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RESUMO

MENDES, Bruno. Extração de características a partir de Redes Complexas: Um estudo de caso
na classificação de Sequências Genômicas. 51 f. Trabalho de Conclusão de Curso – Curso
Superior de Tecnologia em Análise e Desenvolvimento de Sistemas, Universidade Tecnológica
Federal do Paraná. Cornélio Procópio, 2014.

No âmbito da bioinformática, o reconhecimento de padrões dentro de sequências genômicas
pode ser utilizado para classificar regiões (gênica, promotora, não-codificante) de um DNA.
Neste sentido, caso uma boa classificação ocorra um modelo pode ser gerado para inferir
sequências desconhecidas. Frente a essa perspectiva, medidas que representam particularida-
des dentro dessas sequências devem ser identificadas. Este trabalho propõe duas metodologias
para caracterizar as sequências genômicas baseadas na teoria das redes complexas e teoria da
informação. A teoria da informação lida com a frequência das ocorrências de nucleotídeos, di-
nucleotídeos e trinucleotídeos dentro de uma sequência para calcular entropia, soma de entropia
e valor máximo da entropia para compor as características da mesma. As redes complexas por
sua vez, retratam as sequências como uma rede através da ocorrência de encontro entre os nu-
cleotídeos, dinucleotídeos e trinucleotídeos dentro da sequência. As medidas das metodologias
são utilizadas na classificação com métodos classificadores como SVM, MultiLayerPerceptron,
J48, IBK, NaiveBayes e RandomForest, para os quais foram obtidos resultados similares apre-
sentando pouca diferença a favor das redes complexas, sendo que o RandomForest apresentou
os melhores resultados com aproximadamente 86% de acurácia, seguido do J48 com 84% e do
MultiLayerPerceptron com 82%. Os resultados obtidos indicam que através dessa abordagem
de extração de características é possível alcançar bons níveis de classificação considerando a
simplicidade dos métodos uma vez que são utilizadas somente as sequências genômicas sem
nenhum outro conhecimento acerca delas.

Palavras-chave: redes complexas, sequências genômicas, extração de características, classifi-
cação, reconhecimento de padrões, bioinformática



ABSTRACT

MENDES, Bruno. Feature extraction from complex networks: A study case on classification of
Genomic Sequences. 51 f. Trabalho de Conclusão de Curso – Curso Superior de Tecnologia em
Análise e Desenvolvimento de Sistemas, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Cornélio
Procópio, 2014.

Within the scope of bioinformatics, pattern recognition in genomic sequences can be used to
classify regions (gene, promoter, non-coding) of a DNA. In this sense, if a model a good classifi-
cation occurs can be generated to infer unknown sequences. Faced with this prospect, measures
that represent characteristics within these sequences must be identified. This paper proposes
two methods to characterize the genomic sequences based on the theory of complex networks
and information theory. Information theory deals with the frequency of occurrences of nucle-
otide, dinucleotide and trinucleotide within a sequence to calculate entropy, sum entropy and
maximum entropy to compose the same characteristics. Complex networks in turn retrate the
sequences as a network through the occurring of the nucleotides, dinucleotides and trinucleoti-
des within the same. Measures of methodologies are used in the classification methods such as
SVM classifiers, MultiLayerPerceptron, J48, IBK, and NaiveBayes RandomForest, where simi-
lar results were obtained among the methods, showing little difference in favor of the complex
networks, wherein RandomForest showed the best results with approximately 86 % accuracy,
followed by J48 with 84 % and MultiLayerPerceptron with 82 %. The results indicate that by
such feature extraction approach can achieve good classification levels considering the simpli-
city of the methods used since they are only genomic sequences without any further knowledge
about them.

Keywords: complex networks, genomics sequences, feature extraction, classification, pattern
recognition, bioinformatics



LISTA DE FIGURAS

–FIGURA 1 EXEMPLO DE UM HISTOGRAMA DE NUCLEOTIDEOS. . . . . . . . . 12
–FIGURA 2 REPRESENTAÇÃO DA ESTRUTURA DA INTERNET . . . . . . . . . . . . 14
–FIGURA 3 REDE COMPLEXA ALEATÓRIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
–FIGURA 4 REDE COMPLEXA PEQUENO-MUNDO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
–FIGURA 5 REDE COMPLEXA LIVRE DE ESCALA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
–FIGURA 6 EXEMPLOS DE MOTIFS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
–FIGURA 7 EXEMPLO DE UMA REDE MODULAR. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
–FIGURA 8 EXEMPLO DE UM ARQUIVO ARFF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
–FIGURA 9 HISTOGRAMA DE NUCLEOTÍDEOS DA SEQUÊNCIA AAMP. . . . 26
–FIGURA 10 HISTOGRAMA DE DINUCLEOTÍDEOS DA SEQUÊNCIA AAMP. . 27
–FIGURA 11 HISTOGRAMA DE TRINUCLEOTÍDEOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
–FIGURA 12 ENTROPIA DE TRINUCLEOTÍDEOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
–FIGURA 13 SOMA DA ENTROPIA DE NUCLEOTÍDEOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
–FIGURA 14 MAXIMIZAÇÃO DA ENTROPIA DE TRINUCLEOTÍDEOS . . . . . . . 32
–FIGURA 15 LIGAÇÕES ENCONTRADAS P = 1 E TP = 1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
–FIGURA 16 REDE DE NUCLEOTÍDEOS P = 1 E TP = 1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
–FIGURA 17 REDE DE DINUCLEOTÍDEOS CONSIDERANDO A SEQUÊNCIA ATG-

GAGTCCGAA COM OS PARÂMETROS P = 1 E TP = 2. (A) COMO OS

NÓS SÃO DEFINIDOS E (B) A REDE RESULTANTE . . . . . . . . . . . . . . . 36
–FIGURA 18 REDE TOYMODEL. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
–FIGURA 19 ACURÁCIA DA CLASSIFICAÇÃO - HISTOGRAMAS . . . . . . . . . . . . 41
–FIGURA 20 ACURÁCIA DA CLASSIFICAÇÃO - REDES COMPLEXAS - INDIVI-

DUAL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
–FIGURA 21 ACURÁCIA DA CLASSIFICAÇÃO - REDES COMPLEXAS - PALA-

VRAS IGUAIS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
–FIGURA 22 ACURÁCIA DA CLASSIFICAÇÃO - REDES COMPLEXAS - TODOS

JUNTOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
–FIGURA 23 CRONOGRAMA DE ATIVIDADES. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45



LISTA DE TABELAS

–TABELA 1 HISTOGRAMA DE NUCLEOTÍDEOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
–TABELA 2 HISTOGRAMA DE DINUCLEOTÍDEOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
–TABELA 3 HISTOGRAMA DE TRINUCLEOTÍDEOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
–TABELA 4 EXEMPLO DE UM ARQUIVO DO FORMATO NCOL . . . . . . . . . . . 33
–TABELA 5 LIGAÇÕES DA REDE DE NUCLEOTÍDEOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
–TABELA 6 LIGAÇÕES DA REDE DE DINUCLEOTÍDEOS . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
–TABELA 7 MEDIDAS TOY MODEL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37



LISTA DE SIGLAS

DNA Ácido Desoxirribonucleíco (Deoxyribonucleic Acid )

RNA Ácido Ribonucleíco (Ribonucleic Acid )

WEKA Waikato Environment for Knowledge Analysis

ARFF Attribute Relation File Format

SVM Support Vector Machines

DBTSS DataBase of Transcriptional Start Sites

TP Tamanho da palavra

P Passo



SUMÁRIO

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.1 OBJETIVOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.1.1 OBJETIVO GERAL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.2 JUSTIFICATIVA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .11
2.1 GENÉTICA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .11
2.2 FORMATO FASTA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.3 HISTOGRAMA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.4 ENTROPIA E INFORMAÇÃO MÚTUA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.4.1 SOMA E MAXIMIZAÇÃO DE ENTROPIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.5 REDES COMPLEXAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.5.1 TIPOS DE REDES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.5.2 MEDIDAS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .17
2.6 WEKA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.7 MINERAÇÃO DE DADOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.7.1 VALIDAÇÃO CRUZADA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .23
3 MATERIAIS E MÉTODOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.1 BANCO DE DADOS DBTSS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.2 GENOME BROWSER . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.3 METODOLOGIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.3.1 MÉTODO 1: TEORIA DA INFORMAÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
3.3.2 MÉTODO 2: REDES COMPLEXAS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .33
3.3.3 CONFIGURAÇÃO DO AMBIENTE DE EXECUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
4 RESULTADOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
4.1 HISTOGRAMAS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .40
4.2 REDES COMPLEXAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.2.1 EXPERIMENTOS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .41
5 CRONOGRAMA REALIZADO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
6 CONSIDERAÇÕES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48



8

1 INTRODUÇÃO

O estudo dos sistemas biológicos e como seus componentes estão interligados é um grande

desafio nos dias de hoje atraindo a atenção de pesquisadores de diversas áreas do conhecimento.

Esta área de pesquisa cientifica é conhecida como Systems biology (biologia de sistemas), a

qual é altamente interdisciplinar sendo o seu foco principal analisar o organismo em uma forma

holística.

Nesse contexto, um dos cenários que se encontra fortemente envolvido é o da bioinformá-

tica. Dividida em diferentes áreas de pesquisa, tem sido explorada e buscado apoio computa-

cional com aplicações para diferentes finalidades, tais como identificação de genes, inibidores

de enzimas, organizar e relacionar informação biológica, prever a configuração de proteínas,

simular células, agrupar proteínas, montar árvores filogenéticas, realizar análise de expressão

gênica, entre outras (PROSDOCIMI et al., 2012).

Uma teoria muito utilizada para representar sistemas interligados são as redes complexas.

Por ter caráter multidisciplinar, é utilizada em diversas áreas de pesquisas como no caso da

biologia, onde é utilizada na modelagem de interações entre os componentes celulares em estu-

dos das relações entre genes (LOPES et al., 2014; LOPES; JR; COSTA, 2011; SHEN-ORR et

al., 2002; DIAMBRA; COSTA, 2005), proteínas (COSTA; RODRIGUES; TRAVIESO, 2006;

JEONG et al., 2001), e relações metabólicas (JEONG et al., 2000).

Na maioria das vezes, o estudo em grupo de componentes de um sistema interligado é mais

importante do que a análise individual deles, o que favorece a aplicação das redes complexas

na biologia, como sugerido pelos autores em (VOGELSTEIN; LANE; LEVINE, 2000) onde

realizar o estudo das conexões do gene p53 que é um supressor de tumores, é mais importante

do que estuda-lo individualmente.

Através das redes complexas é possível extrair medidas que representem características em

sistemas naturais e artificiais compostos de elementos que interagem. No entanto, apesar do

grande sucesso obtido pela teoria de redes complexas, ainda há um enorme campo de pesquisa

a ser explorado devido a limitações tais como a falta de medidas e métodos para analisar, carac-
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terizar e classificar reais redes. Portanto, para obter uma caracterização mais precisa, é essencial

considerar um vasto conjunto de medições não redundantes, o que pode ser alcançado com a

utilização de técnicas de reconhecimento padrões e mineração de dados (COSTA et al., 2007).

No contexto de reconhecimento de padrões, a extração de características é uma forma de

redução de dimensionalidade (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). Mais especifica-

mente, é um ponto de vista reducionista que utiliza do método de extração de características

para tentar representar uma amostra com um subconjunto de suas medidas, minimizando a

perda de informações a partir desta amostra.

Por outro lado, a teoria da informação oferece um arcabouço importante, no qual existem

medidas que geralmente são utilizadas para indicar a quantidade de informações de uma de-

terminada fonte, como mostrado em aplicações de sucesso em uma miríade de problemas da

bioinformática a fim de caracterizar as relações entre genes (BUTTE; KOHANE, 2000; LO-

PES; MARTINS; CESAR, 2008; LOPES; OLIVEIRA; CESAR, 2011; LOPES et al., 2014).

Frente a essas perspectivas, esse trabalho tem por objetivo explorar uma abordagem inédita

para a classificação de sequências genômica por meio de medidas de redes complexas e teoria

da informação. Um extrator de características será desenvolvido e aplicado em um determinado

conjunto de sequências genômicas, afim de avaliar a eficácia da classificação e caracterização

realizada pelas medidas extraídas em regiões encontradas no DNA.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL

O Objetivo deste trabalho é apresentar duas metodologias para realizar a caracterização de

sequências genômicas originárias de regiões distintas de um DNA. Nesse estudo é apresentado

uma análise entre as metodologias propostas assim como seus resultados, avaliando os mesmos

em relação a caracterização e classificação das sequências no âmbito da bioinformática.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

• Retratar uma sequência genômica como uma rede complexa

• Aplicar algoritmo para extração de medidas das metodologias.

• Realizar a classificação com as medidas extraídas.

• Analisar resultados.
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1.2 JUSTIFICATIVA

A relação entre extração de características (medidas) e a classificação adequada é um tanto

arbitrária. Um extrator de característica ideal seria produzir uma representação que torna o

trabalho do classificador trivial, inversamente, um classificador onipotente não precisaria da

ajuda de um sofisticado extrator característica. O objetivo tradicional do extrator característica

é caracterizar um objeto a ser reconhecido por meio de medições cujos valores são muito seme-

lhantes para os objetos de uma mesma categoria, e muito diferente para os objetos em diferentes

categorias (DUDA; HART; STORK, 2012).

Olhando por este lado, a motivação deste trabalho é propor o estudo de um novo método

de extração de medidas para a classificação de sequências genômicas. Para isso serão reali-

zado dois experimentos. Em um primeiro momento serão extraídos as seguintes medidas das

sequências para realizar a classificação: histograma, desvio padrão, entropia, soma de entropia

e maximização de entropia. Logo após, serão extraídas e utilizadas medidas de redes complexas

(centralidade, desvio padrão do grau, mínimo e máxima do grau, transitividade, caminho mí-

nimo médio, número de comunidades e motifs) baseando-se na metodologia aplicada no artigo

A complex network-based approach for texture analysis (BACKES; CASANOVA; BRUNO,

2010) onde ao invés de pixels, é utilizado os nucleotídeos de uma sequência genômica para

formação da rede.

Este trabalho segue com a contextualização dos conceitos abordados através da revisão bi-

bliográfica, a qual pode ser encontrada na seção 2. Os materiais e métodos são apresentados na

seção 3. Na seção 4 é apresentado os resultados obtidos das metodologias aplicadas. Sequenci-

almente, sendo apresentado o cronograma realizado na seção 5 e as considerações e conclusão

na seção 6.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 GENÉTICA

Um nucleotídeo é uma molécula composta por um açúcar chamado pentose, um grupo de

fosfato e uma base nitrogenada (GRIFFITHS, 2008). Nucleotídeos são diferenciados através

da base nitrogenada que os compõem, podendo variar em: adenina, citosina, guanina, timina

ou uracila. A pentose de um nucleotídeo pode se ligar ao grupo fostafo de um outro, formando

uma cadeia. Uma cadeia formada por vários nucleotídeos é chamada de polinucleotídeo.

Existem dois tipos de polinucleotídeos que armazenam informações genéticas: o DNA e o

RNA.

O DNA é formado por duas fitas de nucletotídeos, e a pentose que o o constitui é a deso-

xirribose. As duas fitas do DNA são unidas através de pontes de hidrogênio formadas entre a

suas quatros bases nitrogenadas. A adenina sempre forma pontes de hidrogênio com a timina, e

a citosina com a guanina. As duas fitas do DNA são ditas complementares, e sempre é possível

construir uma fita a partir da outra. A sequência de bases nitrogenadas ao longo da cadeia de

DNA constitui a informação genética.

O RNA é composto por apenas uma fita e sua pentose é a ribose. A base nitrogenada timina,

exclusiva do DNA, é substítuida pela uracila, exclusiva do RNA. Uma fita de RNA pode se do-

brar de tal forma que parte de suas próprias bases nitrogenadas se pareiam umas com as outras.

Esse pareamento intramolecular é um fator importante no formato tridimensional do RNA, que

é capaz de assumir uma variedade maior de formas complexas do que a dupla hélice do DNA.

2.2 FORMATO FASTA

O formato FASTA é um formato baseado em texto para representar tanto sequencias de

nucleótidos quanto sequencias de peptídeos, no qual os nucleotídeos ou aminoácidos são repre-

sentados usando códigos de uma única letra (MARKEL; LEON, 2003).
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Inicialmente criado por David J. Lipman and William R. Pearson em 1985 em um pacote

de softwares chamado de FASTP, veio a se tornar o formato padrão usado na Bioinformática

devido a sua simplicidade que torna fácil manipular e analisar sequências usando ferramentas

de processamento de texto e linguagens de script como Python, Ruby, e Perl.

A primeira linha em um arquivo FASTA começa com um símbolo ’>’ (maior que) junto a

uma palavra indicando o identificador da sequências, o restante é considerado descrição sendo

este opcional. Após a linha inicial vem a sequência em si no padrão de código de uma letra

(A, C, T, G). Outra coisa além de um código válido é ignorada (incluindo espaços, tabulações,

asteriscos, etc ..).

Exemplo de um arquivo fasta:

>MCHU

ATGGCAGAGACCGCGGCCGGAGTGGGCCGCTTCAAGACCAACTAT*

2.3 HISTOGRAMA

Um histograma é a frequência de um conjunto de dados quantitativo na forma de um grá-

fico em barras. O histograma consiste basicamente em um plano cartesiano cujo no eixo x

(horizontal) se encontra a amostra e no eixo y (vertical) sua frequência.

Figura 1: Exemplo de um Histograma de nucleotideos.

2.4 ENTROPIA E INFORMAÇÃO MÚTUA

Na metade do século XIX Rudolf Clausius através de seus estudos durante um ciclo de

funcionamento da máquina térmica de Carnot, chegou a um quociente que denominou de en-

tropia, dando origem a segunda lei da termodinâmica (COVENEY; HIGHFIELD, 1991). Por
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volta de 1866, Ludwig Boltzmann definiu quantitativamente o conceito de entropia relacionado

a desordem na termodinâmica estatística. Posteriormente, a entropia foi definida na Teoria da

Informação por Claude Shannon (SHANNON, 2001), onde a mesma indicaria a quantidade de

informação contida em uma determinada fonte, mas também, podendo graduar a desordem de

um conjunto de dados (BISHOP, 1995), onde quanto maior a quantidade de símbolos incertos

e padrões em um determinado conjunto de dados, maior a entropia de todo o conjunto (LO-

PES, 2003). Dentre as equações que definem entropia nos variados contextos a utilizada neste

trabalho é a da Teoria da Informação, definida como:

H(X) =−∑
x∈X

P(x)logP(x) (1)

2.4.1 SOMA E MAXIMIZAÇÃO DE ENTROPIA

Uma vez que a entropia mede a quantidade de informação em determinada fonte, a sua

soma representa uma das etapas para se encontrar o ponto máximo da informação encontrada,

sendo a soma dada por (JAYNES, 1957):

f (X) =
n

∑
i=1

Pi f (xi) (2)

e a maximização por:

Smax = λ0 +λ1( f1(x))+ ...+λm( fm(x)) (3)

2.5 REDES COMPLEXAS

O estudo dos grafos teve início em 1736, quando Euler ao se deparar com um conjunto de

pontes em Königsberg propôs uma solução para atravessar todas as pontes sem repetir nenhuma,

originando a teoria e possivelmente o primeiro grafo da história (BOLLOBÁS, 1998).

Considerada uma extensão da teoria dos grafos (COSTA et al., 2007), redes complexas

é o termo que define um grafo cujo apresenta uma estrutura irregular composta por ligações

constituídas de vértices (nós) interligados por arestas (BARABÁSI, 2002), sendo um tema mul-

tidisciplinar que abrange várias ciências, tais como a biologia, ciência da computação, física,

matemática e sociologia (BARABÁSI, 2003).

Após a teoria de Euler os avanços dos estudos desencadearam aplicações práticas em di-
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ferentes áreas. Como por exemplo a Sociologia, onde sociólogos a partir da década de 50 que

tinham finalidade de estudar o comportamento e a relação entre as pessoas passaram a fazer

uso de redes complexas em suas pesquisas. Tais pesquisas eram embasadas em características

familiares das redes, como a centralidade (o vértice mais central) e a conectividade (vértices

com maior número de conexões). Nesse cenário, a centralidade e a conectividade eram usadas

para determinar quem melhor se relacionava com os demais ou identificar os indivíduos que

passavam maior influência (WASSERMAN, 1994).

Com o tempo, devido ao avanço tecnológico, computadores e meios de comunicação per-

mitiram a análise de grandes quantidades de informações. Tal acontecimento fez com que

pesquisas aos quais estudavam apenas redes pequenas observando propriedades de vértices in-

dividuais passassem a observar propriedades em larga-escala, como comunidades identificadas

dentro das redes.

Neste contexto, diversas abordagens do mundo real podem ser representadas por meio de

redes complexas, como por exemplo, a conexão entre os aeroportos (GUIMERA; AMARAL,

2004), (GUIMERÀ et al., 2005); a rede da Internet conectada por hyperlinks em documentos

(ALBERT; JEONG; BARABÁSI, 1999), (BARABÁSI; ALBERT; JEONG, 2000), (ADAMIC;

HUBERMAN, 2000); a relação entre grupos de pessoas (WASSERMAN, 1994) e redes neurais

(COSTA; SPORNS, 2005; RUBINOV; SPORNS, 2010).

Figura 2: Representação da estrutura da Internet

Fonte: (NEWMAN, 2003)

Em termos computacionais, as redes complexas podem ser representadas como listas ou

matrizes de adjacências. No caso da lista, apenas os vértices conectados são armazenados. Já
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no caso da matriz de adjacências A, se dois vértices i e j estiverem conectados, o valor de ai j

será igual a 1, caso contrário 0. No caso de mais conexões entre vértices já conectados, então o

valor de ai j será respectivo ao número de ligações (peso da aresta).

Em uma rede, suas conexões podem ser dirigidas e não dirigidas. Quando dirigida, o sentido

da ligação de um vértice a outro importa, caso contrário, será não-dirigida. Se as ligações

possuem intensidade, então a cada aresta é atribuído um peso representando a mesma.

2.5.1 TIPOS DE REDES

Nesta seção são descritos de forma breve os três principais modelos teóricos de redes com-

plexas: rede aleatória, rede pequeno-mundo e rede livre de escala.

Rede Aleatória. Esse modelo é conhecido como rede ER e é considerado o mais sim-

ples que uma rede complexas pode assumir. Proposto por Paul Erdös e Alfréd Rényi em 1959

(ERDŐS; RÉNYI, 1959), arestas não direcionadas são adicionadas aleatoriamente entre um nú-

mero fixo de vértices. Com base nesse relato, Erdös e Rényi concluíram que todos os vértices de

uma determinada rede tem a aproximadamente a mesma quantidade de conexões, e também, a

mesma chance de receber novas conexões (BARABÁSI; ALBERT, 1999). Os autores afirmam

também que quanto mais complexa a rede, maior a chance dela ser aleatória.

Figura 3: Rede complexa aleatória

Fonte: (ALBERT; BARABÁSI, 2002)

Rede Pequeno-Mundo.

Conhecida por rede WS, segundo os autores Watts e Strogatz (WATTS; STROGATZ, 1998),

em muitas redes são encontrados padrões relacionados a conexão dos vértices cujo tendem a for-

mar pequenas conexões em cada. Pensando dessa maneira, eles propuseram um modelo similar

ao ER, baseando-se no fenômeno mundo pequêno (MILGRAM, 1967) ao qual supõe que a mé-

dia de distância de conexão de uma pessoa a qualquer outra é de 6 pessoas, assim determinando
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no contexto das redes complexas que grande parte das conexões são estabelecidas entre os vér-

tices mais próximos. Deste modo, o modelo se assemelha ao de Erdös e Rény no sentido de que

grande parte das conexões serão formadas entre vértices próximos uns dos outros, tendo como

consequência, o valor da distância média entre quaisquer dois vértices aleatórios vir a ser um

pequeno número de vértices. Para que isso ocorra, basta que algumas conexões aleatórias entre

grupos sejam estabelecidas.

Figura 4: Rede complexa pequeno-mundo

Fonte: (STROGATZ, 2001)

Rede Livre De Escala.

O Modelo desenvolvido por Barabási e Albert (BA) (BARABÁSI; ALBERT, 1999) de-

monstram que as redes podem assumir uma ordem dinâmica de estruturação com características

bem específicas, como a conexão preferencial, que é uma das principais características encon-

tradas nesse tipo de rede ao qual representa a tendência de um novo vértice se conectar a um

vértice que tem um grau elevado de conexões. Essa característica simboliza redes com poucos

vértices altamente conectados, e muitos vértices com poucas conexões. Essas redes tem sido

observadas em várias abordagens do mundo real como por exemplo, na internet demonstrada

na Figura 2, em redes de metabolismo e redes de citações de artigos científicos.
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Figura 5: Rede complexa livre de escala

Fonte: (STROGATZ, 2001)

2.5.2 MEDIDAS

Dentre as medidas possíveis de se extrair de uma rede, as que foram usadas neste trabalho

são:

1. Caminho mínimo médio. O comprimento do menor caminho entre dois vértices i e j,

di j, é dado pela extensão de todos os caminhos que conectam estes vértices cujos compri-

mentos são mínimos (WATTS; STROGATZ, 1998). Sua determinação é importante para

caracterizar a estrutura interna das redes e não investigação de efeitos dinâmicos relativos

ao transporte e à comunicação (BOCCALETTI et al., 2006). Dado uma matriz de distân-

cias D, cujos elementos di j representam o valor do menor caminho entre os vértices i e j.

A média entre os valores na matriz D expressa o menor caminho médio, sendo calculada

por:

`=
1

N(N−1) ∑
i6= j

di j (4)

2. Coeficiente de Cluster.

O coeficiente de cluster ou transitividade é uma medida de aglomeração que representa a

probabilidade entre os vértices adjacentes de um dado vértice estarem conectados, como

por exemplo em uma rede social, pode ser representado como a probabilidade entre dois

amigos (A e B) terem um amigo (C) em comum. Dependendo da topologia da rede, o va-

lor da transitividade pode ser diferente. Segundo (BARRAT et al., 2004), a transitividade
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pode ser obtida através da seguinte equação:

Cω(i) =
1

Si(ki−1)∑
j,h

ei, j + ei, j

2
ai, jai,ha j,h (5)

3. Centralidade. No âmbito da teoria dos grafos e redes complexas, existem diferentes

tipos de centralidade, tais como:

• Centralidade de Grau: A centralidade de grau é definida como o número de ligações

incidentes sobre um vértice No caso de uma rede direcionada é de costume definir

duas medidas distintas de centralidade de grau: indegree e textsloutdegree.

Indegree é o número de ligações que são recebidas pelo vértice e outdegree é o

número de ligações que parte do vértice para outros.

• Centralidade de Proximidade: A centralidade de proximidade é a distância natural

entre um nó a todos os outros. Ou seja, quanto mais central é o nó, menor a distância

do seu total para todos os outros.

• Centralidade de Intermediação: A Centralidade de intermediação é uma medida

que quantifica o número de vezes que um vértice age como intermediário em um

caminho entre dois nós (FREEMAN, 1977). Por exemplo, em uma rede social, o

número de vezes que uma pessoa serve de ponte para duas outras se conhecer.

• Centralidade de Eficiência: A centralidade de eficiência indica a excentricidade de

um vértice em relação a outro, ou seja, indica o caminho mais rápido para se conec-

tar com um outro vértice, onde quanto menor for sua excentricidade mais eficiente

é o vértice.

4. Grau médio. O grau médio é a média aritmética de graus existentes dentro da rede,

podendo ser obtido pela divisão do número de arestas pelo número de vértices.

5. Motifs. Os motifs são subgrafos identificados com grande frequência dentro de uma

rede complexa. Segundo (MILO et al., 2002), motifs estão diretamente relacionados à

estrutura e evolução das redes complexas.
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(a) three-vertex feedback (b) three chain (c) feed-forward loop

(d) bi-parallel (e) four-vertex feedback (f) bi-fan

(g) feedback with two mu-
tual dyads

(h) fully connected triad (i) uplinked mutual dyad

Figura 6: Exemplos de motifs

Fonte: (COSTA et al., 2007)

6. Número de comunidades.

A maioria das redes costumam ser modulares, isto é, as conexões são mais frequentes

entre vértices que pertençam a um mesmo grupo e menos frequentes entre vértices de

grupos distintos. Esses módulos são definidos como comunidades por terem seus vértices

altamente conectados entre si e poucos conectados com o restante da rede (DANON et

al., 2005).
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Figura 7: Exemplo de uma rede modular.

Fonte: Autoria própria.

2.6 WEKA

O WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (HALL et al., 2009) é atual-

mente um sistema de referencia na área de aprendizado de máquina e mineração de dados com

ampla aceitação nos meios acadêmicos e áreas afins.

Iniciado em 1993 pelo governo da Nova Zelândia na Universidade de Waikato, teve suas

primeiras versões desenvolvidas em linguagem C mas devido à algumas dificuldades encontra-

das o sistema foi todo reescrito em JAVA.

A estrutura padrão para manipulação de dados do WEKA é um arquivo de texto do tipo

ARFF. Um arquivo ARFF tem sua estrutura composta na seguinte ordem: O cabeçalho indicado

com marcação @relation representando o identificador do arquivo. A sequência de atributos

(um em cada linha) e as classes que as instâncias podem pertencer indicados com a marcação

@attribute. Por fim os dados, que devem estar situados abaixo da marcação @data.

O vetor de característica que representará cada instância do conjunto de dados deve ser

composto na mesma ordem da definição dos atributos, onde seus valores devem ser separados

por uma vírgula como exibido na Figura 8.
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Figura 8: Exemplo de um arquivo Arff.

Fonte: Autoria Própria.

O WEKA dispõe de um elevado número de classificadores, tais como: Árvore de Decisão

induzida, Tabelas de decisão, Regressão local de pesos, Regressão lógica, Naive Bayes, SVM,

etc.

Dentre os resultados gerados na saída pelo WEKA, são normalmente mais avaliados os

seguintes valores:

Instâncias Classificadas Corretamente (Correctly Classsified Instances): porcentagem

de registros que foram classificados corretamente durante a elaboração do modelo de classifi-

cação.

Instâncias Classificadas Incorretamente (Incorrectly Classsified Instances): porcenta-

gem de registros que foram classificados incorretamente durante a elaboração do modelo de

classificação.

Precisão e Recall (Precision and Recall ): são métricas normalmente vistas na área de re-

conhecimento de padrões (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO et al., 1999). Quando utilizadas,

o conjunto de amostras é dividido em dois subconjuntos ao qual um dos é considerado relevante

em relação ao objetivo da métrica. O Recall é representado como a porção de instâncias corretas

dentro todas as instâncias do subconjunto relevante, e a Precisão é a porção de instâncias correta

dentro as que o algoritmo indicou pertencer ao subconjunto relevante. Quanto mais próximo de

um, melhor a classificação.

Falso Positivo (False Positive): é a porcentagem dos casos onde o modelo criado diz que

deve ser positivo, mas seu valor valor real é negativo. Quanto mais próximo de 0 melhor a

classificação.
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Verdadeiro Positivo (True Positive): é a porcentagem de casos verdadeiros dentre todos

os casos verdadeiros. Quanto mais próximo de 1 melhor a classificação.

Matriz de Confusão: (Confusion Matrix): é uma matriz quadrada que indica as classifi-

cações corretas e erradas. A classe que está sendo representada aparece na linha. As classifica-

ções aparecem nas colunas. A diagonal da matriz indica às classificações corretas.

2.7 MINERAÇÃO DE DADOS

A mineração de Dados (Data Mining) pode ser definida como um processo de identificação

de padrões válidos, novos, potencialmente úteis e compreensíveis embutidos em um conjunto

de dados (FAYYAD et al., 1996). É uma abordagem multidisciplinar que incorpora técnicas

utilizadas em diferentes áreas como Inteligência Artificial, Aprendizado de Máquina, Base de

Dados e Estatística (REZENDE et al., 2003).

Um forte exemplo que virou matéria na mídia no mundo todo foi um relato publicado pela

empresa americana Walmart onde a mesma informou que através do estudo em suas bases de

dados encontrou uma forte relação entre cerveja e fraldas, sendo esta obtida através da análise

do histórico de vendas onde os dois itens foram identificados juntos várias vezes em diferentes

compras (DENNIS; MARSLAND; COCKETT, 2001).

Uma das principais tarefas da mineração de dados é a predição, sendo esta, dividida em

dois problemas centrais: a classificação e a regressão (WEISS, 1998).

A classificação é uma função que mapeia determinados dados de entrado e um número

limitado de categorias. Nela cada amostra pertence a uma classe, entre um conjunto predefinido

de classes. Tais amostras consistem de um conjunto de atributos (vetor de características). O

algoritmo de classificação por sua vez, tem como objetivo encontrar um relacionamento entre

os atributos passados e a classe.

Assim, o processo de classificação consiste em obter um modelo baseado em um determi-

nado conjunto de dados para predizer a classe de um exemplo novo e desconhecido.

Reconhecer padrões dentro de um conjunto de dados é uma das três etapas encontradas

atualmente dentro da mineração de dados. Estes padrões servem como chave para realizar

a classificação de diferentes grupos contidos em um mesmo conjunto. Como no caso deste

trabalho, onde através das medidas extraídas nas metodologias é realizada a classificação das

regiões representadas pelos conjuntos de dados escolhidos, sendo os atributos utilizados pelo

classificador para separar as classes envolvidas, os padrões encontrados.
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A regressão é similar a classificação se comparado seus conceitos. Sua principal diferença

é que a regressão como resultado gera o valor de uma variável dependente desconhecida do

valor de outras variáveis desconhecidas. Como por exemplo o preço de uma casa (variável de-

pendente), que é resultado de muitas variáveis independentes, tais como: a metragem quadrada

da casa, tamanho do terreno, revestimento interno, bairro em que a casa é situada, possíveis

reformas, etc. O modelo da regressão nesse caso é criado com base nos preços de outras casas

semelhantes a mesma cujo quer encontrar o preço.

Ambas as tarefas citadas da predição foram exemplificadas de maneira superficial mas o

suficiente para começar os estudos e utilização de ferramentas que lidam com essas tarefas en-

contradas na mineração de dados. É o caso da ferramenta WEKA já descrito anteriormente,

onde o mesmo foi utilizado para realizar a classificação neste trabalho utilizando os seguintes

métodos classificadores: Instance-based learning algorithms (IBK) (AHA; KIBLER; ALBERT,

1991), J48 (QUINLAN, 1993), MultiLayer Perceptron (RUSSELL et al., 1995), Naive Bayes

(NB) (JOHN; LANGLEY, 1995), RandomForest (BREIMAN, 2001) e Support Vector Machi-

nes (SVM) (ABE, 2010).

2.7.1 VALIDAÇÃO CRUZADA

O método de Validação Cruzada consiste em dividir o conjunto de amostras em n subcon-

juntos (folds) (KOHAVI et al., 1995). Após dividido, uma será a base de testes para a validação

do modelo e os n− 1 restantes serão utilizados para o treinamento. O processo de validação

cruzada é repetido n vezes, de forma que cada subconjunto seja usada uma vez como base de

testes para a validação do modelo.

No final do processo, é calculado a média dos resultados obtidos na classificação de cada

subconjunto afim de obter o desempenho médio do classificador nos n testes. O propósito de

repetir o processo n vezes, é aumentar a confiabilidade da estimativa da precisão do classifica-

dor.
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3 MATERIAIS E MÉTODOS

3.1 BANCO DE DADOS DBTSS

O DBTSS é um banco de dados que contém posições exatas dos locais de início de trans-

crição (tss), determinado com a técnica denominada tss-seq nos genomas de várias espécies

(YAMASHITA et al., 2012). Para este trabalho, foi utilizado um conjunto de dados composto

por 1500 sequências.

O conjunto de dados se encontra disponível em ftp://ftp.hgc.jp/pub/hgc/db/dbtss/

Yamashita_NAR/.

3.2 GENOME BROWSER

As sequências codificantes de proteína foram extraídas a partir de um conjunto de 1.600

genes RefSeq selecionados aleatoriamente a partir do genoma humano (hg18). Para obter as

sequências que codificam proteínas, a região intrônica de cada gene foi removida e os segmentos

de codificação foram concatenados. Usando o mesmo genoma foram também selecionados

aleatoriamente 1.520 regiões não-codificantes. Obteve-se a anotação de cada gene e o genoma

hg18 do banco de dados do navegador UCSC Genome (KENT et al., 2002).

3.3 METODOLOGIA

Nesta seção são apresentados os dois métodos utilizados para realizar a caracterização das

sequências genômicas.

Para extração das medidas das duas metodologias foram implementados algoritmos em

JAVA, aos quais se encontra em mais detalhes nas subseções abaixo.
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3.3.1 MÉTODO 1: TEORIA DA INFORMAÇÃO

Para esta metodologia, as rotinas implementadas calculam a ocorrência de nutleotídeos,

dinucleotídeos e trinucleotídeos dentro da sequência.

Dado um arquivo fasta é realizado o processamento do mesmo onde para cada sequência

identificada é criado um diretório que irá conter a princípio arquivos de texto com a frequência

de nucleotídeos, dinucleotídeos e trinucleotídeos da mesma.

Após a criação dos diretórios de todas as sequências, é realizado uma varredura dos mesmos

para se obter as medidas que irão formar o vetor de característica da sequência onde é essas

medidas encontradas serão salvas em novos arquivos de texto e representadas por histogramas

e gráficos de linha. Por fim, uma nova rotina é executada para gerar um arquivo arff para ser

classificado no WEKA.

Cada sequência irá gerar 3 vetores (nucleotídeos, dinucleotídeos e trinucleotídeos) de ca-

racterísticas constituído pelos seguintes valores: histograma (número de ocorrência), entropia

do histograma, soma de entropia, e valor máximo da maximização da entropia. Os resultados

obtidos na classificação serão apresentados logo mais abaixo na seção 4.

Abaixo temos um exemplo de uma sequência CDS e alguns de seus arquivos gerados.

AAMP

ATGGAGTCCGAATCGGAAAGCGGGGCTGCTGCTGACACCCCCCCACTGGAGACC

CTATGGAGTCCGAATCGGAAAGCGGGGCTGCTGCTGACACCCCCCCACTGGAGA

CCCTAAGCTTCCATGGTGATGAAGAGATTATCGAGGTGGTAGAACTTGATCCCGG

TCCGCCGGACCCAGATGACCTGGCCCAGGAGATGGAAGATGTGGACTTTGAGGA

GAAGAGGAGGAAGAGGGCAACGAAGAGGGCTGGGTTCTAGAACCCCAGGAAG*

Tabela 1: Histograma de Nucleotídeos
Valores do histograma de nucleotideos da figura 9

A - 276.0 C - 335.0 T - 262.0 G - 429.0
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Figura 9: Histograma de nucleotídeos da sequência AAMP.

Tabela 2: Histograma de dinucleotídeos
Valores do histograma de dinucleotídeos da figura 10

AA - 51.0 AC - 72.0 AT - 47.0 AG - 106.0
CA - 84.0 CC - 115. CT - 97.0 CG - 39.0
TA - 26.0 TC - 54.0 TT - 43.0 TG - 137.0
GA - 113.0 GC - 94.0 GT - 75.0 GG - 146.0
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Tabela 3: Histograma de trinucleotídeos
Valores do histograma de trinucleotídeos da figura 11

AAA - 10.0 AAC - 8.0 AAT - 3.0 AAG - 30.0
ACA - 9.0 ACC - 33.0 ACT - 23.0 ACG - 7.0
ATA - 5.0 ATC - 13.0 ATT - 4.0 ATG - 25.0
AGA - 28.0 AGC - 26.0 AGT - 18.0 AGG - 34.0
CAA - 14.0 CAC - 22.0 CAT - 14.0 CAG - 34.0
CCA - 34.0 CCC - 28.0 CCT - 38.0 CCG - 15.0
CTA - 11.0 CTC - 17.0 CTT - 18.0 CTG - 50.0
CGA - 10.0 CGC - 5.0 CGT - 6.0 CGG - 18.0
TAA - 4.0 TAC - 7.0 TAT - 8.0 TAG - 7.0
TCA - 12.0 TCC - 21.0 TCT - 12.0 TCG - 9.0
TTA - 4.0 TTC - 6.0 TTT - 14.0 TTG - 19.0
TGA - 32.0 TGC - 23.0 TGT - 25.0 TGG - 57.0
GAA - 23.0 GAC - 35.0 GAT - 21.0 GAG - 34.0
GCA - 29.0 GCC - 33.0 GCT - 24.0 GCG - 8.0
GTA - 6.0 GTC - 18.0 GTT - 7.0 GTG - 43.0
GGA - 43.0 GGC - 40.0 GGT - 25.0 GGG - 37.0
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3.3.2 MÉTODO 2: REDES COMPLEXAS

No caso da segunda metodologia, as rotinas foram utilizados para retratar as redes comple-

xas a partir das sequências genômicas em arquivos de texto.

Como o tamanho das sequências podem ser muito grande, o recurso de memória principal

pode não ser suficiente para suportar a mesma. Para este problema uma logística de divisão da

sequência foi implementada de acordo com o número de threads da máquina, onde para cada

thread, um pedaço é atribuído para ser processado. Essa solução utiliza o acesso randômico no

arquivo realizando a leitura em bytes ao invés de sequencial lendo os caracteres propriamente

dito.

Assim, para cada thread é atribuído um index que será o ponteiro indicando a partir de qual

byte do arquivo deve-se começar a ler, fazendo com que cada tarefa em paralelo realize o acesso

de pedaços distintos e não sequenciais dentro do arquivo, de modo que os bytes correspondentes

ao pedaço corrente sendo processado após seu término é descartado, poupando memória.

Os arquivos gerados se encontram em um formato específico que será interpretados pelo

pacote igraph (CSARDI; NEPUSZ, 2006) da ferramenta R (TEAM et al., 2005), utilizado para

extrair suas respectivas medidas.

Entre os formatos disponíveis que são interpretados pelo R como uma rede complexas, os

testados foram os formatos ncol e edgelist

O formato ncol representa uma rede no arquivo de maneira simples. As ligações são escritas

uma em cada linha em um arquivo em branco, onde um vértice é separado do outro por um

espaço simples. Caso haja uma nova ligação entre vértices de uma conexão já existente, basta

repetir a ligação como mostrado abaixo.

Tabela 4: Exemplo de um arquivo do formato ncol
A C
A C
C T
C G
A G

Com o formato edgelist não foi possível identificar como é sua representação em arquivos

de texto das redes complexas. O que ficou claro é que ele não suporta letras como sendo os

vértices e no caso da tentativa de representar a rede no formato semelhante ao ncol, o arquivo é

aceito, porém o numéro de vértices que será gerado na rede criada pelo R é equivocado, sendo

ele correspondente ao maior valor do identificador encontrado dentre os vértices existentes. Ou
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seja, se for uma rede apenas com 3 vértices e um deles tem o identificador “1450”, a rede criada

terá 1450 vértices. Por fim o formato utilizado foi o ncol devido ao sucesso da representação

correta das redes após alguns testes.

Sendo assim, dado uma arquivo fasta cada sequência identificada dará origem a 6 redes

complexas não direcionais. O número de redes estipulado (6) é de acordo com os parâmetros

considerados para a metodologia. Considerando que os vértices da rede serão representado pela

ocorrência de encontro dos nucleotideos dentro da sequência, temos os casos de nucleotídeos,

dinucleotídeos e trinucleotídeos e os seguintes parâmetros:

TP: é o numero de caracteres que representará os vértices

P: é o número de casas que será andado na sequência a partir da palavra (vértice) corrente

para obtenção de uma nova palavra e constituição da ligação entre os vértices.

Exemplo:

Rede de Nucleotídeos.

Paramêtros: TP = 1 e P = 1.

A ligação entre os vértices será estabelecida entre uma palavra de 1 caractere com a pró-

xima palavra a sua frente considerando o tamanho do passo em questão, no caso 1 caractere.

Considerando a seguinte sequência: ATGGAGTCCGAA

As ligações encontradas de acordo com os parâmetros estabelecidos para a rede de nucleo-

tídeos será:
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(a) (b)

Figura 15: Rede de nucleotídeos considerando a sequência ATGGAGTCCGAA com os parâmetros
P = 1 e TP = 1. (a) como os nós são definidos e (b) a rede resultante .

Tabela 5: Ligações da rede de Nucleotídeos
Ligações da rede de nucleotideos da Figura 15
Ligação Peso da aresta
A - A 1
A - T 1
A - G 3
T - C 1
T - G 2
C - C 1
C - G 1
G - G 1

Lembrando que por ser uma rede não direcional, a ligação entre os vértices será a mesma

ignorando a origem e destino dos vértices.

Um caso mais específico seria o de uma rede de dinucleotídeos. A mesma é mostrada logo

abaixo:

Redes de dinucleotídeos.

Paramêtros: TP = 2 e P = 1.

A ligação entre os vértices será estabelecida entre uma palavra de 2 caracteres com a pró-

xima palavra a sua frente considerando o tamanho do passo em questão, no caso 1 caractere.

Considerando a seguinte sequência: ATGGAGTCCGAA

As ligações encontradas de acordo com os paramêtros estabelecidos para a rede de dinucle-
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otídeos serão:

(a) (b)

Figura 16: Rede de dinucleotídeos considerando a sequência ATGGAGTCCGAA com os parâme-
tros P = 1 e TP = 2. (a) como os nós são definidos e (b) a rede resultante .

Tabela 6: Ligações da rede de Dinucleotídeos
Ligações da rede de dinucleotídeos da Figura 16(b)
Ligação Peso da aresta
AT - GG 1
TG - GA 1
GG - AG 1
GA - GT 1
AG - TC 1
GT - CC 1
TC - CG 1
CC - GA 1
CG - AA 1

Para a validação das medidas extraídas das redes foi utilizado um modelo pequeno (Toy

Model ), como demonstrado abaixo.

Figura 17: Rede ToyModel.

Fonte: Autoria Própria.

Considerando a Figura 18, teremos os seguintes valores para as medidas extraídas:
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Tabela 7: Medidas Toy Model
Caminho mínimo médio 1.333333
Coeficiente de Cluster 0.6

Coeficiente de Cluster (average) 0.7777778
Centralidade 0.1666667

Motifs 3 NA NA 2 1
Motifs 4 NA NA NA NA 0 NA 0 1 0 0 0

Número de comunidades 4
Desvio Padrão 0.4303315

Minimo 0.3333333
Máximo 1.333333

Para obtenção das medidas foram utilizadas as seguintes funções oferecidas pelo pacote

igraph :

Caminho Minimo Médio: average.path.length(graph, directed=FALSE, unconnected=FALSE)

Coeficiente de Cluster: transitivity(graph, type=c("undirected"), vids=NULL, weights=NULL,

isolates=c("NaN", "zero"))) e transitivity(graph, type=c("average"), vids=NULL, weights=NULL,

isolates=c("NaN", "zero")))

Na documentação do pacote igraph não foi encontrado a descrição do efeito do paramêtro

average setado em type, sendo o mesmo o único a apresentar resultado diferente em relação

aos demais possíveis valores. Deste modo, as duas medidas foram consideradas no vetor de

características extraído de cada rede.

Centralidade: betweenness(graph, v=V(graph), directed = FALSE, weights = NULL, no-

bigint = TRUE, normalized = TRUE)

Dentre os tipos de centralidade descritos na revisão literária neste trabalho, de acordo com

a documentação do igraph, a função betweenness calcula a centralidade de intermediação.

Motifs: graph.motifs(graph, size=3)

Dentre os tipos de motifs que podem ser encontrados dentro de uma rede, os mais consi-

derados são os de tamanho 3 e 4, sendo estes tamanhos os únicos suportados pela função. De

acordo com a documentação, a função graph.motifs busca em um grafo os motifs de um de-

terminado tamanho e retorna um vetor numérico contendo o número de diferentes motifs. A

ordem dos motifs é definida por sua classe de isomorfismo.

Para obtenção dos motifs de tamanho 4 foi utilizada a mesma função, tendo apenas o parâ-

metro size alterado para 4.

Número de Comunidades: walktrap.community(graph, weights = NULL, steps = 4, mer-
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ges = TRUE, modularity = TRUE, membership = TRUE)

A função walktrap.community retorna um vetor com as comunidades detectadas dentro da

rede. O tamanho do vetor é equivalente ao número de comunidades encontradas, sendo este

obtido pela função length(vector).

Desvio Padrão: sd(vector, na.rm = FALSE)

A função sd retorna o desvio padrão calculado com base nos valores contidos no vetor

passado por parâmetro. Para obtenção do desvio padrão o vetor considerado foi o de ocor-

rências das ligações dos vértices, sendo este retornado pela função degree(graph, v=V(graph),

normalized=TRUE), onde o paramêtro normalized impõe a normalização dos valores (divisão

da ligação de cada vértice pelo número total de vértices subtraído de uma unidade).

Máximo: which.max(vector)

A função which.max retorna o índice da posição onde se encontra o maior valor encontrado

dentro do vetor passado por paramêtro. Para obtenção do valor máximo, o vetor considerado

foi o de ocorrências das ligações dos vértices, sendo este retornado pela função degree(graph,

v=V(graph), normalized=TRUE).

Mínimo: which.min(vector)

A função which.min retorna o índice da posição onde se encontra o menor valor encontrado

dentro do vetor passado por parâmetro. Para obtenção do valor mínimo, o vetor considerado

também foi o de ocorrências das ligações dos vértices, sendo este retornado pela função de-

gree(graph, v=V(graph), normalized=TRUE).

No geral, para cada sequência são geradas as redes a partir das seguintes combinações de

parâmetros:

• 1 rede de nucleotídeos (TP = 1; P = 1)

• 2 redes de dinucleotídeos ((TP = 2; P = 1) e (TP = 2; P = 2))

• 3 redes de trinucleotídeos ((TP = 3; P = 1), (TP = 3; P = 2) e (TP = 3; P = 3))

O vetor de características dessa metodologia será constituído pelas medidas extraídas das

redes, as quais são elas as mesmas citadas anteriormente (Caminho mínimo médio, Coeficiente

de Cluster, Centralidade, Motifs, Número de comunidades, desvio padrão, mínimo e máximo

do grau dos vértices).
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3.3.3 CONFIGURAÇÃO DO AMBIENTE DE EXECUÇÃO

Para execução dos experimentos foi utilizado um hardware com a seguinte especificação:

• Modelo do Processador: Intel(R) Core(TM) i7-3820 CPU @ 3.60GHz

• Quantidade de Núcleos de Processamento: 8

• Memória Cache: 10240Kb

• Memória Principal: 16Gb

• Sistema Operacional: Distribuição Linux Ubuntu 12.10
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4 RESULTADOS

Nesse capítulo são apresentado os resultado obtidos na classificação utilizando as caracte-

rísticas extraídas com as metodologias propostas.

Para validação dos resultados foi aplicada a técnica de validação cruzada com o valor de

K = 10 (Ten-Fold Cross-Validation). Os classificadores utilizados para as duas metodologias

apresentadas foram os já citados anteriormente: Naive Bayes, IBK, MultiLayer Perceptron,

SVM, J48 e RandomForest.

Para a maioria dos classificadores os parâmetros de execução foram os valores padrões. No

caso do SVM, o parâmetro KernelType foi alterado para linear ao invés de radial, isso devido a

precisão imposta na análise das características, onde o linear é mais flexível e menos minucioso

na classificação das medidas, ou seja, se o conjunto de características forem ótimas descritoras

de sua classe, então o radial é mais recomendado.

Todos atributos (medidas) foram considerados na tarefa classificação por todos os classifi-

cadores.

Os dados como já descrito anteriormente, foram extraídos das bases da dados descritas no

capítulo 3, sendo os dados separados em 3 classes de diferentes regiões encontradas no DNA

humano: CDS, Intergenic e Hspromoter.

4.1 HISTOGRAMAS

Nesta metodologia como dito anteriormente, cada sequência gera 3 vetores de característi-

cas, aos quais são equivalentes ao número de experimentos realizados individualmente com as

medidas extraídas das sequências genômicas, como mostrado na Figura 19:
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Figura 18: Acurácia da Classificação - Histogramas

A Figura 19 demonstra o percentual total de acerto na classificação para cada classificador

nos três experimentos. Olhando a figura, fica claro que dentre os classificadores utilizados os

que obtiveram melhores resultados foram o RandomForest e J48 consecutivamente.

Os resultados como um todo foram bons nesta metodologia. Dentre os três experimentos

realizados, as características que melhor obtiveram resultados descrevendo suas classes foram

as obtidas com dinucleotídeos onde a acurácia chegou a quase 86% com o RandomForest.

4.2 REDES COMPLEXAS

Devido a variedade de medidas extraídas com cada rede gerada pela relação de parâmetros

propostos para a metodologia, alguns experimentos foram realizados afim de verificar a reação

dos mesmos frente a classificação, como mostrado abaixo.

4.2.1 EXPERIMENTOS

Individual

Nesse experimento a classificação foi realizada uma para cada rede gerada.



42

Figura 19: Acurácia da Classificação - Redes Complexas - Individual

Observa-se na Figura 20 que os melhores classificadores foram novamente RandomForest

e J48, onde o RandomForest no experimento realizado com as medidas extraídas pela rede de

trinucleotídeos com tamanho da palavra igual a 3 e o passo igual 1, obteve quase 86% de acerto,

superando por pouco o melhor resultado obtido na metodologia anterior.

Palavras iguais

Neste experimento, foram unificados em um único vetor de características as medidas ao

qual possuem a rede formada pelo mesmo tamanho da palavra.
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Figura 20: Acurácia da Classificação - Redes Complexas - Palavras Iguais

A Figura 21 demonstra que o melhor resultado obtido foi no caso de trinucleotídeos pelo

classificador RandomForest, ficando bem proxímo novamente do j48 e do MultiLayerPercep-

tron.

Todos juntos

Para esse experimento todas as características extraídas de todas as redes foram concatena-

das em um único vetor, onde o melhor resultado mais uma vez foi obtido com o classificador

RandomForest, tendo novamente o J48 e MultiLayerPerceptron logo em seguida, como mos-

trado na Figura 22.
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Figura 21: Acurácia da Classificação - Redes Complexas - Todos Juntos

Alguns trabalhos semelhantes que utilizaram da classificação e do método cross-validation

para tratar outras abordagens mas no mesmo contexto de reconhecimento de padrões em sequên-

cias genômicas podem ser encontrados. Como no caso de (SUN; FAN; LI, 2003), onde o mesmo

propõe um método para predizer regiões de exons (CDS) e introns (Intergenic), fazendo uso do

Support Vector Machines (SVM) com valor de k = 3 na validação cruzada, chegando a alcançar

92,68% e 93,80% de acurácia em sequências de primatas e roedores. Um outro exemplo que

utiliza esta mesma linha de pensamento é o trabalho realizado por (KASHIWABARA et al.,

2007), onde os autores fazem uso da validação cruzada com valor de k = 10 na classificação

para obtenção dos resultados de sua metodologia para o problema proposto.

De um modo geral, os resultados entre as duas metodologias foram semelhantes e bons.

Porém as redes complexas obteve melhores resultados na maioria dos experimentos. A caracte-

rização das sequências em ambas as metodologias está diretamente relacionada a frequência da

ocorrência dos nucleotídeos dentro das mesmas. Deste modo, regiões intergênicas cujo apre-

sentam uma maior repetição de nucleotídeos iguais seguidos, pode acabar gerando uma parti-

cularidade no sentido de vir a ser um padrão identificado dentro de sequências desse gênero,

dificultando a inferência correta das outras classes, já que por ser majoritária desse padrão, se

uma amostra de outra classe possuí característica semelhante ela será inferida como um falso

positivo da classe intergênica.
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5 CRONOGRAMA REALIZADO

Figura 22: Cronograma de Atividades.

Fonte: Autoria Própria.
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6 CONSIDERAÇÕES

O trabalho como um todo teve seus objetivos alcançados. Dois extratores de características

de sequências genômicas foram implementados e avaliados.

As classificações de ambas as metodologias obtiveram bons resultados, principalmente com

os classificadores RandomForest, J48 e MultiLayerPerceptron, dando destaque ao RandomFo-

rest, onde o mesmo apresentou melhor resultado em quase todos experimentos, alcançando com

maior acurácia o valor de 85,7554 % na classificação, como mostrado na Figura 20.

Os resultados obtidos indicam que através dessa abordagem de extração de características é

possível alcançar bons níveis de classificação considerando a simplicidade dos métodos uma vez

que são utilizadas somente as sequências genômicas sem nenhum outro conhecimento acerca

delas.

A caracterização das sequências genômicas nas duas metodologias estão diretamente relaci-

onada com a frequência de ocorrência dos nucleotídeos dentro das sequências. Assim, regiões

intergênicas que por ter uma maior repetição concentrada de nucleotídeos iguais, possibilita

a identificação dessas sequências tornando este um padrão da mesma, induzindo a inferência

correta das outras classes.

Se tratando da flexibilidade das metodologias propostas, as redes complexas fornecem a

possibilidade da aplicação de valores maiores nos parâmetros TP e P, que como resultado teria

um número maior de redes e características extraídas, o que pode melhorar a caracterização

da sequência. Além disso a metodologia proposta pode ser aplicada para a classificação de

outras classes de sequências genômicas, tais como: miRNA, transposição, genes codificantes

de proteínas, genes de RNA, sequências regulatórias e muitas outras.

Afim de avaliar a unificação das duas metodologias, um novo experimento foi realizado.

As medidas das duas metodologias foram unificadas em um único vetor de característica e

utilizadas na classificação, onde mais uma vez o classificador RandomForest apresentou melhor

resultado, alcançando 92% de acurácia. Devido ao resultado obtido, um pôster foi submetido e

aprovado no Brazilian Symposium on Bioinformatics (BSB) que irá correr em Belo Horizonte
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no mês de Outubro deste ano. Além disso, um artigo científico resultante desse trabalho foi

redigido e submetido ao periódico BMC Bioinformatics, fator de impacto 2.67 e estrato A1 no

qualis da área de ciência da computação, ao qual está sob revisão.
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