARCAARRCAAACCUTATAAAMARALTTARGEMGC
COOCCTTCCCCACAD TATCTCAATGCAAA TATCTOTCTRACTATAATCT
GO T T CCACAC TATC TCAATGCAARTATCTGTC TRAMC TATAATCC
CATGC O TCAAGTETRCAGA T T TUACAGCAT TTCAAGE
AT T T A AT A T T T AAGERAGAGACT TCATTGT AR
ToCOCAACTCOCAAT TRACCT TATC TGTGHGHEAGHCTTT TG
CCTTATCTATOOO0GASOCTTTTOAARADTAATTAGOTTTACC
ATTATTTTCCTTATCAGAAGCAGAOAGACAROCCATTTCTCCTATCTCCCOOT
ATTATITPCCTTATCAQANGCARAIARACAADCCATTTCTCCTATCTCCCOOT
ACGUTATAAAAAAARTTAACGCAGCACTATCCTCTTCECLECCCOTTC
AR AR CACT TATCCAGTGETAAATACACATOAT

£ S
/ Pusmﬁk
3

1 2 4 | 5| 6
1t v lal T ] ]| A
il Tt |aAa|lT|c|T
2l c | T | A | T |A]|A
sl c|lrt|lalT ||
2 |3, ¢c T/ A|T|A|A
O 4|l T |6 |6 | T | c|a
E 5| T 1t]6 | T A A
EETT.&TL‘T
wojzlr AT [Cc|T
gl T r a1 c] a
gl c | T | aAa| T | cCcl|T
9l c | r a1 a]a
o 1| 1T ]A|T | C]|cC

[Dissertacdo USP — Anténio Ferrdo Neto, 2017]
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CATTATCACAARNCTTAGTGTOCATOCATTATCTCTGACCET
CATTATCACAAACTTACTOTCCATCCATTATCTCTAACCCT
TCECARCAARRCAAACCUTATAAAMARALTTARGEMGC
COOCCTTCCCCACAD TATCTCAATGCAAA TATCTOTCTRACTATAATCT
B T T CCACAC TATC TCAATGCAARTATCTGTC TRACTATAATCC
CATGC O TCAAGTETRCAGA T T TUACAGCAT TTCAAGE
AT T T A AT A T T T AAGERAGAGACT TCATTGT AR
ToCOCAACTCOCAAT TRACCT TATC TGTGHGHEAGHCTTT TG
CCTTATCTATOOO0GASOCTTTTOAARADTAATTAGOTTTACC
ATTATTTTCCTTATCAGAAGCAGAOAGACAROCCATTTCTCCTATCTCCCOOT
ATTATITPCCTTATCAQANGCARAIARACAADCCATTTCTCCTATCTCCCOOT
ACGUTATAAAAAAARTTAACGCAGCACTATCCTCTTCECLECCCOTTC

1 WTAEWWW
POSICOES
1| 2] 3] a]s]es
T T A T C A
T T A T C T C .
c T T a7  ala omo podemos criar um
c|ltlal[Ttc]|T modelo para representar
< c |/ T1ATIA]lA esse padrao?
(W] T G G T C A
Z T|T|6 | T | A| A
5 T
]
T T A T C A
C T A T C T
C T A T A A
T T A T C C

[Dissertacdo USP — Anténio Ferrdo Neto, 2017]
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CATTATCACAARNCTTAGTGTOCATOCATTATCTCTGACCET
CATTATCACAAACTTACTOTCCATCCATTATCTCTAACCCT
TCECARCAARRCAAACCUTATAAAMARALTTARGEMGC
COOCCTTCCCCACAD TATCTCAATGCAAA TATCTOTCTRACTATAATCT
B T T CCACAC TATC TCAATGCAARTATCTGTC TRACTATAATCC
CATGC O TCAAGTETRCAGA T T TUACAGCAT TTCAAGE
AT T T A AT A T T T AAGERAGAGACT TCATTGT AR
ToCOCAACTCOCAAT TRACCT TATC TGTGHGHEAGHCTTT TG
CCTTATCTATOOO0GASOCTTTTOAARADTAATTAGOTTTACC
ATTATTTTCCTTATCAGAAGCAGAOAGACAROCCATTTCTCCTATCTCCCOOT
ATTATITPCCTTATCAQANGCARAIARACAADCCATTTCTCCTATCTCCCOOT
ACGUTATAAAAAAARTTAACGCAGCACTATCCTCTTCECLECCCOTTC

1 WETP.WWWW
POSICOES
1| 2] 3] a]s]es
T T A T C A
T T A T C T C .
c T T a7  ala omo podemos criar um
c|ltlal[Ttc]|T modelo para representar
< c |/ T1ATIA]lA esse padrao?
(W] T G G T C A
Z T|T|6 | T | A| A
o T T AT lc]T Por ex: arvore de prefixos
ﬁ T T A T C T
T T A T C A
C T A T C T
C T A T A A
T T A T C C

[Dissertacdo USP — Anténio Ferrdo Neto, 2017]



Arvore de prefixos

Exemplo para um conjunto }Eg;
menor de de sequéncias _
menores: -. " d
AN atgg
atga h A (et g
atta : “\T:j\ i
aaga -. 1 |

cga

&

Genetics and Molecular Research 6 (1): 105-115 (2007)



Arvore de prefixos

Exemplo para um conjunto }Eg;
menor de de sequéncias -
menores: 5 (G

atga "2 3
g 8ge
atta \C\ B W
aaga Alguém vé um “problema” neste modelo? .,
cgag gad4

Genetics and Molecular Research 6 (1): 105-115 (2007)



Arvore de prefixos

Exemplo para um conjunto }Eg;
menor de de sequéncias }@

1
menores: B/Gt\ \Cx
L |

atga Jfl a¢_1
atgg C 1 \C
atta \\TE;;i

aaga Alguém vé um “problema” neste modelo’?

cgag aaga
Ele representa EXATAMENTE as sequéncias de trelnamento cga
Isso pode ser: .1
* maravilhoso se é isso que vocé quer representar (matching extato) \@a\g'
* péssimo se vocé quer APRENDER um padrao (overfitting) 4

Genetics and Molecular Research 6 (1): 105-115 (2007)



Overfitting x Generalizacao

Overfitting: 6timos resultados na amostra de
treinamento, mas ruim na amostra de teste.

* No pior caso, s6 conhece (todos) os elementos da
amostra de treinamento

Generalizacao: permite aprender além do que esta na
amostra de treinamento. Mas se generalizar demais
vai errar demais.

— Ex: ao se querer aprender um conceito, pode
erroneamente classificar tudo como sendo daquela
classe alvo



Overfitting x Generalizacao

Como sera o desempenho (sucesso da

classificacao) para objetos fora da amostra de
treinamento?

Nao queremos decorar a amostra de treinamento
(overfitting), mas aprender um conceito, criar um

modelo a partir da generalizacao dos exemplos,
sem generalizar demais

Maior sucesso na amostra de treinamento nao
garante maior sucesso nos dados “novos”



Dilema na escolha do modelo

Ha um gradiente de modelos dos mais simples
aos mais complexos: qual escolher?

Tempo de processamento, memboria, erros, custos,
overfitting, ...

Como predizer quao boa sera a generalizacao do
classificador?

Discutiremos essas questoes durante o curso.



atga
atgg
atta
aaga
cgag

Overfitting x Generalizacao

cga

Al

Genetics and Molecular Research 6 (1): 105-115 (2007)

X

Aceitar todas as
sequéncias de tamanho 4



atga
atgg
atta
aaga
cgag

@

Overfitting X Generallzagao

\CY N

cga

&l

Genetics and Molecular Research 6 (1): 105-115 (2007)

X Aceitar todas as
sequéncias de tamanho 4

Outras generalizagdes (intermediarias),
assumindo sempre tamanho 4:



atga
atgg
atta
aaga
cgag

Overfitting x Generalizacao

\C\ ﬁ\?@&;

cga |

k. 1

Genetics and Molecular Research 6 (1): 105-115 (2007)

X Aceitar todas as
sequéncias de tamanho 4

Outras generalizagdes (intermediarias),
assumindo sempre tamanho 4:

comecga comaou C

* comegacomaouc E terminacomaoug



Mais sobre reconhecimento
estrutural de padroes



Cena

Scene A

d

Fu, K. 5. Syntactic Pattern Recognition and Applications, PrenticeHall, Inc., Englewood Cliffs, 1982



Cena Representacao hierarquica

(arvore)
Scene A
Objects B Background C (Subpatterns)
Scene A | / \ / \
Objects D Objects E  Floor M Wall N (Subpatterns)
d
Face Triangle Face  Face Face (Subpatterns)
L T X Y Z

Fu, K. 5. Syntactic Pattern Recognition and Applications, PrenticeHall, Inc., Englewood Cliffs, 1982



Padrdes definidos a partir de subpadrdes, cada vez mais simples, até chegar a
primitivas facilmente identificaveis

Representacao hierarquica
(arvore)

Scene A

N

Objects B Background C (Subpatterns)

wr N TN

Objects D Objects E  Floor M Wall N (Subpatterns)

Cena

d

Face Triangle Face Face Face (Subpatterns)
L T X Y Z

Fu, K. 3. Syntactic Pattern Recognition and Applications, PrenticeHall, Inc., Englewood Cliffs, 1982



Representacao hierarquica
(grafo)
Cena

Scene A
part-of part-of
Objects B Background C
pill"t/ wof Paly wﬂf
left-of connected-to
Scene A Object D = =~ Object E Floor M ~————— = Wall N
right-of
part-of part-of  part-of part-of
part
Face ==— Triangle Conn. to Conn. to
da L connected-to T Face =+=—= Face ==—= Face
X Y Z
Fu, K. 5. Syntactic Pattern Recognition and Applications, PrenticeHall, Inc., Englewo “-\_______.—j

connected-to



VANTAGEM das arvores: Uso direto de toda a teoria de Linguagens Formais (gramaticas)

Representacao hierarquica

Cena .
(arvore)
Scene A
Objects B Background C (Subpatterns)
Scene A | / \ / \
Objects D Objects E  Floor M Wall N (Subpatterns)
a / \ / \\
Face Triangle Face  Face Face (Subpatterns)
L T X Y Z

Fu, K. 3. Syntactic Pattern Recognition and Applications, PrenticeHall, Inc., Englewood Cliffs, 1982



Gramatica ?



Gramatica ? SIM!

Frase —  sujeito  predicado

sujeito — artigo  nome Frase

artigo — a B ok T

artigo — 0 sujeito predicado
nome —  paleté A S WD Sl
nome —  moca arltlgu nolme verPu ad|(?tw0
nome — dia a moca estava feliz
predicado —  verbo adjetivo e

verbo — € //,/\\

verbo —  estava Fit ;
adjectivo —  feliz jﬂi w
adjectivo  —  azul arltign nome verFo adjfftivu

a paleto estava feliz



Representacao hierarquica

(arvore)
Scene A
Objects B Background C (Subpatterns)
Objects D Objects E  Floor M Wall N (Subpatterns)
Face Triangle Face  Face Face (Subpatterns)
L T X Y Z

Fu, K. 5. Syntactic Pattern Recognition and Applications, PrenticeHall, Inc., Englewood Cliffs, 1982

Gramatica

<Scene A> — <Objects B> <Background C>
<Objects B> — <QObjects D> <Objects E>
<Objects D> — <Face L> <Triangle T>
<Objects E> — <Face X> <Face Y> <Face Z>
<Background C> — <Floor M> <Wall N>



Problemas de
Reconhecimento Sintatico ou
Estrutural de Padroes

Profa Ariane Machado Lima
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Introducao a Problemas
de Reconhecimento de
Padroes e Conceitos
Basicos

Profa Ariane Machado Lima
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