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Prefacio

Philip E. Bourne, no preficio da quarta edicdo do livro Bioinformatics,
cautelosamente escolhe a palavra sinergia para definir a Bioinformatica: ao olharmos
para o historico da 4area, encontramos uma relagdo — talvez sinérgica — entre o
experimento cientifico, o dado bioldgico, a computagdo e o desenvolvimento
tecnologico. Por outro lado, hd quem considere essa dindmica como uma “competi¢ao
saudavel”, onde cada passo dado — cada conhecimento gerado — em cada um dos
elementos acima destacados motiva o desenvolvimento dos demais

Independente da escolha de uma palavra-chave caricata da Bioinformatica,
podemos observar o que esses avangos relacionados a ela nos oferecem. Através do seu
carater interdisciplinar e dependente da integracdo de distintas areas e competéncias,
vemos o sequenciamento de multiplos genomas em questdo de minutos e com custos em
declinio; a possibilidade de analisar e integrar mecanismos moleculares as suas rotas
metabolicas, as células onde as encontramos € os seus efeitos em individuos de uma
populacdo; o desenvolvimento de solugdes computacionais para as problematicas de
cunho bioldgico, refinando a confiabilidade que podemos ter ao fazer uso destas
solugdes. Estes sdo poucos exemplos dos inimeros que podemos creditar aos esforgos
dos cientistas envolvidos com a Bioinformatica — e que gragas a eles, continua a sua
expansao.

Organizamos este livro com o intuito de aproximar os estudantes e profissionais
da biologia, da computacdo e demais correlatas areas a Bioinformatica, ofertando um
panorama dos seus conceitos e aplicacdes através da competéncia de professores e
pesquisadores dos diversos campos que a compdem. Dividimos o livro em duas segdes:
os Fundamentos Computacionais € as Aplicagoes. Assim, o leitor encontrara primeiro a
conceitualizacao técnica de metodologias e abordagens computacionais, seguido da
maneira como estas sao empregadas na pesquisa académica. Encontrara, além disso, um
referencial atualizado e exempldario da literatura sobre a Bioinformatica.

Desejamos que este livro fomente ainda mais o interesse pela Bioinformatica,
assim como sirva de exemplo e referencial tedrico sobre o papel importante que esta
area que vem desempenhando — e continuard a desempenhar — na pesquisa, bem como

do seu potencial.

Prof. Dr. Daniel Notari
Prof. Dr* Scheila de Avila e Silva
Gabriel Dall’ Alba

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 12



Apresentagdo

A ERA DA INFORMACAO

Helena Graziottin Ribeiro

Estamos na era da informacdo. Ou seria era do conhecimento? Ambas, mas
também era da tecnologia, que torna acessivel a informagdo, que dissemina o
conhecimento a quem quiser busca-lo, que viabiliza mais produgdo de conhecimento e
que diminui, ou até elimina, as distancias fisicas como obstaculo para as colaboracdes
que possibilitam essa producdo. Em tempos de redes sociais como meio usual de
interagdo, de geracdo e armazenamento de grandes volumes de dados (big data) e
popularizagdo do uso da Inteligéncia Artificial, aplicada nas mais diferentes areas, este
livro aborda a bioinformatica e suas aplicagdes. Afinal, hd um volume massivo de dados
bioldgicos armazenados e sendo gerados continuamente, brutos ou organizados em
bases de dados, e producao constante de métodos, estruturas e ferramentas
computacionais para trata-los. Entdo é necessario explicar alguns desses temas que vém
da area da computacdo e da estatistica, e entender suas aplica¢des na biologia.

Segundo (ARAUIJO, 2008), apesar da estrutura do DNA ter sido desvendada em
1953 pelos ingleses Watson e Crick, foi preciso esperar até¢ meados da década de 1980,
para que fosse desenvolvida uma lente de aumento suficientemente boa (uma maquina
automatizada), que permitisse a leitura em grandes quantidades do cédigo genético
contido nas biomoléculas. Com a quantidade crescente de dados gerados continuamente,
ha muito tempo tornou-se impraticavel analisar sequéncias de DNA manualmente. Para
um genoma grande como o genoma humano, pode-se demorar varios dias de
processamento aplicando muita memoria, mesmo utilizando computadores com
multiplos processadores para montar os fragmentos, € o conjunto resultante geralmente
apresenta muitas lacunas que devem ser preenchidas depois. Do lado da computagdo, foi
também necessario um amadurecimento desde os primeiros equipamentos
desenvolvidos, uma evolu¢do da tecnologia ao longo dos anos, para disponibilizar
computadores acessiveis a todos os publicos, capazes de armazenar cada vez mais
informacao e de processa-la de modo rapido e a custos reduzidos.

Mas o que ¢ bioinformatica? Ha defini¢des, sob a otica de diferentes autores,
como a de (LESK, 2019): “A bioinformdtica e a biologia computacional envolvem a
analise de dados bioldgicos, particularmente seqiiéncias de DNA, RNA e proteinas. Os

dados cléssicos da bioinformatica incluem sequéncias de DNA de genes ou genomas
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completos, sequéncias de aminodcidos de proteinas, ¢ estruturas tridimensionais de
proteinas, de 4acidos nucleicos e de complexos de proteinas-acidos nucleicos”. De forma
geral, entende-se que a bioinformdtica usa computagdo para compreender melhor a
biologia (SPENGLER, 2000). Mas ndo ¢ simplesmente a teoria da informagao aplicada
a biologia, nem ¢ uma miscelanea de técnicas de computagao para construir, atualizar e
acessar dados bioldgicos. Em vez disso, a bioinformatica incorpora esses dois conjuntos
de recursos em uma ciéncia interdisciplinar ampla, que envolve ferramentas conceituais
e praticas para o entendimento, a geracdao, o processamento € a propagacdo de
informacdes biologicas. Como campo interdisciplinar da Ciéncia, a bioinformatica
combina diversas areas, tais como: biologia, ciéncia da computag¢do, engenharia da
informagdo, matematica e estatistica para analisar e interpretar dados biologicos.

A bioinformatica experimentou um crescimento em grande escala, a partir da
década de 1990, impulsionado em grande parte pelo Projeto Genoma Humano e pelos
rapidos avancos na tecnologia de sequenciamento de DNA. Uma enorme quantidade de
dados bioldgicos foi gerada na ultima década, particularmente apds o advento das
tecnologias de sequenciamento de proxima geracdo (GRENNE et al., 2017; MARTIZ et
al., 2016). Em 1999, os arquivos de sequéncia de acidos nucleicos continham um total
de 3,5 bilhdes de nucleotideos, um pouco mais do que o comprimento de um Unico
genoma humano; uma década depois, continham mais de 283 bilhdes de nucleotideos, o
comprimento de cerca de 95 genomas humanos. Ha grandes datasets como The Cancer
Genome Atlas (TCGA) e The Encyclopedia of DNA Elements (ENCODE). Apesar de
seu tamanho consideravel, esses deep datasests produzidos por grandes consorcios sao
ofuscados por amplos compéndios de dados produzidos nos laboratérios de
pesquisadores individuais e disponibilizados mediante publicagdo. Por exemplo, o
Array Express, um compéndio de dados de expressdo génica disponiveis publicamente,
contém mais de 1,3 milhdo de testes gendmicos de mais de 45.000 experimentos.

Na bioinformatica, como em outras areas que produzem e exploram grandes
volumes de dados, utilizam-se bancos de dados para armazenar e organizar dados. Ha
muitas bases de dados organizadas e mantidas por consorcios internacionais, como, por
exemplo, Nucleotide Sequence Database (EMBL-Bank) no Reino Unido; o Banco de
Dados de DNA do Japao (DDBJ), e GenBank do Centro Nacional de Informagdes sobre
Biotecnologia (NCBI) (LESK, 2019). Dados bioldgicos processados geram mais dados
bioldgicos, o ritmo ¢ frenético. A alta taxa de geracdo de dados bioldgicos coloca a
bioinformatica na era do Big Data. Técnicas e algoritmos de armazenamento e andlise
convencionais ndo sdo adequadas para armazenar e tratar grandes volumes de dados.
Essas questdes sdo discutidas nos Capitulos 1: Portais e Banco de Dados e no 8:

Portais e Bancos de Dados Bioldgicos.
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Mas, ap6s armazenar € preciso processar € explorar esse volume enorme de dados.
Analisar dados bioldgicos para produzir informagdes significativas envolve escrever e
executar programas de software que usam algoritmos de diferentes areas da
computacdo: da teoria dos grafos, da inteligéncia artificial, do processamento de
imagens, da modelagem e simulacao, do processamento paralelo e distribuido.

A simulagdo de sistemas muitas vezes exige muito processamento de dados,
sobrecarregando uma unidade de processamento, e esse processamento pode tornar-se
demorado demais. Considerando que ha um grande volume de dados a processar e que
os modelos criados para representar os fendmenos naturais sdo bastante complexos,
torna-se necessario utilizar algoritmos e recursos de processamento, que possam
repartir, distribuir, tanto a carga de trabalho como a estrutura de processamento, para
otimizar sua execugdo. O Capitulo 7 aborda Computagdo Paralela e Distribuida.

A Inteligéncia Artificial e as técnicas de mineracdo de dados tem sido muito
importantes como recursos de exploragdo e andlise de volumes de dados. Uma das areas
da Inteligéncia Artificial ¢ a de Aprendizagem de Maquina. Em 1959, Arthur Lee
Samuel, professor e pesquisador na Universidade de Stanford, definiu aprendizado de
maquina como o campo de estudo que did aos computadores a habilidade de
aprenderem, sem ser expli citamente programados. O aprendizado automaético
compreende a constru¢cdo de algoritmos que podem aprender com seus erros e fazer
previsdes sobre dados. A exploracdo efetiva do grande conjunto de dados disponiveis
atualmente, por meio de andlise estatistica direcionada (por exemplo, a constru¢do de
testes estatisticos de controle e condi¢des experimentais), ¢ impossivel (GREENE et al.,
2016). A quantidade de dados a serem explorados extrapola a capacidade de um
individuo de executar todos os testes possiveis, e muito menos de interpretar os
resultados deles. As estratégias do aprendizado de maquina estdo preenchendo essa
lacuna. Elas compreendem algoritmos computacionais capazes de identificar padrdes
importantes em grandes compéndios de dados. No campo da andlise de dados, o
aprendizado de maquina ¢ um conjunto de métodos e algoritmos usados para fazer
predicdes (andlise preditiva). Esses modelos analiticos permitem que pesquisadores,
cientistas de dados, engenheiros, e analistas possam “produzir decisdes e resultados
confidveis e repetitiveis” e descobrir os “insights escondidos” no aprendizado das
relagdes e tendéncias historicas nos dados.

O aprendizado de maquina ¢ muitas vezes confundido com minerag¢do de dados,
pois, com frequéncia, eles fazem uso dos mesmos métodos. Porém, enquanto o
aprendizado de maquina foca em fazer previsdes, baseado em propriedades ja
conhecidas aprendidas a partir do uso de dados de treinamento, a mineracdo de dados

foca em descobrir as propriedades antes ndo conhecidas nos dados. A mineragdo de
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dados ¢ uma etapa do processo de descoberta de conhecimento nos dados, precedida
pelas etapas de extracdo e preparacdo dos dados para serem minerados. O Capitulo 3:
Mineracdo de Dados, aborda os principais métodos e algoritmos associados. A
mineracao de dados que pode ser feita a partir de varios métodos e algoritmos para
realizé-los, como: classificagdo, regressao, clusterizacdo e associagdo. A clusterizacao
vai ser apresentada com detalhes no Capitulo 5: Clusterizacao.

M¢étodos utilizados para aprendizagem de maquina e para mineragao de dados
classificam-se em supervisionados ¢ nao supervisionados. O desafio de descobrir
subtipos moleculares ¢ um problema que ¢ melhor abordado através de métodos ndo
supervisionados (GREENE et al,, 2016). Por exemplo, dadas as medi¢des de expressao
génica para um conjunto de canceres, queremos saber se existem padrdes de expressao
de genes compartilhados. Muitos algoritmos de clusterizacdo existem, mas aqueles que
dividem os dados em um nimero predefinido de grupos (clusters) sdo mais comumente
usados para descobrir subtipos de cancer.

M¢étodos ndo supervisionadas tém sido usados para separar o genoma humano em
diferentes segmentacdes funcionais com base nos padroes de modificacdo de histonas
do genoma do projeto ENCODE (The Encyclopedia of DNA Elements). As
modificacdes especificas das histonas correlacionam-se com a ligagdo do fator de
transcri¢do, iniciacdo e alongamento da transcri¢do, atividade intensificadora e
repressao.

Métodos supervisionados podem ser direcionados para a construgdo de regras de
decisdo que separam exemplos (por exemplo, genes) de duas ou mais classes (por
exemplo, estd no pathway ou ndo estd no pathway). Essa tarefa ¢ chamada de tarefa de
“classificacdo” e os métodos comumente usados sdo a classificagdo por maquinas de
suporte vetorial (SVM) ou a regressdo logistica penalizada. Os métodos podem
classificar, por exemplo, em “padrdes positivos”, que representam itens que queremos
que o algoritmo descubra e muitas vezes “padrdes negativos”, que representam itens
que gostariamos que os algoritmos evitassem. Maquinas de Suporte Vetorial sio
apresentadas em detalhes no Capitulo 6.

Um algoritmo de aprendizado de rede neural artificial, normalmente chamado de
“rede neural” (RN), ¢ um algoritmo de aprendizado que ¢ inspirado na estrutura € nos
aspectos funcionais das redes neurais biologicas. Normalmente, elas sdo usadas para
modelar relacdes complexas entre entradas e saidas, para encontrar padrdes nos dados,
ou para capturar a estrutura estatistica em uma distribui¢do de probabilidade conjunta
desconhecida entre variaveis observaveis. O aprendizado automatico ¢ usado em uma
variedade de tarefas computacionais onde criar e programar algoritmos explicitos ¢é

impraticavel. Redes Neurais Artificiais aprendem a partir dos exemplos recebidos e
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possuem uma capacidade de generalizar este aprendizado para dados ainda ndo tratados.
Redes Neurais Artificiais sao abordadas no Capitulo 4.

Os diferentes algoritmos de mineracao e aprendizagem, por sua vez, dependem de
fundamentos tedricos, como a matematica discreta, a teoria de controle, a teoria do
sistema, a teoria da informagdo e a estatistica. Os biologistas moleculares tém criado
reais oportunidades para utilizar métodos estatisticos capazes de analisar grandes
quantidades de dados biologicos, de inferir funcdes dos genes e de estabelecer relagdes
estruturais entre genes e proteinas. Algumas partes do aprendizado automatico estao
intimamente ligadas (e muitas vezes sobrepostas) a estatistica computacional, uma
disciplina que foca em como fazer previsdes através do uso de computadores, com
pesquisas focando nas propriedades dos métodos estatisticos e sua complexidade
computacional. Ela tem fortes lagos com a otimizagao matematica, que produz métodos,
teoria e dominios de aplicagdo para este campo. A compreensao de métodos estatisticos
aplicados a biologia ¢ abordada no Capitulo 2: Bioestatistica.

Os Capitulos 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15 e 16 apresentam algumas aplica¢des desses

métodos e estruturas na area biologica, que € o que se define a bioinformatica.

Referéncias

GREENE, C. S., TAN, J.; UNG, M.; MOORE, J. H.; CHENG, C. Big Data bioinformatics. Disponivel
em PubMed Central® (PMC) em 19 de setembro de 2017. doi: 10.1002/jcp.24662. Disponivel em:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5604462/. Acesso em: 7 abr. 2019.

LESK, A. M. Bioinformatics. Encyclopaedia Britanicca. Disponivel em:
https://www.britannica.com/science/bioinformatics. Acesso em: 7 abr. 2019.

MARTIZ, R.; SUPAKSHA, M A.; HEMALATHA, N. Application of big data in bioinformatics — a
survey. International Journal of Latest Trends in Engineering and Technology (IJJLTET) Special
Issue SACAIM 2016, p. 206-212 e-ISSN:2278-621X. Disponivel em
https://www.ijltet.org/journal/147905351034.pdf. Acesso em: 7 abr. 2019.

SPENGLER, S. J. Bioinformatics in the information age. Office of Scientific & Technical Information
Technical Reports, Digital Library of UNT .February 1, 2000. Disponivel em:
https://digital.library.unt.edu/ark:/67531/metadc785111/. Acesso em: 7 maio 2019.

ARAUIJO, N. D. et al. A era da bioinformatica: seu potencial e suas implicagdes para as ciéncias da
satde. Revista Estudos de Biologia (PUCPR), 30(70/71/72), p. 143-148, jan./dez. 2008. Disponivel em:
https://periodicos.pucpr.br/index.php/estudosdebiologia/article/download/22819/21922. Acesso em: 7
maio 2019.

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 17


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5604462/

Secao I — Fundamentos Computacionais




1
PORTAIS E BANCO DE DADOS: DEFINICOES
COMPUTACIONAIS

Gabriele Dani,1 Leonardo Pellizzoni,2 Gustavo S gamzerla3

1 O que sio portais e banco de dados

Portais sdo tipicamente tratados como sites disponiveis para acesso de conteudo
através de um navegador. A disponibilidade dos portais pode variar de acordo com o
proposito, podendo estar disponiveis publicamente ou restritos, em um ambiente interno
onde sdo controlados aqueles que podem ou ndo uséd-los. De maneira abrangente, um
portal pode ter servigos genéricos como e-mail, grupo de discussdo e mecanismos de
pesquisa (O BRAIN er al, 2013). Existem portais desenvolvidos com propositos
especificos para um campo de pesquisa ou area; ali sdo criadas funcionalidades que
agreguem valor especificamente ao publico-alvo daquele portal. Além de agregar valor
através das funcionalidades, os portais muitas vezes servem como uma ponte entre
usuario ¢ uma base que contenha dados relevantes ao contexto a ser utilizado.

Através de portais que acessam banco de dados € possivel, por meio de diferentes
funcionalidades, desenvolver multiplas visualizacdes das informagdes armazenadas,
como ilustra a Figura 1. Além de diferentes visualizacdes dos dados, ¢ vidvel em
algumas situagdes criar processamentos automaticos e inteligentes nos portais, para

facilitar o uso das informacgdes contidas nos bancos de dados.
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Figura 1 — Mesmos dados sendo organizados de acordo com a necessidade
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Fonte: Adaptado de Gamma et al. (2000).

E viavel afirmar que bancos de dados representam uma parte crucial na utilizagio,
elaboragdo e popularizagdo de sistemas de informagdo em multiplas areas do
conhecimento. Através de sua estrutura, ¢ possivel armazenar de forma consistente,
segura ¢ integra os dados do mundo real organizados de forma a agregar valor aos
usuarios destes sistemas de informac¢do. Bancos de dados sdo criados, organizados e
mantidos por um conjunto de programas, conhecido como Sistema Gerenciador de
Banco de Dados (SGBD). Além do conjunto inicial de operacdes realizadas pelo SGBD,
ele ¢ responsavel pelo compartilhamento das informagdes entre diversos usudrios,
suportando diferentes niveis de seguranca e controles de falhas (ELMARSI,
NAVATHE, 2018).

Os portais podem ser caracterizados em dois segmentos que sdo verticais e
horizontais. Os portais verticais dedicam-se principalmente aos ramos de recursos
humanos, finangas, CRM (Customer relationship management) e ERP (Enterprise
Resource Planning). Através desta modalidade, ¢ vidvel que os portais sejam utilizados
por usudrios que participam do negoécio direta e indiretamente, permitindo que
visualizem, editem e adicionem novas informa¢des (BALTZAN, PHILLIPS, 2012).

Um portal horizontal possui uma caracteristica de agregador de contetidos de
diferentes sistemas; indicadores de performance sdo tipicamente tratados em portais
horizontais. Em alguns cenarios, os portais horizontais ndo requerem usuério e senha
para acesso; nestes casos, O acesso, muitas vezes, apenas ¢ disponibilizado em
ambientes de redes internas (REYNOLDS; STAIR, 2015).
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2 Evoluc¢ao e os tipos de portais e bancos de dados

Os bancos de dados fazem parte da rotina didria de todos, até mesmo pessoas que
ndo possuem um computador ou telefone celular interagem com eles regularmente.
Quando tiramos dinheiro de um caixa eletronico, verificamos nosso saldo bancario,
fazemos compras online, visualizamos as midias sociais ou realizamos praticamente
qualquer interacao digital, estamos acessando um banco de dados.

“Provavelmente o termo mais incompreendido em toda a computacdo empresarial
¢ o banco de dados, seguido de perto pela palavra relacional” (HARRINGTON, 2016).
Gragas a uma massa de desinformagdo, muitos empresarios e trabalhadores de
tecnologia tém a falsa impressdo de que projetar e implementar bancos de dados ¢ uma
tarefa simples que a equipe administrativa pode facilmente executar. Projetar e
implementar um banco de dados é um grande desafio que requer andlise das
necessidades de uma organizacdo e um planejamento e implementagdo cuidadosos.

Algumas pessoas afirmam que bancos de dados estruturados tradicionais sao coisa
do passado. Embora isso possa ser verdade de algumas perspectivas (por exemplo, para
desenvolvedores com sifes que tém milhdes de usuarios em areas como midias sociais),
para o resto de nos, bancos de dados estruturados ainda fazem parte de nossa vida. A
mudanga de requisitos e a evolugdo da internet fizeram com que novos tipos de bancos
de dados surgissem, mas eles tém usos especificos.

Bancos de dados sdo essencialmente aplicativos de software. Um sistema de
gerenciamento de banco de dados (DBMS) ¢ o nome do software que fornece dados
para outros aplicativos, permitindo que todos os sistemas de informagdes digitais, com
os quais interagimos hoje. Muitas vezes, um DBMS ¢ chamado de banco de dados.
Existem muitos fornecedores e solugdes de software com diferentes licencas e usos. Os
dados sdo compartilhados com uma variedade de padrdes, mas basicamente todos eles
servem ao mesmo proposito, que ¢ fornecer dados aos aplicativos. Os aplicativos, entdo,

processam os dados e os transformam em algo util para os usuarios: informagoes.

2.1 Historia dos portais e bancos de dados

Antes da existéncia dos bancos de dados, tudo tinha que ser gravado no papel.
Nos tinhamos listas, revistas, livros contabeis e arquivos interminaveis contendo
centenas de milhares ou até milhdes de registros contidos em arquivos. Quando era
necessario acessar um desses registros, encontrar e obter fisicamente o registro, era uma
tarefa lenta e trabalhosa. Muitas vezes, havia problemas que iam de registros

equivocados a incéndios que dizimavam arquivos inteiros e destruiam a historia de
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sociedades, organizacdes e governos. Houve também problemas de seguranca, porque o
acesso fisico era geralmente facil de obter.

O banco de dados foi criado para tentar resolver essas limitagdes do
armazenamento tradicional de informag¢des baseadas em papel. Em bancos de dados, os
arquivos sao chamados de registros, e os elementos de dados individuais em um registro
(por exemplo, nome, niimero de telefone, data de nascimento) sdo chamados de campos.
A maneira como esses elementos sao armazenados evoluiu desde os primeiros dias dos
bancos de dados.

Os sistemas mais antigos eram chamados de modelos hierarquicos e de rede. O
modelo hierdrquico organizou os dados em uma estrutura de arvore, como mostrado na

Figura 2. A IBM desenvolveu esse modelo na década de 1960.

Figura 2 — Modelo de um banco de dados hierarquico
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Fonte: Adaptado de Harrington (2016).

O modelo hierarquico representa dados como registros relacionados a /inks. Cada
registro tem um registro-pai, come¢ando com o registro-raiz. Este ¢ possivelmente o
modelo mais simples de entender, porque temos muitas hierarquias no mundo real — em
organizacgdes, nos militares, governos e nas escolas. Registros no modelo hierarquico
continham um campo. Para acessar os dados usando este modelo, toda a arvore tinha
que ser atravessada. Esses tipos de banco de dados ainda existem hoje e tém um lugar
no desenvolvimento, apesar dos avangos significativos na tecnologia. Eles sdo, por
exemplo, usados pela Microsoft no Registro do Windows e em sistemas de arquivos, e
podem ter vantagens sobre modelos de banco de dados mais modernos (velocidade e
simplicidade). No entanto, também h4 muitas desvantagens, sendo que a principal ¢ que
elas ndo representam facilmente relacionamentos entre tipos de dados. Isso pode ser
obtido por meio de métodos bastante complexos (usando registros “fantasmas”). Para
1sso, o designer de banco de dados deve ser um especialista que compreenda o

funcionamento fundamental desses sistemas.
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O banco de dados hierarquico resolveu muitos dos problemas mencionados acima.
Registros podem ser acessados quase instantaneamente. Ele também tinha um
mecanismo completo de backup e recuperacdo que significava que o problema de
arquivos perdidos devido a danos era algo do passado.

Em 1969, cientistas da Conferéncia sobre Linguagens de Sistemas de Dados
(CODASYL) divulgaram uma publicacdo que descrevia o modelo de rede. Foi a
proxima inovagao significativa em bancos de dados. Superou as restricdes do modelo
hierarquico. Como mostrado na Figura 3, esse modelo permite relacionamentos e possui

um “esquema’” (uma representacao diagramatica dos relacionamentos).

Figura 3 — O modelo de banco de dados de rede
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Fonte: Adaptado de Harrington (2016).

A principal diferenga entre o modelo hierarquico e o modelo de rede ¢ que o
modelo de rede permite que cada registro tenha mais de um registro pai e filho. Na
Figura 3, o “Cliente”, “Supervisor” e outras caixas representam o que na terminologia
do banco de dados sdao chamadas de entidades. O modelo de rede permite que as
entidades tenham relacionamentos, assim como na vida real.

O modelo de rede melhorou o modelo hierarquico, mas nao se tornou dominante.
A principal razdo para isso ¢ que a IBM continuou a usar o modelo hierdrquico em seus
produtos mais estabelecidos (IMS e DL / 1) e os pesquisadores criaram o modelo
relacional. O modelo relacional era muito mais facil para os designers entenderem e a
interface de programacdo era melhor. Os modelos de rede e hierarquicos foram
utilizados ao longo dos anos 60 e 70, porque ofereceram melhor desempenho. Os
sistemas de computadores mainframe usados nos anos 60 e 70 precisavam das solugdes
mais rapidas possiveis, porque o hardware era extremamente limitado. No entanto, a
década de 1980 assistiu a enormes avangos na tecnologia da computacao € o modelo

relacional comegou a se tornar o mais popular.
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O modelo relacional foi, como o modelo de rede, descrito em uma publicagao em
1969. O modelo relacional descreve os dados em um banco de dados como sendo
armazenados em tabelas, cada uma contendo registros com campos.

O tipo de dados para cada campo ¢ predeterminado (por exemplo, texto, nimero,
data) e isso ajuda a garantir que ndo haja inconsisténcias e a saida € o que os aplicativos
precisam (ajuda, por exemplo, a determinar como classificar os dados). Essas tabelas
podem ter relacionamentos em um banco de dados relacional e existem diferentes tipos
de relacionamentos.

Isso permite que o designer mostre como uma tabela se relaciona com outra. Por
exemplo, um cliente provavelmente comprara muitos produtos. Portanto, um cliente
pode estar associado a muitos produtos (esse ¢ um relacionamento um-para-muitos).

Os relacionamentos podem ser obrigatorios (ou ndo), e isso ajuda a manter a
integridade de um banco de dados. Por exemplo, se um produto deve ser associado a um
fabricante para existir em um banco de dados, pode existir uma regra que permita
somente a adi¢ao de produtos se eles tiverem um fabricante associado. Isso significa que
ha menos espago para erro, quando o banco de dados ¢ implantado. A Figura 4 mostra

um design tipico de banco de dados relacional.

Figura 4 — Um banco de dados relacional
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Fonte: Adaptado de Harrington (2016).

A maioria dos bancos de dados relacionais usa um método padrao para acessar os
dados: A Linguagem de Consulta Estruturada (SQL — Structured Query Language). O
SQL permite que um aplicativo obtenha acesso aos dados necessarios por um usudrio.

Ele pode recuperar todos os dados de uma tabela (ou até mesmo um banco de dados) ou
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apenas um campo individual, determinado por um conjunto de critérios. Por exemplo,
um aplicativo pode exigir apenas o nome de um professor associado a um curso (do
banco de dados mostrado na Figura 4) e eles podem ndo precisar de mais dados das
tabelas.

A principal vantagem do modelo relacional ¢ que ele fornece consisténcia nos
dados. O modelo implementa um conjunto de restricdes e estas garantem que o banco
de dados funcione conforme pretendido. As relacdes e restricdes resultantes sao
desenvolvidas através do estudo do ambiente,no qual o banco de dados opera. E uma
das principais razoes que o design de banco de dados ndo ¢ tdo simples quanto a maioria
das pessoas pensa. Os relacionamentos do mundo real entre as entidades devem ser
determinados para que o banco de dados funcione corretamente. Essa analise envolve o
estudo dos sistemas de registro anteriores em papel e a entrevista de funciondrios e
fornecedores em uma organizagdo. Os gerentes de projeto ou analistas devem fazer uma
analise rigorosa e completa dos requisitos, antes que um banco de dados possa ser
preenchido e usado. Ele garante que um sistema ndo podera fazer nada que cause erros

ou represente incorretamente a situagao real dos dados.

1980-1990

Desde que o modelo relacional foi criado, no final dos anos 1960, pouco mudou.
As empresas modernas ainda usam esses sistemas para registrar suas atividades
cotidianas e ajuda-las a tomarem decisdes estratégicas criticas. As empresas de banco de
dados estao entre as maiores € mais lucrativas organizacdes do mundo, € as empresas
fundadas nos anos 60 e 70 ainda estdo prosperando hoje.

O 1dentificador-chave para um banco de dados tradicional ¢ o tipo de dados que
ele manipula. Ele contém dados que sdo consistentes e nos quais a natureza fundamental
nao muda significativamente com o tempo.

Em 1977, Larry Ellison, Bob Miner e Ed Oates formaram uma empresa na
Califérnia. Eles pretendiam criar um banco de dados compativel com o System R. Essa
empresa foi chamada de Oracle Systems Corporation em 1982. A Oracle continuaria
sendo o maior e mais lucrativo fornecedor de banco de dados do mundo. Eles
desenvolveram seu software com a linguagem de programacado C, o que significava que
ele era de alto desempenho e poderia ser portado para qualquer plataforma que
suportasse C.

Na década de 1980, havia mais concorréncia no mercado, mas a Oracle
continuava a dominar. No final dos anos 80, a Microsoft desenvolveu um banco de
dados para a plataforma OS / 2, chamada SQL Server 1.0. Em 1993, eles portaram isso

para a plataforma Windows NT e, devido a ado¢do da tecnologia Windows na época,
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tornou-se o padrdo para pequenas ¢ médias empresas. O ambiente de desenvolvimento
que a Microsoft criou, em meados dos anos 90 (visual basic e .NET), significou que
qualquer pessoa, ndo apenas desenvolvedores experientes de longo prazo, poderia
aproveitar o poder dos bancos de dados em seus aplicativos. Em 1998, eles langaram o
SQL Server V7 e o produto estava maduro o suficiente para competir com os players
mais estabelecidos no mercado.

No inicio dos anos 90, havia outro banco de dados criado que teria um efeito mais
significativo do que qualquer outro, pelo menos para o mercado onl/ine. Em meados da
década de 1990, houve uma revolugao no desenvolvimento de software. Ele surgiu para
combater o dominio da Microsoft e o rigido controle do cddigo usado na maioria dos
sistemas de PC nos anos 90, e o movimento de codigo aberto nasceu. Eles ndo
acreditavam em software comercial proprietario e, em vez disso, desenvolviam software
livre e distribuivel (além de ter o cddigo disponivel publicamente). Em 1995, a primeira
versdo do MySQL foi lancada por uma empresa sueca (que financiou o projeto de
cddigo aberto) — MySQL AB. Este software foi o primeiro banco de dados significativo
da internet e continua a ser utilizado por empresas como o Google (embora ndo para
pesquisa), Facebook, Twitter, Flickr e YouTube. A licenca de codigo aberto deu
liberdade aos desenvolvedores de sites e significou que eles ndo precisavam depender
de empresas como Oracle e Microsoft. Também funcionou bem com outros softwares
de codigo aberto, que criaram a base da internet que usamos hoje (Linux, Apache,
MySQL e PHP (LAMP) tornou-se a configuracdo mais comum para sites). A MySQL
AB (a empresa que patrocinou o projeto MySQL) acabou sendo adquirida pela Sun
Microsystems, que foi posteriormente adquirida pela Oracle.

Nos anos seguintes, muitos outros bancos de dados de codigo aberto foram
criados. Quando a Oracle adquiriu o MySQL, um fundador do projeto MySQL fez um
fork do projeto (ou seja, ele pegou o codigo e iniciou um novo projeto com um nome
diferente). Este novo projeto foi chamado MariaDB. Atualmente, existem varios bancos

de dados de codigo aberto que possuem diferentes licencas e ideologias.

Post-2000 e NoSQL

Em 1998, um novo termo foi criado, chamado NoSQL. Refere-se a bancos de
dados “ndo SQL”, que usam outras linguagens de consulta para armazenar e recuperar
dados. Esses tipos de banco de dados existem desde a década de 1960, mas foi a
revolucao da Web 2.0 que os fez chamar a atencdo do mundo da tecnologia.

A Web 1.0 foi a primeira iteragdo da internet, quando os usudrios recebiam o
conteudo criado por webmasters e suas equipes. A Web 2.0 foi a mudanca para o

contetdo gerado pelo usuario e uma internet mais amigéavel para todos. Sites como o
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YouTube e as midias sociais resumem essa fase da internet. Para bancos de dados, isso
significava que as necessidades dos desenvolvedores e administradores tinham mudado.
Havia uma grande quantidade de dados sendo adicionados a internet por usuarios a cada
segundo. A computacido em nuvem desbloqueou capacidades massivas de
armazenamento e processamento, € a forma como usamos os bancos de dados mudou.

Nesta era da tecnologia, os requisitos mudaram para a simplicidade em relagdo ao
design ¢ a escalabilidade, devido a natureza cada vez maior da nova internet. Também
era essencial ter disponibilidade 24 horas por dia e sete dias por semana, ¢ a velocidade
passou a ter extrema importancia. Os bancos de dados relacionais tradicionais se
esforcavam particularmente com a escalabilidade e a velocidade necessarias e, devido
ao NoSQL wusar estruturas de dados diferentes (ou seja, valor-chave, grafico,
documento), era geralmente mais rapido. Eles também eram vistos como mais flexiveis,
porque nao tinham as mesmas restricoes que os bancos de dados relacionais
tradicionais.

Para a nova geracdo de desenvolvedores da Web, o NoSQL foi melhor. Foi uma
das principais razoes para as inovagdes massivas ocorridas nas duas primeiras décadas
do século XXI, porque o desenvolvimento do site (¢ mais tarde o aplicativo) foi
facilitado e conseguiu lidar com a crescente natureza da World Wide Web. Os bancos
de dados relacionais continuaram a ter o seu lugar, apesar do afastamento deles no
mundo online. As empresas ainda precisavam da confiabilidade, consisténcia e
facilidade de programagao para seus sistemas de negdcios.

A Web porém continuou evoluindo. A partir da data de langamento da World
Wide Web, podemos ver muita evolucdo técnica e infraestrutural. A quantidade de
usuarios de internet aumentou muito diariamente, portanto, a Web e a internet foram
redesenhadas e alteradas para acomodar os diferentes usudrios e diferentes dispositivos
em todos estes anos, desde 1990. Ja vimos a Web 1.0 na Web 3.0 ¢ Web 4.0 e Web 5.0
serdo no futuro.

Como ja abordamos brevemente, a web 1.0 (1990-2000) foi o primeiro estagio da
World Wide Web e foi principalmente de leitura e estdtica. Isso significa que os
usuarios podiam ler os sites e seu conteudo, mas ndo adicionar ou interagir com a
maioria deles. Essa geracdo de Web também era conhecida como a Web de
informagdes, isso entre os anos 1990 e 2000 principalmente. A Web 1.0 foi usada
principalmente por empresas e sites pessoais para mostrar suas informacdes. No ano
2000, houve uma transi¢do da Web 1.0 para a Web 2.0, que ficou conhecida como “web
de leitura e escrita”.

A Web 2.0 (2000-2010) foi o segundo estagio da World Wide Web. Essa etapa ou

geracdo também era conhecida como The Social Web, j4 que agora os usuarios nao so
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conseguiam ler os sites, mas também podiam interagir € se conectar com outros
usudarios. A maioria das midias sociais, como Blogs, Facebook, YouTube etc., surgiram
na Web 2.0 e as empresas comecavam a perceber os beneficios da interacao da
comunidade com os sites de negocios. A maioria das pessoas também comecava a
colaborar em ideias, compartilhar informagdes e gerar ou criar informagdes disponiveis
para todo o mundo. A Web 2.0 esteve presente dos anos 2000 até 2010 e depois disso
houve uma transi¢ao e evolucao da Web 2.0 para a Web 3.0.

Web 3.0 (2010-2020) foi descrita pela primeira vez em 2006 como uma geracao
de Web que define dados organizados ou estruturados para simplificar a automacao, a
integracdo e a descoberta em varios aplicativos. Isso implica que a Web 3.0 ndo ¢
apenas uma Web de leitura e gravacdo, mas também uma Web voltada para usuarios e
maquinas individuais.

A Web 3.0 também ¢ conhecida como “A Web Semantica”, porque tenta
representar o conhecimento de forma a permitir que os computadores cheguem
automaticamente a conclusdes e decisoes, usando algum raciocinio ou dados. Enquanto
a Web 2.0 se concentra principalmente em pessoas, a Web 3.0 ¢ uma extensdao que se
concentra na conexao inteligente entre pessoas e maquinas. Por exemplo, o computador
pode entender o historico de pesquisa do Google de um usudério e, em seguida, fornece
um anuncio e sugestoes personalizados. Este tipo de Web podemos ver agora em todos
os lugares no Google, Gmail, Facebook ou em outros. Esta terceira geracdo de Web
deve existir até 2020.

Na Web 2.0, o foco estava na conexao e interagdo entre as pessoas, mas o foco da
Web 3.0 ¢ principalmente conectar pessoas com dispositivos que usam a internet, por
isso chamamos de “Internet das Coisas”.

IoT significa a interconexao entre todos os dispositivos e a internet, para que eles
possam enviar e receber dados. E considerado como um dos desenvolvimentos mais
importantes no campo da internet e, finalmente, levard da Web 3.0 para a Web 4.0.
Agora podemos ver vérios aplicativos méveis baseados em [oT que conectam muitos
dispositivos domésticos ou de escritdrio que interagem entre si por meio da internet.

A Inteligéncia Artificial ¢ a tecnologia que torna o computador capaz de se
comunicar, pensar, raciocinar, responder e se comportar como um ser humano. Isto ¢ o
que sera visto na Web 4.0 e na Web 5.0.

A interacdo entre humanos € maquinas tem sido a motivadora do progresso no
desenvolvimento das telecomunicagdes, avanco na nanotecnologia no mundo e
interfaces controladas utilizando a Web 4.0. Em palavras simples, as méquinas seriam
inteligentes em ler o conteido da Web e reagir na forma de executar e decidir o que

executar primeiro para carregar rapidamente os sites com qualidade e desempenho
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superiores. Por exemplo, se vocé visitar o Site amazon.com mais de uma vez, ele o
reconhecera e fornecera conselhos relevantes e personalizados. Um dos
desenvolvimentos mais importantes da Web 4.0 serd a migragdo da funcionalidade
online para o mundo fisico. Para usar um dos exemplos mais simples, imagine poder
pesquisar na sua casa o Google para localizar as chaves do seu carro ou o controle

remoto.

3 A estrutura computacional de portais e bancos de dados

3.1 Modelagem de dados

A modelagem de bancos de dados permite uma visao sobre como os dados serdo
estruturados em um sistema a ser criado. Essa etapa fornece uma visdo ampla de
relacionamentos que podem existir entre diferentes classes de dados presentes em um
sistema. A modelagem em si trata de uma forma conceitual de estruturar dados que
serdo armazenados em um banco de dados. Uma das grandes vantagens de realizar uma
modelagem apropriada de dados ¢ poder obter uma representacdo visual do que sera
trabalhado. Adicionalmente, a modelagem de dados entrega consisténcia através de
convengdes de nomes, seguranga e semantica, garantindo qualidade aos dados
(TEOREY, 2007).

Existem duas técnicas bastante comuns na modelagem de dados:

o Unified Modeling Language (UML), trata-se de uma colecdo de artefatos que

auxilia na padronizagdo da modelagem de dados e documentacdo de sistemas.
UML conta com uma série de diagramas que ajudam na representacdo grafica
ao modelar um sistema e fornece uma forma bastante til de comunicacao entre
uma equipe de desenvolvimento;

® Modelo Entidade-Relacionamento (ER), que atua como um fluxograma com as

diferentes entidades (objetos de um sistema, pessoas, conceitos) que se
relacionam entre si. Geralmente, um modelo ER ¢ um dos primeiros passos ao
modelar um banco de dados, devido a sua capacidade de rastrear variados

componentes do banco de dados.

O modo de funcionamento das duas formas anteriormente exploradas segue uma
modelagem de dados. As trés maneiras de modelar dados sio (TEOREY 2007
PRESSMAN; MAXIM, 2016):

e modelo conceitual, que define o que o sistema contém;

e modelo l6gico, trata de como o sistema deve ser implementado;
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e modelo fisico, define a implementagdo do sistema incluindo um sistema
gerenciador de bancos de dados.

Os trés modelos serdo explorados a seguir.

3.1.1 Modelo conceitual

A modelagem conceitual de banco de dados tem como objetivo estabelecer as
entidades que compdem um sistema, todos os atributos que as entidades apresentem e a
relagdo entre cada uma das entidades. Entendemos entidade como um objeto do mundo
real, um atributo como uma caracteristica que esse objeto apresenta; um relacionamento
como uma associacao entre duas entidades (TEOREY et al., 2013; HARRINGTON,
2016).

Imaginemos um sistema cujo banco de dados precisa ter um funciondrio e seu
pagamento. Como demonstrado na Figura 5, as duas entidades desta modelagem sdo
funcionario e a folha de pagamento. Os atributos da entidade funcionario sao: nome,
CPF e ntimero, os atributos da entidade folha de pagamento sao niimero e valor. E, por
fim, a relacdo entre funciondrio e a folha de pagamento ¢ o pagamento em si. A forma
de modelar um modelo conceitual de banco de dados segue o modelo ER. Uma das
vantagens de desenhar um banco de dados através de um modelo conceitual ¢ a auséncia
de termos técnicos; de certa forma, a linguagem usada para tais diagramas tem facil
compreensdo para um publico que ndo detenha conhecimento técnico de bancos de
dados (TEOREY et al., 2013).

Figura 5 — Modelo conceitual

Funcionéario Folha de pagamento
Mldmero Mldmero
Pagamento
Mome * Valor
CPF

Fonte: Adaptado de Teorey (2007).

3.1.2 Modelo légico

A segunda forma de modelar dados ¢ a modelagem légica, que serve como passo
intermediario entre a ideia conceitual e a implementacdo do modelo em um sistema
gerenciador de banco de dados. Este modelo ainda trata-se de uma representagdo
genérica dos atributos e das entidades de um sistema, porém ja especifica as

necessidades de cada entidade. A Figura 6 representa 0 mesmo esquema tratado no
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modelo conceitual, porém ja adiciona algum valor na modelagem, fornecendo mais
compreensdo sobre as entidades e os atributos e como serdo implementados no modelo
fisico (TEOREY et al., 2013; HARRINGTON, 2016).

Figura 6 — Modelo 16gico

Funcionario Folha de pagamento
Mdmero (integer) Mdmero (integer)
Pagamento
Mome (string) > Valor (float)

CPF (integer)

Fonte: Adaptado de Teorey (2007).

3.1.3 Modelo fisico

O nosso ultimo produto da modelagem de dados ¢ a criagdo de um modelo fisico.
Esta ¢ uma descricdo de um banco de dados através de um sistema gerenciador de banco
de dados (SGBD). Diferentes SGBDs irdo gerar diferentes modelos conceituais.
Componentes da estrutura de um banco de dados sdo especificados. Nesse estdgio, sdo
definidas as chaves primarias, que sdao identificadores unicos de uma entidade (um
exemplo ¢ o nimero do funcionério e o nimero de pagamento presentes na Figura 7),
chaves estrangeiras, que fazem referéncia a uma chave primaria, outra entidade, como
demonstrado na Figura 7, em que um funcionario tem um carro designado a ele, porém,
¢ necessario saber quem ¢ o motorista do carro em questdo. Para isso, ¢ adicionada a
chave estrangeira, que faz referéncia a um funciondrio. As defini¢des dos atributos na
Figura 7 ja estdo detalhadas conforme o SGBD requer: int significa tipo de dado inteiro,
not null especifica que o cadastro ndo pode ser nulo, um funcionario precisa ter um
nimero identificador associado; varchar2(0 significa que o tipo de dado suportado ¢ até

20 caracteres.

Figura 7 — Modelo fisico

Funcionario B Carro
Dirige
Mamera (int not null) » MNamero (int not nully
Mome (varchar20) Mimero_func (int nat null)
CPF (int) Descrigao (varchar20)

Fonte: Adaptado de Teorey (2007).
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Dessa forma, estd concluida a primeira etapa ao modelar dados; uma grande
vantagem ao fazer isso € a obtencao de uma documentagado detalhada do banco de dados
a ser desenvolvido, garantindo que cada passo possa facilmente ser rastreado. Os
diferentes niveis proporcionam uma facil leitura para varias pessoas que estejam
envolvidas em um projeto, e a unificacio da forma de modelagem com UML e
diagramas ER permite uma padronizagdo na forma de modelar dados (DATE, 2004;
GILLENSON, 2006; ELMARSI, NAVATHE, 2018).

3.2 Linguagens de consulta

O modo de funcionamento de um banco de dados em nivel de usuario ¢ simples:
trazer a informagdo que fora solicitada de maneira eficiente e organizada; em outras
palavras, realizar uma consulta (query). Sistemas gerenciadores de bancos de dados
(SGBDs) contam com o que define-se como linguagem de consulta. Essa linguagem
serve para o usudrio dizer ao banco de dados qual ¢ seu desejo. Entendemos entdo uma
linguagem de consulta como um modo de modelar todas as entidades, os atributos e
relacionamentos que sao apresentados na modelagem em nivel fisico.

O SQL (Structured query language) ¢ a linguagem de pesquisa utilizada em
bancos de dados. Diferentes SGBDs implementam variagdes nessa linguagem, entdo sua
sintaxe tende a ser diferente conforme o SGBD que a utiliza.

A primeira etapa ao explorar SQL diz respeito a manipulacdo de dados (DML —
data manipulation language). Esse subconjunto SQL ¢ usado para incluir, alterar e
excluir os dados presentes em uma tabela. A Tabela 1 inclui os comandos SQL
referentes a manipulagdo de dados e exemplos da sintaxe utilizada por SQL. Os
exemplos tomam como base um cendrio onde existe uma tabela em um banco de dados

com registros de clientes, os atributos dessa tabela sdo: identificador, nome, e-mail e

endereco.
Quadro 1 — Comandos SQL
Comando SQL Fungdo do comando Exemplo do comando
INSERT Inserir registro em uma tabela INSERT INTO clientes (id, nome, e-mail,
endereco) VALUES (001, “Carlos Silva”,
“Carlos.silva@servidor”, “Rua 3, 9870”
UPDATE Alterar algum registro previamente | UPDATE clientes SET endere¢o = “Rua
inserido em uma tabela da liberdade, 4590” WHERE id=001
DELETE Remover linhas de uma tabela DELETE from clientes WHERE id=001

Fonte: Adaptado de Elmarsi e Navathe (2018).

A segunda etapa ao trabalhar com SQL diz respeito a definicdo dos dados (DDL —

data definition language). Nessa etapa, o usudrio pode definir novas tabelas, altera-las e
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exclui-las. Diferentemente do comando DELETE em DML, a delecio em DDL ira
deletar a tabela inteira e ndo apenas alguns de seus registros. Os comandos de DML sao:
e CREATE TABLE, onde uma tabela ¢ criada;
e ALTER TABLE, onde uma tabela pode ser alterada;
e DROP TABLE, onde o objeto ¢ deletado do banco de dados.

A terceira etapa diz respeito a realizar transagdes com os dados. Por motivos de
integridade e seguranca dos dados, SQL implementa os comandos COMMIT e
ROLLBACK, onde, para qualquer transagao de DML ou DDL, um comando COMMIT
deve ser incluido para a transacao surtir efeito. Quando um comando ROLLBACK ¢
executado, as mudangas nos dados existentes desde o ultimo COMMIT ou
ROLLBACK sao descartadas.

Por fim, com o banco de dados j& criado e populado, resta ao usudrio realizar
consultas para recuperar os dados que deseja; esse tipo de linguagem ¢ chamado de
DQL (data query language). Uma expressao basica em SQL compreende os comandos
SELECT, FROM e WHERE, onde:

e SELECT ir4 buscar os atributos desejados em uma consulta. Imaginemos o
cendrio em que o usudrio deseja obter o e-mail dos clientes que estdo
registrados em sua base de dados. O comando SELECT consistiria em
SELECT e-mail,

e aclausula FROM, que geralmente acompanha um comando SELECT seleciona
as tabelas nas quais a informagdo sera buscada. Pegamos o mesmo cenario
anterior, porém agora nossa base de dados tem clientes e fornecedores, e o
desejo do usudrio ¢ consultar o e-mail de todos os clientes. SELECT e-mail
FROM clientes seria a consulta em SQL para o banco de dados retornar a
informacao desejada.

e por fim, o WHERE age como uma condi¢do sobre o comando FROM. Essa
clausula pode conter expressdes aritméticas (<, <=, >, >= = ¢ <>) e também
conectores logicos (AND, OR, NOT) a modo de filtrar a busca. O nosso
mesmo cendrio agora compreende uma consulta completa em SQL, em que
uma empresa tem diversas filiais, e o usudrio deseja reaver o e-mail de todos os
clientes que pertencem a unidade da cidade X, em que a empresa atua. A
consulta tipica em SQL teria a forma:

select email
from clientes
where cidade = “Cidade X”
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Diferentemente de linguagens de programagdo, linguagens de consulta tornam
possivel que um usuario de SGBD manipule, realize transacdes e recupere dados que
deseja de uma base de dados. Essa ligagao entre o SGBD e o usuério ¢ mediada por uma
linguagem de consulta, ¢ SQL ¢ referéncia em tratar dessa interacdo entre humano
versus SGBD (GILLENSON, 2006; ELMARSI, NAVATHE, 2018).

3.3 Arquitetura de bancos de dados

Recentemente, vivemos uma era que provavelmente, os historiadores futuros
definirdo como da informagdo. A revolucdo tecnolégica (THORNAN et al., 2009)
trouxe mudangas no modo como interagimos. A economia, politica, ciéncia e muitas
areas sofreram alteracdes e a tecnologia da informagdo vem agindo como um meio
muito eficiente de entregar valor agregado as areas citadas. Sistemas gerenciadores de
bancos de dados (SGBDs) agem como um elo, quando a grande quantidade de
informagdo que nos cerca precisa ser organizada e indexada e, sempre que possivel,
recuperada da maneira mais eficiente possivel. Pode-se definir um SGBD como uma
ferramenta que entrega o acesso e armazenamento a uma grande quantidade de dados,
de maneira eficiente, segura, multiusuarios e confiavel (GILLENSON, 2006;
THORNAN, 2009).

Podemos definir um SGBD como um intermediador entre os dados e o usuario,
porém, a aplicacdo que faz o uso dos dados de um banco pode necessitar de diferentes
configuragdes de um SGBD; esses diversos aspectos sao chamados de arquiteturas, e
cada aplicagdo tera uma arquitetura de dados mais apropriada para que o SGBD possa

prover o acesso € armazenamento de maneira mais eficiente possivel.

3.3.1 Arquitetura centralizada

Plataformas centralizadas contam com a existéncia de uma unica maquina com
uma grande capacidade de processamento. Essa maquina centralizada tem o SGBD
localmente instalado em si. A partir dessa maquina, outros usuarios podem manipular
uma grande quantidade de dados. A Figura 8 representa uma companhia com diversos
setores, €, como pode-se perceber, todos os setores tém suas informacdes armazenadas

em um unico banco de dados.
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Figura 8 — Representacdo do modelo de arquitetura centralizado
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Fonte: Adaptado de Date (2004).

Algumas vantagens desse modelo de arquitetura sdo: i) com a maximizagdo da
integridade dos dados, devido a centralizacdo do SGBD, torna-se mais facil a
coordenacdo de dados; ii) a seguranga fisica e logica ao redor de uma Unica unidade
torna-se mais barata e facil de ser realizada do que em uma arquitetura com bancos de
dados espalhados; ii7) toda a informacao pode ser acessada do mesmo local no mesmo
tempo. As desvantagens que eventualmente podem surgir ao adotar um modelo
centralizado sdo: i) alta dependéncia de uma rede bastante rdpida, devido a grande
quantidade de dados em um tnico local, onde para uma busca ser eficiente, a rede de
acesso deve ser robusta; ii) o trafego de dados € bastante alto; iii) falhas podem ser

fatais, caso ndo haja maneira de tratar problemas de seguran¢a (DATE, 2004).

3.3.2 Arquitetura cliente-servidor

O modo de acesso a informagdo, através de uma arquitetura cliente-servidor,
utiliza o conceito de que os usuarios atuam como clientes e requerem informacdo. O
servidor ¢ responsavel por entregar a requisicao do cliente. Geralmente, essa arquitetura
segue um conceito em que um servidor centralizado maneja diversas requisi¢does de
usuarios remotos. Essa ¢ uma das formas de arquitetura de dados mais comuns e ¢
encontrada na maioria das tarefas que desempenhamos. A maioria dos websites que
consultamos segue a arquitetura cliente-servidor (HARRINGTON, 2016).

Podemos ver na Figura 9 uma representa¢do da arquitetura cliente-servidor: o
cliente ¢ um smartphone; realiza requisi¢des a internet, que busca os dados desejados

pelo cliente em um servidor.
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Figura 9 — Arquitetura cliente-servidor
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Fonte: Adaptada de Tiwana (2014).

O que definimos no inicio do capitulo como a era da informag¢do vem fazendo
com que no decorrer da ultima , e mais aplicagdoes baseadas na Web surjam, e isso esta
diretamente ligado com o uso mais acentuado de aplicagdes que seguem o modelo
cliente-servidor. A Figura 10 representa o crescimento de dominios de internet com o
passar do tempo, ¢ podemos observar um crescimento exponencial a partir do inicio do

século XXI, isso agiu como uma faisca para o crescimento de mais aplicacdes cliente-
servidor (WU; BUYA, 2015).

Figura 10 — Crescimento de dominios de internet no decorrer do tempo
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Fonte: Adaptada de Wu; Buya (2015).
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3.3.3 Arquitetura distribuida

A arquitetura de bancos de dados, quanto de distribuida permite que aplicagdes
acessem dados que estejam armazenados local e remotamente. Cada servidor presente
nessa arquitetura maneja requerimentos através de uma arquitetura cliente-servidor. As
consultas sdo requeridas para qualquer servidor, e se o servidor requisitado nao dispor
da informagdo necessaria, o sistema consultara a rede e buscara a informacgao que o
usuario deseja. A Figura 11 representa uma arquitetura de dados distribuidas. E muito
comum encontrar esse modelo presente em aplicagdes, nas quais a requisi¢ao de dados
seja muito grande, criando um grande trafego de informacgdo para ser cuidado por um
sistema centralizado. Os bancos de dados existentes sdo sales, manufacturing e
headquarters. Imaginemos uma situacdo em que um cliente da rede manufacturing
necessita acessar informagao do banco de dados headquarters. Desse modo, o banco de

dados manufacturing ira solicitar headquarters e retornard a informacao.

Figura 11 — Modelo de sistema distribuidor de dados

Manufacturing Distributed Database Headquarters
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Fonte: Documentacdo Oracle. Disponivel em:
https://docs.oracle.com/cd/B28359 01/server.111/b28310/ds_concepts001.htm#ADMIN12075.
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3.3.4 Arquitetura paralela

Seguindo o conceito de computacio paralela, essa arquitetura de banco de dados

aumenta a velocidade como que os dados sdo tratados. Existem situagdes nas quais uma

arquitetura centralizada apresenta gargalos ao tratar de muitas requisigdes a0 mesmo

tempo; entdo, através do paralelismo, as operagdes feitas no banco de dados sdo

realizadas simultaneamente. Problemas complexos e grandes podem ser divididos em

problemas menores e manejados por unidades de processamento comuns, eliminando a

demanda de processadores de alto desempenho. Os motivos por trds da ado¢ao de uma

arquitetura de banco de dados paralelo diz respeito ao custo e a funcionalidade. Dentro

do paralelismo em bancos de dados, surgem duas aplicagdes bastante difundidas e que

podem ter suas vantagens e desvantagens (MOHAMED et al., 1998):

® arquitetura de memoria compartilhada: o sistema consiste em n processadores

conectados a uma Unica memoria. A desvantagem desse modelo ¢ o fato de que
todos os processadores competem pela mesma memoria, isso limita o nimero
de processos que podem ser realizados simultaneamente;

arquitetura de disco compartilhado: nessa aplicagdo, cada processador tem sua
memoria particular, isso elimina um dos gargalos apresentados pela arquitetura
de memoria compartilhada. Porém, o disco ¢ compartilhado. Entretanto, os
processadores ndo estdo a mercé de carregar instrugdes de um unico canal de
memoria, que pode ser limitado. O processamento trazido pelo paralelismo tem
mais disponibilidade para trabalhar com suas tarefas;

arquitetura de nada compartilhado: tras aspectos da arquitetura de memoria e
disco compartilhado, em que o sistema ¢ um numero de maquinas autdbnomas,
cada uma com seu disco € memoria. Isso faz com que falhas em uma unica

unidade ndo impactem o funcionamento do restante do sistema.
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2
BIOESTATISTICA

Cintia Paese Giacomello'

1 Introducao

A Dbioestatistica ¢ a aplicacdo dos métodos estatisticos para a solucao de
problemas relacionados a area da satide. O uso das ferramentas da bioestatistica permite
compreender os fenomenos da medicina, biologia, satde publica, dentre outras areas.
Na pesquisa muitas técnicas sdo utilizadas para, por exemplo, testar as novas
medicagdes ou validar os resultados obtidos de diferentes tratamentos.

Inicialmente, ¢ necessario compreender que a estatistica ¢ dividida em duas
grandes 4reas: estatistica descritiva e estatistica inferencial. Quando falamos de
estatistica descritiva, estamos nos referindo a todo conjunto de técnicas que tem por
objetivo descrever os dados ja conhecidos. Utilizamos, nesta abordagem, as medidas
estatisticas (que representam a posic¢ao, dispersdao ou forma de um conjunto de dados),
as tabelas e os graficos, as distribuicdes de frequéncia. Estatistica descritiva ndo tem
interesse em fazer estimativas ou testar hipdteses. Estes sdo os objetivos da estatistica
inferencial! Esta, por sua vez, lida com as questdes que envolvem fazer afirmacdes
sobre um conjunto maior de elementos daquele que foi analisado. Isso acontece quando
uma amostra de sujeitos ¢ submetida a um tratamento, mas deseja-se inferir sobre os
resultados em uma populagdo, por exemplo.

Um exemplo féacil para compreender o uso da estatistica inferencial ¢ o teste de
uma medicacdo em dois grupos de doentes que aceitaram participar de um estudo: um
dos grupos recebe o medicamento e o outro grupo recebe um placebo. Como podemos
garantir que os resultados obtidos na amostra de doentes, que participaram do estudo,
podem ser generalizados para todas as pessoas com aquela doenga? Ou, ainda, como
podemos provar que o medicamento ¢ eficaz?

A inferéncia estatistica lida com as situagdes, nas quais had o interesse de fazer
estimativas dos parametros populacionais baseadas nos resultados amostrais. Para isso
podemos usar os métodos de estimacdo ou de testes de hipoteses.

Quando se realiza um estudo, parte-se sempre dos objetivos, que podem ser
expressos por uma pergunta. Para respondé-la € preciso considerar que tipo de estudo
sera feito: transversal ou longitudinal. Os estudos transversais sao aqueles em que a
coleta dos dados ¢ feita em um ponto do tempo — ¢ uma fotografia! Outros estudos, os

longitudinais, sdo aqueles, nos quais ha um acompanhamento, como se fosse um filme!

" Universidade de Caxias do Sul. E-mail: cintia.paese@ucs.br
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Os estudos longitudinais podem ser observacionais ou experimentais. No caso de
estudos observacionais, destacam-se os estudos de coorte ou prospectivos; acompanha-
se um grupo de pacientes ao longo do tempo e os estudos caso-controle ou
retrospectivos, que sdo baseados em dados de periodos passados. Ja nos estudos
experimentais, também chamados de ensaios clinicos, ha maior controle e os pacientes
sao acompanhados ao longo do estudo, ou entdo um experimento de laboratorio ¢
realizado, as entradas sao manipuladas e os resultados medidos.

Quem lida com bioestatistica precisa compreender desde os conceitos basicos do
design de experimentos bioldgicos até as técnicas de analise dos dados obtidos. Isto ¢
importante para saber corretamente planejar a coleta, sumarizar e analisar os dados dos
estudos.

Os passos necessarios sao:

e definir cuidadosamente o problema;

e formular um plano para coleta das unidades de observacao;

e coletar, resumir ¢ apresentar as unidades de observacdo ou de seus valores

numeéricos;

e analisar os resultados;

e divulgar o relatorio com as conclusdes, de tal modo que estas sejam facilmente

entendidas por quem as for usar nas tomadas de decisao.

Ter conhecimento para identificar as técnicas de andlise de dados adequadas em
cada caso e saber interpretar corretamente os resultados ¢ um dos propodsitos deste
capitulo. Nele vocé vai ter uma nogdo abrangente da importancia do uso correto da

estatistica nos seus estudos!
2 Definicoes importantes

Antes de comegarmos, ¢ importante ter clara a diferenca entre amostra e
populagio. E definido como populagéo o conjunto de todos os elementos que se deseja
estudar. Podem ser todos os pacientes de um hospital, todos os moradores de uma
cidade em uma faixa etéria, todos os hipertensos que foram analisados por um servico
de satde,... enfim, todos aqueles que tém alguma caracteristica que seja de interesse do
estudo que estamos desenvolvendo. Pois bem, em geral ndo ¢ possivel ter acesso a
todos: precisamos nos restringir a uma parte deles. Esta parte ¢ chamada de amostra.
Uma amostra ¢ um subconjunto de uma populagdo! Com maior frequéncia, utilizamos
o estudo da amostra do que da populacdo, ndo s6 por serem menos dispendiosas e

consumirem menos tempo no processamento dos dados, mas também porque muitas
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vezes nao dispomos de todos os elementos da populacdo ou estamos utilizando testes
destrutivos.

Vamos pensar em um exemplo! Queremos analisar a qualidade de vida
relacionada a idosos acamados com a pratica de fisioterapia. Para isso, dados serdao
coletados antes e apds 10 sessdes de fisioterapia. Como nao ¢ impossivel analisar todos
os idosos acamados, que ¢ a populacao em estudo, precisamos analisar uma amostra de
idosos acamados. Os resultados obtidos com os idosos que participarem do estudo serao
utilizados para estimar os resultados esperados com a populagdo de pessoas com as
mesmas caracteristicas.

Outra situagdo ¢ no caso de ser utilizado algum tipo de teste destrutivo. Para saber
a resisténcia de uma proétese, estudos devem ser feitos em laboratdrios, aplicando uma
grande forca até a protese romper. Portanto, todos os corpos de prova serdo perdidos!
Nao ¢ possivel fazer isso com todas as proteses produzidas pela empresa, € preciso
utilizar uma amostra!

Se o seu estudo ¢ baseado nos dados populacionais, ele recebe o nome de censo.
Algumas situagdes recorrem a andlise de todos os casos, por exemplo, todos os
transplantados que fizeram a cirurgia em um determinado hospital, todos as criancas de
uma escola que apresentam diabetes, todos os membros da Sociedade Brasileira de
Medicina do Exercicio e do Esporte, etc. Mas, se seu estudo for com uma parcela de
elementos da populagdo, ele recebe o nome de amostragem.

Os principais tipos de amostragem utilizados sdo os probabilisticos; todos os
individuos da populacdo tém a mesma chance de ser selecionados. Os planos de
amostragem probabilistica sdo delineados de tal modo, que se conhecem todas as
combinagdes amostrais possiveis e suas probabilidades, podendo-se entdo determinar o
erro amostral.

Os métodos mais comuns de amostragem probabilistica sdo:

o Amostragem aleatoria simples: pode-se utilizar uma tabela de numeros
aleatérios ou um programa de geracdo de numeros aleatorios para definir os
participantes;

o Amostragem estratificada: subdivide-se a populacdo em, no minimo, dois
estratos (subpopulacdes) que compartilham a mesma caracteristica e, em
seguida, escolhe-se aleatoriamente uma amostra de cada. Exemplo: homens e
mulheres;

o Amostragem sistemdtica: sorteia-se um ponto de partida e, entdo,
sistematicamente, selecionam-se os outros. Por exemplo: o 3°, 403°, 803°,
1203°,... individuo;
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o Amostragem por conglomerados: divide-se a populagdo em conglomerados
(areas), em seguida sorteiam-se algumas areas e analisam-se todos os
elementos dos conglomerados escolhidos. Por exemplo: bairros.

Amostragens nao probabilisticas sdo utilizadas quando a populagao em estudo ¢
muito pequena ou de dificil obtengdo. Neste caso, a andlise de uma amostra aleatéria
poderia causar distor¢des. Uma pessoa familiarizada com a populagdo pode indicar
melhor as unidades amostrais. Este tipo de amostragem nao permite avaliar o erro
amostral. Um exemplo de amostragem deste tipo ¢ o de selecao de pessoas com alguma
doenca rara.

As caracteristicas dos dados coletados nos estudos sdo chamadas de variaveis. As
variaveis podem ser classificadas como quantitativas ou qualitativas. As variaveis
qualitativas, ou categodricas, ndo apresentam numeros, mas sim categorias. Podem ser
classificadas em nominais, por exemplo hipertensdo (sim / ndo) ou tipo sanguineo
(A/B/O/AB), onde ndao hd uma ordenagdo entre as categorias da varidvel. Se houver
ordem entre as categorias, sdo chamadas de ordinais, por exemplo estidgio da doenca
(inicial / intermediario / final), escolaridade (Ensino Fundamental / Ensino Médio /
Ensino Superior). As varidveis quantitativas exprimem uma quantidade. Podem ser
discretas, assumindo uma quantidade enumeravel de valores possiveis, por exemplo
nimero de filhos ou numero de cigarros fumados durante um dia. Podem também ser
classificadas em continuas. Neste caso, ndo ¢ possivel enumerar os possiveis valores
que a varidvel pode assumir: peso, altura, IMC e colesterol podem ser citados como
exemplos de varidveis quantitativas continuas. Perceba que as discretas podem ser
contadas, enquanto as continuas precisam ser medidas utilizando algum equipamento de
medicao.

As variaveis ainda podem ser classificadas quanto a sua func¢ao na andlise, ou seja,
quanto a sua relagdo com as demais varidveis do estudo. De maneira geral, sempre ha
dois grupos: as varidveis independentes sdo aquelas que antecedem o desfecho.
Também sdo chamadas de preditoras, de causas, de fatores, de “x”. Sdo as que vém
antes! J4 as varidveis dependentes, ou resposta, sdo o desfecho, o resultado.
Matematicamente falando, sdo o “y”!

Por exemplo, no caso de querer avaliar o efeito do uso de um bioestimulante sobre
o crescimento de uma espécie de arvore, a varidvel independente ¢ a quantidade de
bioestimulante utilizada, ja a varidvel dependente, ou resultado, ¢ o crescimento
observado.

Ainda ¢ importante perceber que outras varidveis podem interferir no estudo.
Estas sdo chamadas de covaridveis ou variaveis de exposicio. Se o experimento

anterior, sobre o uso do bioestimulante, fosse realizado ao ar livre, em uma fazenda, a
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temperatura, a incidéncia de sol, a umidade do solo poderiam interferir nos resultados.
Estas covaridveis poderiam ser controladas se o experimento fosse realizado em um
laboratorio, sob condigdes controladas, retirando a influéncia causada por elas. Quando
ndo ha controle sobre elas, deve-se considera-las nas analises, sob pena de haver

interpretagdes erroneas nos resultados.
3 Analise descritiva dos dados

Antes de partir para qualquer analise, temos que garantir que nao ha problemas
com os dados. A analise inicial pode ser simplificada e servird para avaliar se houve
algum engano na coleta, como, por exemplo, valores digitados errados, valores
faltantes, dados atipicos. As tabelas de frequéncia t€m um papel importante nesta fase.

As tabelas de frequéncia relacionam os valores das variaveis com a frequéncia
de ocorréncia. Os valores podem ser expressos em nimeros absolutos ou em percentual.
Apresenta exemplo de uma tabela de frequéncia para as idades dos participantes de um

estudo.

Tabela 1 — Frequéncias para a idade

Porcentagem Porcentagem
Frequéncia | Porcentual valida acumulativa

Valido 18,00 3 11,1 11,1 11,1
19,00 3 111 11,1 222
20,00 3 11,1 11,1 33,3
21,00 5 18,5 18,5 51,9
22,00 4 14,8 14,8 66,7
23,00 1 3,7 3,7 704
24,00 1 3,7 3,7 741
25,00 1 3,7 3,7 77,8
28,00 1 3,7 3,7 81,5
29,00 1 3,7 3,7 85,2
30,00 1 3,7 3,7 88,9
32,00 1 3,7 3,7 92,6
33,00 2 74 74 100,0
Total 27 100,0 100,0

Fonte: Elaboragao da autora.

Apo6s termos certeza de que os dados estdo corretos, queremos entender o que,
resumidamente, estdo nos dizendo! Neste momento sdo usadas medidas estatisticas que

resumem o conjunto de dados e ddo uma nog¢ao dos resultados.
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As medidas estatisticas s3o a forma mais sintética de examinar os dados e tem o
objetivo de simplificar a interpretacdo e permitir a comparagdo entre conjuntos de
dados. Elas estdo agrupadas em medidas de tendéncia central, medidas de dispersdo e
medidas de forma.

E importante lembrar que existe uma diferenca entre os valores das medidas
amostrais ¢ das medidas populacionais. Como, em geral, sdo utilizados dados obtidos a
partir de amostras, nessa se¢do serao apresentadas as medidas amostrais. Tanto em
livros de estatistica quanto nos sistemas computacionais estas diferengas podem ser
percebidas. Os softwares estatisticos, IBM SPSS, R, Epi Info, Stata, etc., também
consideram esta forma de célculo, a menos que seja definida outra fungao.

As medidas de tendéncia central t€ém o objetivo de indicar simplificadamente
onde os dados se localizam, se situam. Sdo chamadas de medidas de posicdo. As mais
utilizadas sdo a média aritmética (a partir deste ponto chamada somente de média),
mediana e moda. Se nenhum valor se repetir, o que ¢ muito comum para variaveis

continuas, nao ha moda na distribuicao.

Média aritmética Mediana Moda
Soma de todos elementos
dividido pela quantidade de Valor central Valor mais frequente
elementos
oy dxng L B
n . Med = ——2—, se n é par
— _ miz=1H - X
X=— Med = X492, 5€ N €
impar

Como exemplo podemos pensar no estudo realizado com 27 pessoas do sexo
masculino, que utilizaram uma medicacdo ao longo de trés meses. Se formos
informados de que a idade média dos pacientes ¢ de 23 anos, metade dos pacientes tem
até 21 anos e metade tem mais de 21 anos e a idade que mais vezes se repetiu foi 21
anos, teremos uma boa nog¢ao da caracteristica etaria destes homens. Entretanto, perceba
que ndo sabemos nada sobre a idade minima, maxima, se os valores das idades sdo
proximos ou ndo. As medidas de tendéncia central somente nos ddo uma ideia de onde
os dados se situam!

Sao as medidas de variabilidade, ou dispersdo, que indicam se os valores sao
proximos entre si. As principais medidas sao amplitude, varidncia, desvio padrdao e

coeficiente de variagao.
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Amplitude Variancia Desvio padriao oeficiente de variacio
Diferenga e.ntre o menor leeren(;e} medla Diferenga média Variabilidade relativa
e 0 maior valor quadratica
i
4l _ s " n —_ 2 DP
a8 X z - b4
Amp =Xpa — Xpn Var = Z—l_l[ — %) DP = lz—l_1( = %) CV=—
n—1 ! n—1 X

N

Com base no exemplo, do estudo com 27 pessoas, agora podemos ter a
informacao de que o participante mais jovem tem 18 ¢ o mais velho 33 anos. A
diferenca entre eles ¢ de 15 anos. O desvio padrao ¢ de 4,7 anos, o que indica que a
distancia média entre a idade média dos participantes e as idades dos 27 participantes ¢
de aproximadamente cinco anos. O coeficiente de variacdo de 0,204, indica uma
variabilidade de aproximadamente 20% em torno da média. Perceba que a variancia foi
obtida através das distancias quadraticas, portanto, embora seja uma medida importante
na estatistica, ela ndo tem interpretacao real. Mas ela ndo deve ser desconsiderada, pois
¢ a base para o calculo do desvio padrao! O coeficiente de variacdo ¢ a medida que
permite comparar a variabilidade entre dois conjuntos de dados, pois mede a
variabilidade relativa.

Outro grupo de medidas sdo as de assimetria e curtose. Elas caracterizam a
forma da distribui¢do dos dados. Em geral sdo utilizadas quando hé necessidade de ver
se os dados t€ém similaridade com a distribuigdo normal. A assimetria avalia se os dados
estdo centralizados ou se ha maior frequéncia em um dos extremos do eixo de variagdo,
e a curtose avalia se a distribuicdo esta mais achatada ou ndo que a distribuigdo normal.

Voltando ao exemplo anterior, vejamos como seriam feitos os célculos. A tabela

apresenta as idades dos 27 pacientes que utilizaram uma medicacdo ao longo de trés

meses.
19 22 25 21 20 18 28 33 29
20 21 18 21 18 21 30 19 20
22 33 24 22 22 21 19 32 23
Média = 19422 +---+33:23 anos Var = {19-23 :I'+I:EE:§5'_:;-'+---+I:EE—33 W= — 21"9
DP =222 s cv==21 = 0,204 = 20,4%
Para o calculo das outras medidas, € necessario utilizar os valores ordenados.
18 18 18 19 19 19 20 20 20
21 21 21 21 21 22 22 22 22
23 24 25 28 29 30 32 33 33
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Mediana = 21 (como n é impar,

Amplitude =33 - 18 = 15 anos achar o valor da posicdo Moda = 21 (o mais frequente)

(27+1)/2=14)

A Tabela 2 apresenta os resultados para a andlise realizada no software 1BM
SPSS.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas

Desvio
N Minimo Maximo Média padrao Assimetria Kurtosis
Modelo Modelo
Estatistica | Estatistica | Estatistica | Estatistica Estatistica Estatistica padrao Estatistica padréo
Idade 27 18,00 33,00 23,0000 4,68221 1,105 448 ,035 872
N valido (de lista) 27

Fonte: Elaboragdo da autora.

Além destas medidas, s3o uteis as medidas separatrizes, como os quartis, decis e
percentis. Os quartis separam o conjunto de dados em quatro partes de 25% dos dados
cada; os decis em dez partes de 10% dos dados cada e os percentis indicam que 1% esta
em cada intervalo. Por exemplo, de acordo com padrdes internacionais,” criangas com
peso ao nascer abaixo do percentil 10 para a idade gestacional sdo consideradas
pequenas para a idade gestacional; entre percentis 10 e 90, s3o adequadas para a idade
gestacional e, acima do percentil 90, sdo grandes para a idade gestacional. Noutro
exemplo, referente ao peso ao nascer das criancas do Estado de Sdo Paulo,’ tem-se que
P10=2690, P5;=3205g e P9y=3765g para a idade gestacional entre 37 e 41 semanas,
indicando, respectivamente, que 10% dos bebés nasceram com peso inferior a 2690g,
metade das criancas nasceu com peso abaixo de 3.205g e 10% das criangas nasceram
com peso superior a 3.765g, nesta idade gestacional.

As medidas estatisticas apresentadas até aqui t€ém condigdes de fornecer uma
descricao dos dados coletados, entretanto, se houver interesse em obter conclusdes
sobre dados além daqueles da amostra, e se sua amostra for probabilistica, deve-se

utilizar as técnicas de inferéncia, que serdo apresentadas na sequéncia.
4 Inferéncia estatistica

O ramo da estatistica responsavel por fazer afirmagdes sobre os parametros

populacionais, quando se utilizam amostras, ¢ chamado de inferéncia estatistica, cujas

? Tabelas da OMS e Intergrow http:/portalms.saude.gov.br/saude-de-a-z/microcefalia/tabelas-da-oms-e-
intergrowth

*BERTAGNON, J.R.D.; ARMOND, J.E.; RODRIGUES, C.L.; JABUR, V.A.; KURAIM, G.A.; NOVO,
N.F.; SEGRE, C.A.M. Distribuicdo do peso ao nascer da populacdo do Hospital Geral do Grajau
comparada a da populagdo da cidade de Sdo Paulo. Einstein, v. 8, n. 1, p. 1-4, 2010.

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 47




principais técnicas sao as estimagodes e os testes de hipotese. A inferéncia € util para
determinar se as diferengas observadas entre duas amostras sdo devidas a uma variacao
casual ou sdo verdadeiramente significativas. Por exemplo, queremos testar se os
tempos de absorcdo de duas substancias sdo diferentes ou ndo. Neste caso, vamos
decidir comparando os resultados obtidos em duas amostras independentes!

Perceba que, ao utilizar dados de uma amostra para estimar parametros
populacionais, dependendo das caracteristicas da amostra que participou do estudo, os
resultados das estimativas podem variar. E a teoria da amostragem que se ocupa do
estudo das relagdes entre a populagdo e as amostras dela extraidas! Para cada amostra
extraida, em teoria, ¢ possivel calcular valores amostrais, como média, desvio padrao...
e o conjunto das iniimeras amostras possiveis gera uma distribui¢do de probabilidade
adequada a cada tipo de variavel ou caracteristica dos dados que estao sendo analisados.
Sao exemplos de distribuicdes de probabilidade a distribuicdo Normal, a ¢ de Student, a
Qui-Quadrado, a F, a Uniforme, a Binomial, dentre outras. Para realizar as estimativas e
os testes, deve-se associar aos resultados amostrais as caracteristicas das distribui¢des
de probabilidade.

A distribuicao de probabilidade mais importante na estatistica ¢ a distribuigao
normal, pois, a medida que o tamanho da amostra vai se tornando suficientemente
grande, a distribuicdo da média vai se aproximando da distribuicdo normal,
independentemente do formato da distribuicdo dos valores individuais da populagdo.
Isto ¢ indicado, algumas vezes, dizendo-se que a populagdo € assintoticamente normal.
No caso de a populagdo ser normalmente distribuida, a distribuicdo amostral das médias
também o sera, mesmo para amostras pequenas (n<30). Na pratica, a distribui¢do
amostral da média pode ser considerada como normal, sempre que o tamanho da
amostra for maior que 30.

Como dito anteriormente, as estimag¢des, ou intervalos de confianca, e os testes de

hipotese sdo duas aplicagdes da inferéncia estatistica.

4.1 Testes de hipoteses

Os testes de hipoteses sao procedimentos estatisticos que permitem tomar uma
decisdo sobre os dados populacionais, a partir dos dados de uma (ou mais) amostras.
Sao chamados de testes de hipoteses, pois partem de uma afirmacao sobre os parametros
populacionais (a chamada hipétese). Como nao conhecemos os verdadeiros valores dos
parametros populacionais, construimos hipoteses sobre o que acreditamos que sejam 0s
valores!

Os testes sdo construidos considerando uma hipdtese nula (Hg) € uma hipdtese

alternativa (H;). A hipdtese nula refere-se a uma afirmagdo de igualdade, ja a hipotese
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alternativa da uma alternativa a hipotese nula (que pode ser maior, menor ou diferente).
Com o tamanho da amostra utilizado, a distribuicao de probabilidade correspondente e
os resultados amostrais, o pesquisador calcula uma estatistica de teste e toma a decisao
se deve aceitar ou rejeitar o Ho, através da comparagao do valor calculado com um valor
tabelado (para g/ graus de liberdade e nivel de significancia o). Em todos os testes,
quando o valor absoluto calculado for menor que o valor tabelado (também em niimero
absoluto), a hipdtese nula nao podera ser rejeitada. O nivel de significancia (o) € o risco
maximo admitido para o erro de afirmar que existe uma diferenca, quando ela
efetivamente ndo existe. Ele deve ser estabelecido antes de realizar o teste de hipdteses.
Entre os testes de hipdteses, os mais utilizados sdao os testes de médias e os testes de
proporcoes.

Vejamos um exemplo: considere o caso em que um pesquisador acredita que o
tempo médio para absor¢do da dgua em sementes ¢ de 15 minutos, mas alguns estudos
sugerem que pode ser superior a 15 minutos. Sera que o pesquisador esta certo ou nao?
Ele realiza um experimento, medindo o tempo de absor¢do. Neste caso teriamos a
hipotese nula como sendo Hy: p=15 ¢ a hipotese alternativa Hy: p>15. Apds a coleta dos
dados e do célculo da estatistica de teste, considerando o nivel de significincia, ele deve
tomar uma decisdo. Se o resultado sugerir que Hy deve ser rejeitado, entdo o
pesquisador (que acreditava que o tempo médio era igual a 15 minutos) ndo deve estar
certo. Por outro lado, se os resultados obtidos com base na amostra sugerirem que Hy
deve ser aceito, entdo poderemos dizer, com determinada probabilidade de acerto, que o
pesquisador deve estar correto.

Vejamos um exemplo: considere o caso em que um pesquisador acredita que o
tempo médio para absor¢do da dgua em sementes ¢ de 15 minutos, mas alguns estudos
sugerem que pode ser superior a 15 minutos. Sera que o pesquisador esta certo ou nao?
Ele realiza um experimento, medindo o tempo de absor¢do. Neste caso, teriamos a
hipotese nula como sendo Hy: =15 e a hipotese alternativa H;: p>15. Apds a coleta dos
dados e do célculo da estatistica de teste, considerando o nivel de significancia, ele deve
tomar uma decisdo. Se o resultado sugerir que Hy deve ser rejeitado, entdo o
pesquisador (que acreditava que o tempo médio era igual a 15 minutos) ndo deve estar
certo. Por outro lado, se os resultados obtidos com base na amostra sugerirem que Hy
deve ser aceito, entdo poderemos dizer, com determinada probabilidade de acerto, que o
pesquisador deve estar correto.

4.1.1 Teste de hipoteses para médias
Os testes de hipoteses para médias sdo utilizados sempre que a variavel coletada

for do tipo quantitativa e desejamos testar relacdes entre as médias. Para uma ou duas
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amostras podemos utilizar testes baseados na distribui¢ao de probabilidade t de student

ou testes baseados na distribuicdo normal. Como a distribui¢ao t tende a distribui¢cao

normal a medida que a amostra aumenta, podemos utilizar os testes t em todos os casos

(amostras pequenas ou grandes) sempre que ndo tivermos disponivel o desvio padrao

populacional (o que ocorre em geral!). Quando o interesse testar mais de dois grupos,

deve-se utilizar a analise de variancia, que ¢ um teste de médias que utiliza como base a

distribuicao de probabilidade F de Snedecor.

A seguir apresentamos algumas explicagdes, exemplos e formulas para cada teste.

Teste para uma média: deve ser utilizado quando queremos testar se a média

populacional € igual a um valor pré-estipulado. Por exemplo, quando queremos saber se

o crescimento das plantas € igual ou maior que 30 cm por ano.

X—pd
Ho: p= o teac =5 _ Comparar com valor
H ey (i dw . dr tabelado de t, com n-1 graus
: onde X é a média, s o desvio padrdo e no )
1° H# Ho P de liberdade

tamanho da amostra

Teste para médias de duas amostras independentes: usamos nos casos nos

quais ha interesse em saber se as médias de dois grupos sdo iguais, como no caso de
querer saber se o ganho de massa magra foi igual ou diferiu entre atletas de duas
modalidades esportivas diferentes. Os testes utilizados dependem se as amostras

possuem variancias iguais ou nao.

Variancias iguais assumidas

a—%p
. Ceale = | 5§|{_ﬁ+ﬁ} Comparar com valor tabelado de t
Ho: IJA;HB Onde: comn, + ng — 2 graus de
1 UaZ B liberdade

g2 — (ng — Dsi+ (ng — 1)s3
2=

n, +ng—2

Comparar com valor tabelado de t
com v graus de liberdade

T : oy Y
Variancias iguais nao assumidas n_ +-=
A ng

b e} z
_ =k g 7 z
L T E‘Mnﬁ BEUHB
!'.IA—l !'.IB—l

Se v ndo for inteiro, arredondar
para o inteiro mais préximo
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Teste para médias de duas amostras em par: nos casos onde a amostra ¢ a
mesma, porém os dados foram coletados em dois momentos. Por exemplo, para saber se
houve perda de peso apds 30 dias de dieta de restricdo calorica, as mesmas pessoas
serdo pesadas antes e depois da dieta e, portanto, ndo podemos perder o vinculo entre os
dados dos dois periodos. Outro exemplo pode ser a medicdo de uma mesma
caracteristica, utilizando dois equipamentos diferentes. Cada corpo de prova vai ser
analisado pelos dois métodos, e entdo os resultados obtidos nao podem ser separados. O

teste consiste em ver se a diferenca média entre as duas medidas ¢é nula ou nao.
d
tac="5dy
calc ) -\'"E

onde d é a média das diferencas Comparar com valor tabelado de

t com n-1 graus de liberdade

Ho:pg=0

entre os dois momentose s é 0
Hiq: Ha # 0 d

desvio padrdo das diferencas

Testes para mais de duas médias: o teste utilizado quando se quer comparar
mais de dois grupos ¢ conhecido por andlise de variancia (ANOVA). Deve-se analisar
uma estatistica F, que ¢ obtida a partir de uma tabela da ANOVA. Tanto planilhas

eletronicas quanto sofiwares estatisticos calculam os valores que compdem as tabelas.

4.1.2 Teste de hipotese para proporgoes

Este tipo de teste ¢ apropriado, quando os dados sob analise consistem de
contagem ou frequéncias de itens em duas ou mais classes. A finalidade ¢ avaliar
afirmagdes sobre a proporcao (ou percentagem) de uma populagdo. O teste foca na
diferenca entre o numero esperado de ocorréncias (supondo-se verdadeira uma
afirmagdo) e o niumero efetivamente observado. A diferenga ¢ entdo comparada com a
variabilidade prescrita por uma distribui¢do amostral baseada na hipotese de que Hy ¢
realmente verdadeira.

Teste para uma propor¢ao: utilizamos quando queremos testar se a propor¢ao
populacional ¢ tal como especificado no Hy. Se um pesquisador acredita que mais de
30% das plantas de um viveiro estdo contaminadas por um fungo, ele pode coletar uma
amostra aleatoria de tamanho n e realizar o teste para ver se aceita ou rejeita Hy.

x
Ho: p = po 2 Po Comparar com valor

Lieste =T
Hi: p # po et Jpo (1-pplfm tabelado de z

Teste para duas ou mais proporgoes: o teste utilizado neste caso deve ser o teste

qui-quadrado (y°). A finalidade do teste ¢ avaliar se as proporgdes de k amostras
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independentes provém de populagdes que contém a mesma propor¢do de determinado
item. Se todas as amostras t€ém a mesma propor¢ao populacional, entdo se diz que as
variaveis sao independentes. Por este motivo, este teste também ¢ conhecido como teste
de associacdo. Com a utilizagdo do teste qui-quadrado foi feita a comparacao de 34
pacientes com diagnostico de bronquiolite obliterante pos-infecciosa e 34 controles.”
Para garantir que a propor¢ao de criancas do sexo masculino e feminino ndo diferia
utilizaram o teste qui-quadrado e concluiram que a propor¢do de criangas de cada

género era igual nos dois grupos.

Ho: pa=pPe=pPc=...
Hi: pelo menos uma

das propor¢des difere

k -
2 Z (0, —E;)- Comparar com valor
Xo ™ E, tabelado de 7
i=1

Em todos os testes apresentados, partimos de uma hipdtese. Mas, e se nao
tivermos nenhuma ideia sobre os dados populacionais? Se ndo tivermos uma teoria
subjacente que justifique a constru¢do das hipdteses? Se estamos iniciando um estudo e
precisamos fazer as estimativas populacionais? Nestes casos podemos recorrer aos

intervalos de confianca.

4.3 Intervalos de confianca

A estimativa de um parametro populacional de uma variavel pode ser obtida a
partir da estatistica de uma amostra coletada daquela populagdo. Tal estimativa ¢
chamada de estimativa pontual, porque origina apenas uma Unica estimativa do
parametro. Em virtude da variabilidade amostral, ¢ usual incluir uma estimativa
intervalar, para acompanhar a estimativa pontual. Esta nova estimativa considera a
variacdo, a distribuicdo de probabilidade envolvida e o tamanho da amostra, gerando
assim uma estimativa com a margem de erro associada, permitido que o pesquisador
conheca o risco envolvido na estimagdo. A esta estimativa se da o nome de intervalo de
confianga, pois ¢ um intervalo que contém o verdadeiro valor populacional da média,
com uma determinada probabilidade predefinida.

Os intervalos mais comuns, assim como os testes, se referem as médias e
propor¢des, e ¢ funcdo da caracteristica dos dados: varidveis quantitativas ou
qualitativas, respectivamente. Como, em geral, ndo dispomos da variabilidade
populacional, neste artigo nos detemos apenas no uso da distribui¢do t de student para a

estimativa de médias. Da mesma forma, focamos nas estimativas construidas com base

*SARRIA, E.E.; MUNDSTOCK, E.; MACHADO, D.G.; MOCELIN, H.T.; FISCHER, G.B.; FURLAN,
S.P.; ANTONELLO, R.S.; MATTIELLO, R. Health-related quality of life in patients with bronchiolitis
obliterans. Jornal de Pediatria, v. 94, n. 4, p. 374-379, 2018.
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em populacdes infinitas ou muito grandes. Detalhes sobre ajustes no caso de estimagdes

para populagdes finitas podem ser obtidos em Devore (2018).

4.3.1 Estimativas para médias

Quando estamos interessados em estimar a média populacional de uma variavel,
coletamos uma amostra de tamanho n e calculamos a média e o desvio padrdo amostral.
Com base neles e no valor da estatistica t de student (com n-1 graus de liberdade),
podemos calcular a margem de erro. Podemos ter intervalos de confianga unilateral ou
bilateral (estes sdo os mais utilizados). No caso de intervalos unilaterais, a margem de
erro ¢ utilizada somente em um dos sentidos.

Como exemplo, podemos querer saber o peso médio dos peixes criados em um
tanque. Retiramos aleatoriamente e pesamos 20 peixes. A média amostral dos 20 peixes
servird como estimativa pontual do peso médio de todos os peixes do tanque. O célculo
da margem de erro sera feito considerando o desvio padrdo, o tamanho da amostra e a
confianga determinada pelo pesquisador. A estimativa pontual, mais ou menos a
margem de erro, determinara o intervalo de confianca.

Percebemos que intervalos construidos com 99% de confianca terdo amplitude
maior do que intervalos com 90% de confianga (porque o valor tabelado sera maior). E
importante que o pesquisador defina qual o nivel de confianga necessario para ter uma
boa seguranca nas suas conclusdes. O valor mais utilizado € o de 95% de confianca nas

estimativas (o que corresponde a um nivel de significancia a de 0,05).

Como percebemos, o tamanho da margem de erro ¢ uma funcdao do tamanho da
amostra utilizada. Quanto maior o tamanho da amostra, menor sera a margem de erro da
estimativa. Entdo pode-se pensar em determinar o tamanho da amostra necessario para
desenvolver uma estimativa com margem de erro maxima (e), determinada pelo
pesquisador. E necessario utilizar o valor da variabilidade dos dados, neste caso
representada pelo desvio padrdo S. Se o pesquisador ndo souber S, pode utilizar uma

amostra piloto somente para defini-lo.

4.3.2 Estimativa das proporg¢oes
No caso de proporgdes, o raciocinio ¢ analogo, porém utilizamos a distribuigdo
normal e sempre amostras maiores que 30, pois estamos trabalhando com varidveis

categoricas.
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Vejamos este exemplo: o secretario de Saude de um municipio quer investigar o
indice de obesidade infantil em estudantes de 6 a 10 anos da rede publica. Ele tem duas
opgoes: fazer um censo com todos os estudantes desta faixa etaria, ou selecionar uma
amostra aleatéria de estudantes e utilizar o resultado da amostra para estimar a

propor¢ao de criangas obesas.

15(1—5 l5(1—p
@|EL_@EP PO Al )

:.\‘l mn _,\l n

Por outro lado, se o secretario de Saude estiver disposto a fazer uma pesquisa com

[
N I

margem de erro maxima (e), ele pode querer saber quantas criangas precisam ser
analisadas, ou seja, ele quer saber o tamanho da amostra. Ele pode calcular utilizando a
formula a seguir.

_ 221 - §)
n=—g

S Técnicas de analise multivariada importantes em bioestatistica

Quando falamos em técnicas de analise, derivam dos testes ¢ das estimativas
outras possibilidades de andlises, que dependem basicamente dos objetivos e das
caracteristicas das variaveis ¢ de suas relagdes. Basicamente, existem técnicas de
dependéncia e técnicas de interdependéncia. Nas técnicas de dependéncia, existe uma
relacdo onde uma ou mais variaveis independentes ou preditoras (aquelas que
antecedem o desfecho) explicam o resultado de uma ou mais variaveis dependentes (o
desfecho). Por outro lado, nas técnicas de interdependéncia o objetivo ¢ compreender
a estrutura que existe entre as variaveis de interesse. Selecionamos para este capitulo
trés das mais importantes técnicas: regressao multipla, regressdo logistica e analise
fatorial.

Se houver interesse em aprofundar seus conhecimentos em modelagem
multivariada, sugerimos a leitura dos livros de Hair ef al. (2009) e Johnson ¢ Wichern
(2007).

5.1 Correlacao e analise de regressao

A andlise de regressdo e de correlagdo compreende a analise de dados amostrais
para saber se e como duas ou mais variaveis estdo relacionadas em uma populaciao. A
correlagdo linear ¢ uma medida da relagdo entre duas variaveis. Podemos dizer que duas

variaveis sao correlacionadas se mudancgas nos valores de uma variavel estao associadas
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a mudancas no valor da outra variavel. O coeficiente de correlacdo mais conhecido é o r
de Pearson, calculado para duas variaveis métricas. Ele pode assumir valores entre -1 e
1. Se o valor for negativo, podemos dizer que ha uma relagdo inversa entre as variaveis.
Se for positivo, a relacao sera direta. Quanto mais proximo dos extremos for o valor,
mais forte sera a correlagdo. Se o valor for proximo de zero, podemos dizer que ha
auséncia de correlagao.

O coeficiente de correlacao de Pearson ¢ calculado com base na formula a seguir,

para cada par de variaveis, denominadas de x ¢ y.

Lxhy
zx}'_T}

=
RS TE

[ T

Considerando que existe alguma relacdo entre as varidveis, deve-se utilizar a
analise de regressdo para obter como resultado uma equacdo matematica que descreva
este relacionamento. Se for utilizada somente uma varidvel dependente (VD — o
desfecho — métrica) e uma varidvel independente (VI — varidvel preditora — também
métrica ou passivel de transformagao), dizemos que se trata de um modelo de regressao
simples. Entretanto, ¢ mais comum utilizar mais de uma VI, resultando num modelo
multivariado. Neste caso, analisamos a relagdo entre uma VD e uma ou mais VI’s.

Sao objetivos da regressao multipla prever valores de uma variavel com base em
valores conhecidos de outra varidvel (usado nas situagdes em que as duas variaveis
medem aproximadamente a mesma situagdo, mas uma delas € relativamente dispendiosa
ou dificil de lidar, enquanto a outra ndo), ou explicar o relacionamento entre as
variaveis.

Como exemplo pode-se citar um estudo’ que teve por objetivo avaliar os efeitos
das caracteristicas antropométricas como estatura, massa corporal, indice de massa
corporal, dobra cutanea da panturrilha, comprimento da tibia (VI’s) na velocidade de
corrida de estudantes (VD). Os autores concluiram que as medidas antropométricas
podem predizer o desempenho da corrida, sendo a dobra cutdnea da panturrilha a
variavel mais importante para prever a velocidade.

Uma vez coletados os dados, o calculo do modelo de analise de regressao pode ser
feito utilizando softwares estatisticos. Cada VI ¢ testada no modelo através da
significancia estatistica dos coeficientes da regressao. Devem permanecer no modelo as

variaveis que contribuirem para a explicacdo da variabilidade da VD. O ajuste do

>BORBA, D.A_; FERREIRA-JUNIOR, J.B.; BRANT, V.M.; GUIMARAES, J.B.; VIEIRA, C.A. Qual a
contribuigdo das caracteristicas antropométricas na velocidade de corrida de curta distancia? Pensar a
Pratica,v. 19, n. 2, p. 423-431, 2016.
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modelo de regressao ¢ avaliado através do coeficiente de determinacao, que ¢ a medida
da variabilidade da VD que ¢ explicada pelas VI’s. Quanto mais préximo de 1 for o
valor, maior sera o poder de explicacao da equacao de regressao e, portanto, melhor a

previsao da VD.

5.2 Regressao logistica

A regressdo logistica, em sua forma bdsica, ¢ utilizada quando a variavel
dependente ¢ bindria, ou seja, assume somente dois valores. Pode-se utilizar para prever
se o paciente terd ou ndo uma doenga, se um medicamento provocard melhora no
paciente ou nao, se uma variedade sobrevivera ou nao, etc. Na esséncia, a VD deve ter
dois grupos, embora haja formula¢des que permitem lidar com mais de dois grupos. A
regressdo logistica pode ser comparada com a analise discriminante; entretanto, a
regressao logistica é mais robusta em situagdes nas quais algumas suposi¢des inerentes
ao uso da analise discriminante ndo sdo atendidas (HAIR et al, 2009, p. 225). Um
exemplo de aplicagdo da regressdo logistica consiste em analisar a associagdo entre
multimorbidade em idosos (VD com dois grupos: com e sem multimorbidade) e as VI’s

depressio e qualidade de vida.®

5.3 Analise fatorial

A analise fatorial ¢ uma técnica que visa a definir a estrutura subjacente em uma
matriz de dados; em outras palavras, analisa a estrutura entre as correlagdes de um
grande niimero de varidveis, reduzindo-as a um conjunto menor de varidveis latentes,
chamadas de fatores. Ela ajuda o pesquisador a saber que variaveis devem ficar juntas;
quais virtualmente medem a mesma coisa; em outras palavras, o quanto mede a mesma
coisa. O uso da analise fatorial serve, dentre outros exemplos, para mensurar fenomenos
que ndo podem ser diretamente observados.

Os dois métodos principais da andlise fatorial sdo a andlise de componentes
principais (ACP) e a andlise fatorial comum (AF). A ACP leva em conta a variancia
total dos dados. Deve ser usada quando a preocupag¢do maior ¢ determinar o nimero
minimo de fatores que respondem pela méxima variancia nos dados, para utilizagdo em
andlises multivariadas subsequentes. Os fatores sdao chamados de componentes
principais. J4 na AF, os fatores sdo estimados com base apenas na variancia comum.

Este método ¢ adequado quando a preocupacdo principal ¢ identificar as dimensdes

 AMARAL, T.LM.; AMARAL, C.A.; LIMA, N.S.; HERCULANO, P.V.; PRADO, P.R;; G.T.R.
MONTEIRO. Multimorbidade, depressdo e qualidade de vida em idosos atendidos pela Estratégia de
Satude da Familia em Senador Guiomard, Acre, Brasil. Ciéncia & Saude Coletiva, v. 23, n. 9, p. 3077-
3084, 2018.
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subjacentes e a variancia comum ¢ um elemento de interesse. Este método € conhecido
também como fatoramento no eixo principal.

O numero de fatores a serem extraidos pode ser determinado a priori ou com base
em autovalores, graficos de declive (scree plot), percentagem de variancia,
confiabilidade meio a meio, ou testes de significancia. Em geral, a matriz de fatores
rotada constitui a base para a interpretacdo dos fatores, pois, embora a matriz inicial
(ndo rotada) de fatores indique a relagdo entre os fatores e as variaveis individuais, ela
raramente resulta em fatores que possam ser interpretados, porque os fatores sao
correlacionados com muitas variaveis.

E muito comum o uso da analise fatorial no desenvolvimento de escalas, de tal
forma que os itens de um questionario sejam agrupados e representem a estrutura
subjacente, ou os construtos. Por exemplo, para desenvolver a escala de suporte social
para pessoas vivendo com HIV/Aids, os autores identificaram, a partir de 26 questdes,
utilizando a analise fatorial exploratoria, a existéncia de dois fatores de primeira ordem:
suporte social emocional e suporte social instrumental.” Outro exemplo é o estudo que
visa a identificar os fatores que possam influenciar a autogestdo da satde e a qualidade
de vida da pessoa diabética. Os autores identificaram trés dimensdes: sofrimento

. , . . o I . . .. ]
psicoldgico, alimentagdo desinibida e barreiras a atividade.

6 Conclusao

Este capitulo teve por objetivo apresentar desde as nocdes basicas e definigdes
importantes da bioestatistica como as varias possibilidades de andlises. Destacamos,
para cada técnica estatistica, alguns exemplos reais recentes de diferentes ramos da
aplicacdo: biologia, fisioterapia, medicina, agronomia, saude publica, etc.

A compreensdo e o uso correto das ferramentas de andlise, associadas a
bioestatistica, fornecem subsidios para que os pesquisadores e gestores tomem decisdes

com maior seguranga em ambientes de grande variabilidade.
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3
DATA MINING

Gabriele Dani,1 Marcelo Sachet,2 Scheila de Avila e Silva’®

1 O que é mineracao de dados e descoberta de conhecimento em banco
de dados

Também conhecida como “descoberta do conhecimento”, a mineracao de dados é
o processo de escavagdo de grandes conjuntos de dados, analisando-os e extraindo
significado a partir de métodos assistidos por computador. As ferramentas de mineragao
de dados preveem tendéncias e comportamentos futuros e, assim, permitem tomadas de
decisdo proativas e orientadas pelo conhecimento.

As ferramentas de mineracao de dados sdo capazes de dar respostas a questdes de
negécios que, de outra forma, levariam muito tempo para serem resolvidas
tradicionalmente. Essas ferramentas essencialmente vasculham bancos de dados para
encontrar informagdes preditivas, bem como “desenterrar” padrdes ocultos que os

especialistas podem perder, devido ao fato de ndo estarem dentro do esperado.

1.1 Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Conforme Fayyad et al. (1996, p 50), “KDD ¢ o processo ndo trivial de
identificacdo de padrdes, a partir de dados, que sejam validos, novos, potencialmente
uteis e compreensiveis”. Neste contexto, o resultado deve ser facil de ser verificado e
validado para a tomada de decisdo. O autor destaca ainda que o KDD possui estrita
relagdo com a pessoa que analisa estes dados, visto que o processamento do volume dos
dados ¢ uma tarefa computacional, mas a significagdo das andlises requer habilidades
humanas. O processo de KDD ¢ compreendido por seis fases: selecio dos dados,
limpeza de dados, enriquecimento, transformacao, mineragdo de dados e a visualizacao
dos resultados (FAYYAD, 1996; ELMASRI; NAVATHE, 2011).

Dentre os processos do KDD, destaca-se a mineragdo de dados, que consiste na
aplicacdo de técnicas em um determinado conjunto de dados, contendo informagdes do
mundo real. Essas analises ocorrem por meio de algoritmos que resultam em padrdes e
tendéncias. Assim, a mineracdo de dados compreende a extracdo de conhecimento
inovador, que tenha valor ao dominio em que ¢ aplicado (SILVA et al., 2016;
CARVALHO et al, 2011).
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Como mencionam Elmasri e Navathe (2011), a mineragdo de dados ¢ considerada
uma parte do processo de descoberta do conhecimento, ou seja, estd inserido no
processo do KDD, conforme a Figura 1 demonstra. Muitos autores consideram a
minera¢do de dados como sendo o sinénimo do KDD. Essa discordancia ¢ comum no
meio académico, pois nao ha consenso entre os autores (WANG, 2008; HAND et al.,
2001).

Figura 1 — Relag¢ao da Mineragdo de dados e o KDD

Fonte: Adaptado de Elmasri e Navathe (2011).

1.2 Organizacao e Estrutura dos Dados

Conforme Silva et al. (2016), os dados sdo a fonte para a aplicagdo dos métodos
de mineracdo de dados. Eles podem estar apresentados de duas formas, dados
estruturados e dados ndo estruturados. Os dados estruturados estdo dispostos em
estruturas tabuladas, sendo que as linhas armazenam a ocorréncia de determinado
evento e as colunas representam as caracteristicas do exemplar, na qual denomina-se de
instancia. Esses dados podem ser resultantes de processos de medicao e observacao de
determinado ambiente. Outra forma de representacdo dos dados ¢ a ndo estruturada.
Sendo este formato representado por textos, imagens, videos e sons (SILVA et al.,
2016; AMARAL, 2016).

A técnica de mineragdo de dados muitas vezes € aplicada tanto em banco de dados
transacionais quanto em Data Warehouses. Para Elmasri e Navathe (2011), o processo
de mineracdo de dados em Data Warehouses auxilia na tomada de decisdes de
diferentes naturezas. O processo de organizagao e estruturacdo de dados € a primeira
etapa do processo para a criacao de um Data Warehouse. Esse processo organiza a base
de dados que contém as informagdes para a analise. Os dados passam por uma série de
procedimentos de pré-processamento que inclui a criacdo de um repositorio unico que
pode ser denominado Data Warehouse. O objetivo do Data Warehouse ¢ dar suporte a
tomada de decisdo com dados (ELMASRI; NAVATHE, 2011; SILVA et al, 2016).
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O Data Warehouse pode ser considerado um depdsito de dados integrados de
multiplas fontes. A diferenga do banco de dados transacionais que normalmente sdo
heterogéneos ¢ a grande quantidade de dados historicos que ¢ mantido. Essa base
histérica € utilizada para auxiliar o apoio em tomas de decisao. O Data Warehouse sao
bancos ndo volateis, ou seja, as informacdes contidas nele ndo mudam com tanta
frequéncia, como um banco de dados transacional (ELMASRI; NAVATHE, 2011).

1.3 Etapas do Kdd

O KDD inclui atividades multidisciplinares. Isso abrange armazenamento e acesso
a dados, algoritmos de dimensionamento para conjuntos de dados massivos e
interpretagdo de resultados. A limpeza de dados e o processo de acesso aos dados
incluidos no data warehousing facilitam o processo do KDD. A inteligéncia artificial
também suporta o0 KDD, descobrindo leis empiricas de experimentacdo e observagoes.
Os padrdes reconhecidos nos dados devem ser validos em dados novos e devem possuir
algum grau de certeza. Esses padrdes sdo considerados novos conhecimentos. As etapas
envolvidas em todo o processo de descoberta de conhecimento em banco de dados
KDD, estao ilustradas na Figura 2.

Figura 2 — Processos do KDD

Limpeza Transformacdo Validacdo dos Resultados
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y

Selecdo

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2016).

O primeiro processo do KDD ¢ a sele¢do dos dados. Segundo Elmasri e Navathe
(2011), esse procedimento seleciona as informacdes que serdo utilizadas para a
elaboracdo do processo. O método de extragcdo dos dados pode ser realizado diretamente
no banco de dados através de instrugdes SQL. Apds a selecdo dos dados-alvo, ocorre o
pré-processamento. A etapa compreende a limpeza e transformacao dos elementos. Essa
etapa tem o objetivo de filtrar e selecionar contetdo ruidosos, inconsistentes e também
ausentes, que podem afetar a qualidade do processo de MD, podendo até anular todo o
processo (ELMASRI; NAVATHE, 2011; SILVA, 2016; GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2015).
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Quando os atributos ndo apresentam valores, este conjunto de dados pode conter
relacdes nulas, tornando assim os atributos invalidos. Problemas de auséncia de valores
podem ser solucionados com o preenchimento manual das informagdes. Para aplicar-se
esse método manual, deve-se verificar se € possivel executar a aquisi¢do dos dados
novamente e se o conjunto de preenchimentos ndo sao relativamente grandes. Outra
forma de solucionar este problema ¢ com o preenchimento automatico; para isso deve-
se verificar os valores mais frequentes, o valor médio ou o valor mediano (SILVA et al.,
2016).

Outro problema tratado no processo de transformacao sao os valores ruidosos, isto
¢, elementos que estdo fora do conjunto de informagdes esperado, um valor
consideravelmente diferente da maioria. Conforme Silva ef al. (2016), esses ruidos sdo
facilmente percebidos quando possuimos conhecimento sobre os valores resultantes dos
atributos. O autor destaca ainda que esses valores podem ser preenchidos com a
inspecao e corre¢ao manual ou com uma identificagdo e limpeza automatica. A inspegao
e corre¢cdo manual podem ser feitas através de uma andlise investigativa dos dados,
sendo este em pequena quantidade. Em quantidades maiores, pode ser utilizado o
procedimento de suavizagdo, que ¢ enderecado por medidas de posicdo, que sdo
analisadas pela criacao de faixas de valores. Ja a identificacdo e limpeza automatica
pode ser aplicada por meio de algoritmos usados para suavizar ou anular ruidos (SILVA
etal.,2016).

A etapa ap0s a transformacdo dos dados ¢ a minera¢do de dados, na qual sdo
aplicados os algoritmos que irdo gerar regras e padrdes. O processo seguinte a MD ¢ a
validagdo dos resultados e apresentacdo, por meio de graficos tabelas ou listagens, que
geram o conhecimento (ELMASRI; NAVATHE, 2011).

2 Tipos de técnicas e algoritmos

r

A técnica de classificacdo ¢ uma forma de descrever determinado exemplar
através de modelos de previsao. Neste caso, a base de dados deve estar rotulada em duas
ou mais classes, ja que o seu principal objetivo € determinar a qual classe um novo
exemplar ird pertencer. Esse novo exemplar pode ser classificado em uma classe ja
existente, ou podera gerar uma nova classe com suas novas caracteristicas. As técnicas
de classificacao possibilitam a criacdo dos modelos de previsdo. Dentre os algoritmos
destacam-se as Arvores de Decisdo, Naive Bayes, Redes Bayesianas ¢ Redes Neurais
(QUILICI-GONZALEZ; DE ASSIS ZAMPIROLLI, 2014; AMARAL, 2016).

A mineragao de dados possui um enfoque em conhecimento indutivo descobrindo

regras e associacdes em dados desestruturados e estruturados, sendo que o ultimo pode
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ser representado através de darvores de decisdo. Essas técnicas sdo modelos
classificadores que consistem em uma estrutura de arvore com nos folhas e arcos. Cada
no interno da arvore representa um determinado teste em uma caracteristica de uma
instancia, e os arcos representam os resultados. A arvore ¢ percorrida de cima para
baixo, iniciando por um unico nodo raiz que vai sendo divido até levar a classe
conhecido como né-folha. O noé-folha contém a classificagdo da instancia. A figura 3
apresenta um exemplo de arvore de decisao (AMARAL, 2016; SILVA et al., 2016,
CARVALHO, 2015; ELMASRI; NAVATHE, 2011).

Figura 3 — Exemplo de uma arvore de decisdo

N NO Raiz

N6 Filho

7 | 8 |J~ Folha

Fonte: Adaptado de Carvalho (2015).

Segundo Silva et al. (2016) apontam, o modelo de arvore de decisdo pode ser
interpretado como um modelo SE ENTAO. Ao percorrer a arvore regras SE ENTAO e
SE ENTAO SENAO sio criadas para determinar o caminho. Na Figura 3 ¢é possivel
verificar essa regra, sendo que SE 1 for sim ENTAO 2; se 2 for sim ENTAO 4; SENAO
5, SE 5 for sim ENTAO 7, SENAO 8; ja SE 1 for nio ENTAO 3; e 3 s6 pode ser sim
resultando 6. O exemplo da Figura 3 pode ser considerado muito simples, mas € de facil
compreensdo para entendimento do funcionamento da arvore de decisao.

Para o processo de criagdo da arvore de decisdo, o conceito mais utilizado ¢ o de
dividir e conquistar. A arvore criada busca o no6-raiz, que ¢ considerado o né inicial e
recursivamente trabalha em cada né-filho, buscando criar uma unica classe a partir de
cada subconjunto. O fator mais critico para a criagdo de uma arvore de decisdo ¢ a
escolha da caracteristica do n6 arvore que sera utilizado. Esse processo deve buscar a

divisdo mais “pura”, ou seja, que o nimero maximo possivel de instdncias, em cada
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subconjunto, pertenca a uma unica classe. Para a criacdo de um critério para a escolha
do no raiz ¢ necessario medir, a impureza da parti¢ao dos dados que sera utilizado. Uma
forma de medicao para esse processo ¢ a entropia (CARVALHO, 2015; SILVA et al.,
2016).

O algoritmo Naive Bayes baseia-se na teoria da probabilidade. Este algoritmo
apresenta um grande desempenho tanto em dados categoricos como em dados
numéricos (SILVA et al., 2016; AMARAL, 2016). Amaral (2016, p 41) destaca ainda
que, “na criagao do modelo este classificador constroi uma tabela mostrando o quanto
cada categoria de cada atributo contribui para cada classe”. Ou seja, assim que for
atribuida uma nova instancia aos classificadores, serao verificados os pesos criados na
tabela e, para saber qual classe sera vitoriosa, somam-se os pesos; a classe de maior
valor ¢ a vitoriosa. O algoritmo Naive Bayes pode classificar um dado em uma classe
antes mesmo de rotula-las (AMARAL, 2016; MANTUANI et al., 2016).

Outro algoritmo baseado na teoria dos grafos sdo as Redes Bayesianas. Amaral
(2016) descreve que uma Rede Bayesiana ¢ formada por grafo, sendo que cada né
representa uma varidvel, e para as ligagdes os nds sdo formados por arcos que
representam a probabilidade condicional. Galvao e Marin (2009, p 689) destacam que
Redes Bayesianas “[...] fornecem representagdes graficas de distribuicdo probabilistica
derivadas de contagem da ocorréncia dos dados num determinado conjunto,
representando um relacionamento de varidveis”.

As Redes Neurais Artificiais também podem ser consideradas algoritmos de
classifica¢do. Elas sdo modelos inspirados no funcionamento dos neurénios humanos,
sendo capazes de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento. As Redes Neurais sdo
formadas por um conjunto de entradas e saidas. O conjunto de entradas sdo ponderadas
e somadas; a soma equivale ao potencial de processamento da rede. A saida ¢ calculada
por uma funcdo que pode ser uma simples fun¢do linear ou uma fungdo de grau. Essas
camadas de entrada sdo consideradas os atributos, sendo um neurdnio para cada entrada.
Existe ainda uma camada oculta que € a responsavel pelo processamento. A camada de
saida ¢ o resultado do processamento, conforme a Figura 4 (GOLDSCHMIDT, 2010;
AMARAL, 2016; VILELA NETO; PACHECO, 2012).
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Figura 4 — Estrutura de uma Rede Neural Artificial

Fonte: Adaptado de Goldschmidt (2010).

Outra técnica de mineracdo de dados ¢ o agrupamento, que pode ser definido
como uma relacdo de caracteristicas existentes entre varios atributos de um conjunto de
dados, possibilitando identificar semelhangas entre estes atributos. O principal objetivo
desta tarefa ¢ buscar a similaridade entre os elementos de um conjunto de dados. A
grande diferenca para o método de classificacdo ¢ que o agrupamento identifica,
automaticamente, a qual grupo de dados determinado elemento deverd pertencer. O
autor destaca ainda que os principais algoritmos utilizados nesta tarefa sdo K-means e
K-medoid (GALVAO; MARIN, 2009; SILVA et al., 2016; AMARAL, 2016).

O algoritmo K-means e K-medoid sdo os algoritmos agrupadores, também
conhecidos como clustering. A seu respeito Amaral (2016) declara:

Sdo baseados em centroides ou medoides. Um centroide é um ponto aleatorio que
pode ou ndo coincidir com uma instancia da relagdo e que depois vai ser recalculado
a partir da média dos elementos proximos. O calculo entre as distancias usa, por
exemplo, a distancia euclidiana, embora outras medidas de distdncia possam ser
utilizadas. J4 um medoide ¢ um ponto que coincide com algum elemento dos dados.
Sao chamados de algoritmos baseados em prototipos, pois os centros sdo deslocados
para ficarem mais proximos das instdncias a um certo nimero de interagdes,

normalmente definido através de um parametro do algoritmo (AMARAL, 2016, p.
104).

Este algoritmo tem como principal caracteristica a defini¢do prévia por parte do
usuario do numero de agrupamentos desejados, sendo esta uma limitacdo da técnica,
pois o usudrio ¢ quem informa o numero k de grupos que se deseja encontrar. Outra

caracteristica ¢ que os agrupadores determinam que todas as instdncias serdo
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congregadas. Aleatoriamente, varios pontos chamados de k-centroides sdo escolhidos
para representar os centroides dos grupos. Os centroides sao as médias calculadas e a
cada nova interacao ela ¢ recalculada novamente, esse processo ¢ realizado varias vezes
até que os centroides permanecam estaveis. Cada elemento ¢ alocado cuja o centroide
que se encontrar mais proximo. Porém ndo se pode garantir que se encontre o estado
otimo, neste caso o algoritmo ¢ executado varias vezes, até que se encontre o melhor
particionamento possivel dos dados. Pode-se definir que o algoritmo aloca os dados que
estao proximos de um dado central chamado de centroide, podendo assim formar uma
relagdo entre os itens. A Figura 5 apresenta um exemplo do algoritmo K-means
(AMARAL, 2016; COSTA et al., 2013; CASTRO; FERRARI, 2016).

Figura 5 — Representagdo do funcionamento algoritmo K-means
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Fonte: Adaptado de Castro e Ferrari (2016).

Um dos algoritmos utilizados na associagdo € o algoritmo A priori, o qual destaca-
se por utilizar o principio de que a presenca de um conjunto de itens implica um
subconjunto destes itens. Este algoritmo executa varias analises, a fim de encontrar os
dados transacionais mais frequentes na base de dados analisada. Com o grande niimero
de itens em uma base de dados, o numero de itens frequente também sera grande. Os
itens mais frequentes sdo considerados os itens candidatos e os menos frequentes sdo
eliminados. A Figura 6 apresenta um exemplo de criagdo de um conjunto de itens mais
frequentes e menos frequentes (AMARAL, 2016; SILVA, 2016; CASTRO; FERRARI,
2016; SILVA et al., 2016).

Outro algoritmo associador ¢ conhecido como FP-Growth. Este algoritmo realiza

uma primeira andlise na base de dados e descarta os dados menos frequentes, criando
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uma tabela com os mais frequentes. Em um segundo procedimento, outras diversas
tarefas sdo realizadas para ordenar esses valores em uma estrutura hierarquica (SILVA
etal., 2016).

Figura 6 — Relacao de frequéncia entre itens algoritmo A priori

Vazio
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Itens ndo frequentes
AEDFB AEDFC AEDFG AEDFH

ol ™
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AEDFHCE AEDFHCG
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Fonte: Adaptado de Castro e Ferrari (2016).

2.1 Ferramentas de Mineraciao de Dados

O SA4S Enterprise Miner ¢ uma ferramenta criada pela empresa SAS e distribuida
comercialmente. Foi criada para atender a todas as etapas do processo de mineracao.
Fornece insights que levam a melhor tomada de decisdo. E composta por um conjunto
de ferramentas interativas de preparacdo de dados, que possibilita tratar valores
ausentes, filtros e possibilidade de desenvolver regras de segmentacao (SAS, 2016). A
ferramenta comercial Oracle Data Mining, foi desenvolvida para trabalhar diretamente
no banco de dados da Oracle. Os algoritmos sdo implementados como fun¢des SQL.
Através da implantag@o das etapas de mineragdo através de um dashboard arrastando as
fungdes, é possivel serem gerados os codigos das fungdes SQL. E uma ferramenta de
uso comercial (ORACLE, 2016). Ja a ferramenta comercial IBM Intelligent Miner,
trabalha diretamente no banco de dados da IBM DB2. Apresenta funcdes de
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classificagdo com algoritmos de redes neurais e arvores de decisdo, além de técnicas de
regressao e funcdes estatisticas (IBM, 2016).

Outra ferramenta ¢ o Weka. Conforme Amaral (2016), o Weka € uma ferramenta
desenvolvida em Java e mantida pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia e
distribuida livremente. A grande popularidade do Weka se dd pelo fato de utilizar
interface grafica. O Weka ¢ uma ferramenta open source desenvolvida pela
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, muito popular no meio académico
desenvolvido em Java. A ferramenta pode ser utilizada por linha de comando, mas sua
maior popularidade ¢ através da possibilidade de ser utilizada setando valores e nao
utilizando linha de comando. A interface grafica auxilia para que esse processo seja
interativo e intuitivo com os objetivos propostos. A ferramenta trabalha com um arquivo
proprio denominado attri-bute-Relation File Format, com sua extensdo ARFF. O ARFF
tem uma forma de tabela relacional simples, com metadados em seu cabecalho, e os
dados separados por virgula, podendo ser lido em qualquer editor de texto. Além do
formato padrao de arquivo do Weka, outros formatos sdo aceitos pela ferramenta, como
csv e JSON (AMARAL, 2016; COSTA et al., 2013).

O Weka oferece suporte a todo processo de mineracdo de dados, que compreende
as tarefas para pré-processamento de dados, classificacdo, regressdo, agrupamento,
regras de associacdo e visualiza¢do dos resultados. A ferramenta conta ainda com mais
de 50 técnicas, dentre elas bayes, functions, a priori, simple k-means, lazy, entre outras
(WEKA, 2017).

Outra ferramenta ¢ o RapidMiner; contempla desde a preparagdo de dados a
modelagem até a implantagdo de negdcio. Possui um ambiente de programagao visual,
com suporte a dados estruturados e ndo estruturados. E uma ferramenta comercial,
sendo possivel utilizar fun¢des basicas de forma gratuita. (RAPIDMINER, 2016). Uma
ferramenta de destaque também ¢ a IBM SPSS Modeler. Originalmente nomeado
Clementine, foi adquirido pela IBM e hoje é denominado IBM SPSS Modeler. E um
software de Data Mining, com distribui¢do comercial. O IBM SPSS Modeler suporta
diversas extensdes e fontes de dados. Foi projetado para auxiliar nas tomadas de
decisdo. Com técnicas de algoritmos avangadas em andlise de textos, de entidades,
gerenciamento de decis@o e otimizag¢do. O IBM SPSS Modeler ¢ uma ferramenta para
uso comercial (IBM, 2016).

O Quadro 1 proporciona melhor visdo sobre a abrangéncia das ferramentas e seus
algoritmos de aplicagdo. A ferramenta Oracle DataMining e IBM inteligentMiner se
restringe a utilizagdo em banco de dados desenvolvidos pelo proprio fabricante, € ndo
possui uma interface intuitiva perante as outras. J4 o Weka se destaca, pois, além de

atende a uma gama de algoritmos, aceita diversas fontes de dados e ¢ Open Source. A
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ferramenta RapidMiner possui uma grande abrangéncia de algoritmos e fonte de dados,

porém a utilizacdo dos seus recursos ¢ limitada, e solicita a aquisicdo de licenga para

alguns recursos mais avancados.

Quadro 1 — Comparativo de ferramentas de mineragao de dados

Nome Desenvolvedor Funcgoes Licenciamento
. Fontes de Suporte a Pré- | Interface Open Comer-
Algoritmos ie .
dados processamento | Intuitiva Source cial
. - Excel, Txt,
Clu§terlng, Regressao SAS Data
Linear, arvores de X
SAS decisdo, Redes Neurais Files,
Enterprise SAS s ~ Banco de X X X
. Associagao, Extragdo de
Miner N dados
recursos, Detecgdo de .
. diversos,
anomalias etc.
etc.
Classificagéo,
Oracle Regressdo, Associagao,
Data Oracle Clustering, Extragdo de Oracle X X
Mining recursos, Detecgdo de
erros, etc.
By Clasiaio inor o
Intelligent IBM » Reg ’ IBM DB2 X X
. Clustering, Redes
Miner . .
Neurais, Previsoes, etc.
Classificacao, arvores de ARFF, csv,
e . JSON,
Universidade de deciséo, Clustering, Acesso a
Weka . Regressao, Redes X X X
Waikato . A banco de
Neurais, Previsoes, R
Associagdes, etc dados via
§oes, ete. JDBC
Clustering, Regressao, Fggil’
RapidMine RapidMiner Assgcjaga(?, Arvpre de Postgres, X X X (,A.cesso X
r decisdo, Similaridade, basico)
. Oracle,
Redes Neurais, etc.
Etc..
Regressao, SQL,
Classificagdo, Excel,
I?A]\g dS;;S IBM Agrupamento, diversas X X X
Associacdo, Clustering, fontes de
Arvore de decisio, etc. dados

Fonte: Adaptado de Costa et al. (2013).

3 Potencialidades e limitagoes

O potencial da mineracdo de dados ¢ uma inspiragdo para a maioria das

organizacdoes. A mineragdao de dados ¢ definida como a extragdo de informagdes

produzidas em diferentes momentos de nossa vida. Quando trabalhamos com dados,

comec¢amos a descobrir os beneficios de encontrar padrdes e seu significado real.

A capacidade de extrair informacdes ocultas, mas uteis, dos dados tornou-se

critica no mundo moderno. Quando os dados sdo usados na previsdo, isso torna as

caracteristicas futuras de um negocio claras.
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Com o surgimento de desenvolvimentos na industria tecnologica, tem havido um
enorme crescimento nas industrias de hardware e software. Bancos de dados complexos
foram desenvolvidos e ajudaram a armazenar grandes conjuntos de dados. Isso trouxe a
necessidade de minerar dados em diferentes ambientes. Os diferentes contextos incluem
coleta de dados, aprendizado de maquina, descri¢ao, previsao e analise.

Hoje em dia, muitas pessoas estdo interessadas em inteligéncia e precisam
entender os enormes terabytes de dados armazenados nos bancos de dados e
desenvolver padrdes importantes a partir deles.

A mineragio de dados ¢ um processo com amplitude de emprego. E um processo
que permite transformar dados brutos em informacdes uteis. Com a ajuda de alguns
softwares especializados, ¢ possivel obter um grande lote de dados e, em seguida,
pesquisa-los para encontrar padrdes. A mineracao de dados dependera do fato de poder
coletar, efetivamente, os dados, o armazenamento adequado e o processamento do
computador.

Ha muitas informagdes boas que podem ser coletadas desses dados, mas pode ser
motivo de preocupagdo, quando as informagdes erradas, ou as informagdes que nao sao
representativas do grupo de amostra geral, sdo usadas para formar a hipotese.

Quando as empresas decidem centralizar todos os dados que coletam em um
programa ou banco de dados, estdo passando por um processo conhecido como data
warehousing. Com isso, uma empresa pode dividir partes ou segmentos dos dados para
usuarios especificos utilizarem e analisarem.

No entanto, ha outras ocasides em que o analista pode iniciar o processo com o
tipo de dados desejado e, em seguida, usar essas especificagdes para criar um
warehouse. Independentemente de como se planeja organizar dados, eles serdo usados
para apoiar os processos de tomadas de decisao.

Os programas de mineragdo de dados sdo responsaveis por analisar os
relacionamentos e padrdes nos dados, com base no que os usuarios solicitam. Por
exemplo, este sofiware pode ser usado para ajudar a criar diferentes classes de

informacao.
3.1 Os beneficios da mineracao de dados

Na verdade, existem muitos beneficios que podem ser aproveitados ao se trabalhar
com mineracdo de dados. Na verdade, quase todos os setores podem se beneficiar dessa
técnica, desde que aprendam a usé-la corretamente.

Embora outras solugdes possam favorecer os prestadores de servigo em saude, ou
as seguradoras, a mineragdo de dados beneficia todos os envolvidos, desde as

organizagdes de assisténcia médica até as seguradoras e os pacientes.
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Os pacientes recebem servigos de saude mais acessiveis € melhores. Isso acontece
quando os funciondrios da area de satide usam programas de mineragao de dados, para
identificar e observar pacientes de alto risco e doengas cronicas ¢ planejar as
intervengdes corretas necessarias. Esses programas também reduzem o numero de
sinistros e internacdes hospitalares, agilizando ainda mais o processo.

Os provedores de servigos em saude usam mineragao de dados e analise de dados
para encontrar as melhores praticas e os tratamentos mais eficazes. Essas ferramentas
comparam sintomas, causas, tratamentos e efeitos negativos e, em seguida, analisam
qual acdo sera mais eficaz para um grupo de pacientes. Esta ¢ também uma forma de os
fornecedores desenvolverem os melhores padroes de atendimento e melhores praticas
clinicas.

As seguradoras agora sdo capazes de detectar melhor abusos e fraudes em seguros
médicos, por causa da mineracao de dados. Padrdes de reivindicagdes incomuns sao
mais faceis de identificar com essa ferramenta e podem identificar encaminhamentos
inadequados e solicitagdes médicas e de seguro fraudulentas. Quando as seguradoras
reduzem suas perdas devido a fraudes, o custo dos cuidados em saude também diminui.

Hospitais e grupos de servicos em satde usam ferramentas de minera¢dao de dados
para alcancar melhores decisdes relacionadas ao paciente. A satisfagdo do paciente ¢
aprimorada, porque a mineracdo de dados fornece informacdes que ajudardo a equipe
nas intera¢des do paciente, reconhecendo padrdes de uso, necessidades atuais e futuras,
e preferéncias do paciente.

Como se pode ver, a minerag¢ao de dados ¢ capaz de beneficiar a todos. Se estd no
comando de uma grande corporagdo ou de uma empresa menor, descobrird que ha

algum uso de mineragao de dados para voce.

3.2 Por que mineracio de dados?

Vivemos em um mundo onde temos muitos dados gerados e coletados todos os
dias. Além disso, a necessidade de analisar estes tipos de dado é importante. Portanto,
com a minera¢do de dados, temos a chance de transformar um grande conjunto de dados
em conhecimento.

O mecanismo de pesquisa tem milhdes de consultas inseridas todos os dias.
Podemos ver cada consulta como uma transacdo em que o usudrio pode explicar as
informagdes ou suas necessidades. Curiosamente, temos certos padrdes nas consultas de
pesquisa do usudrio, que podem revelar conhecimento crucial que ninguém encontra
lendo apenas itens de dados individuais.

Existem muitas razdes pelas quais trabalhar com mineragdo de dados ¢

interessante. Neste momento, o volume de dados que estd sendo produzido esta
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dobrando a cada dois anos, e a taxa provavelmente aumentara no futuro. Dados nao
estruturados, por si sos, sdo capazes de representar 90% do nosso universo digital. Mas
mais informagdes nem sempre se traduzem em mais conhecimento.

Com a ajuda da mineragao de dados, se pode analisar todo o ruido que ¢ repetitivo
e caotico nos dados que se tem a frente; entender o que ¢ relevante, e fazer bom uso
dessas informagdes para ajudar a avaliar os resultados provaveis que acontecerao. Pode
acelerar a rapidez com que se ¢ capaz de tomar decisdes que sdo inteligentes, gragas aos
dados que estdo disponiveis.

Como vimos, os métodos analiticos aplicados na mineracdo de dados sao
algoritmos e técnicas amplamente matematicos. Muito importante ¢ a maneira como as
técnicas sao usadas. Em suma, a minera¢dao de dados tem muitos beneficios no mundo

atual. As perspectivas de mineracao de dados a longo prazo sdo amplamente diversas.
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4

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: IN TRODUCAO E DEFINIC()ES
Scheila de Avila e Silva,l Rafael Vieira Coelho?

Este capitulo apresenta conceitos fundamentais sobre as Redes Neurais Artificiais.
Além da definicdo, apresentam-se conceitos relacionados com neurdnios, arquiteturas e
o processo de aprendizado que ocorre em dois tipos de arquiteturas de rede: Perceptrons

e redes multicamadas (incluindo o algoritmo back-propagation).

1 Definicoes fundamentais

As Redes Neurais Artificiais (RN) modelam o processamento de informagado e
aprendizagem do cérebro. Trata-se de um modelo computacional aplicavel a uma ampla
variedade de 4reas como engenharia, economia e biologia. Elas podem ser aplicadas na
sintese e no reconhecimento de fala, interface adaptativa entre humanos e sistemas
fisicos complexos, aproximagdao de fungdes, etc. Mais especificamente na area da
biologia, elas sdo aplicadas principalmente em problemas de andlise de sequéncias e no
reconhecimento de padrdoes (BALDI; BRUNAK, 2001).

Uma RN ¢ um processador paralelamente distribuido constituido de unidades
simples, com a propensao natural de armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso (HAYKIN, 1999). Em um nivel mais elementar, ela consiste de
redes com unidades interconectadas envolvidas no tempo. A conexdo de uma unidade i
com uma unidade j comeg¢a com um peso sindptico denotado por W Assim, pode-se
representar uma RN como um grafo direcionado com peso ou arquitetura (MOUNT,
2000).

Uma RN ¢ formada de camadas de unidades de processamento com conexdes
entre as mesmas. A unidade bésica de uma camada ¢ um neurdnio artificial. Estas
unidades, como os neurdnios reais, t€ém conexoes de entrada (dendritos) e conexdes de
saida (axonios). Assim como neuronios reais, as unidades da rede neural artificial t€ém
alguma forma de processamento interno que cria um sinal de saida a partir do sinal de
entrada.

No entanto, existem duas diferengas fundamentais entre neurOnios reais €
artificiais: (i) a saida de um neurdnio biolodgico ¢ um pulso de sinal modulado (série de
pulsos de amplitude fixa) com sua frequéncia mudando em resposta aos sinais recebidos
pelos dendritos, enquanto o neurdnio artificial tem como saida um numero; e (7i) a saida

de um neurdnio bioldgico muda continuamente com o tempo. Ja4 a de um artificial

! Universidade de Caxias do Sul. E-mail: sasilva6@ucs.br
? Instituto Federal do Rio Grande do Sul. E-mail: rafael.coelho@farroupilha.ifrs.edu.br
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apresenta mudangas somente em um intervalo discreto de tempo, conforme ¢ ilustrado
na Figura 1 (WU; MCLARTY, 2000).

Figura 1 — Analogia entre neurdnios biologicos e artificiais. Aqui compara-se a estrutura € o
sinal de saida

Modelo bioldgico

Dendritos Sinal de saida
Axodnio Terminal

axonico
Tempo continuo

A,_I_\;

Neurdnio artificial Tempo discreto

Saida discreta

Neurdnio biolégico

Modelo artificial

Entradas
Saidas
Saida continua

Fonte: Wu e Mclarty, (2000).

2 Arquiteturas de redes neurais

Uma RN ¢ caracterizada pelo (i) padrao de conexdes entre os neurdnios (chamado
de arquitetura), (ii)) método de determinacdo de pesos nas conexdes (chamado de
treinamento ou aprendizagem); e (iii) sua fun¢do de ativagao.

Os neurdnios sdo conectados por vinculos orientados (Figura 2). Um vinculo da
unidade j para a unidade 7 serve para propagar a ativacdo x; desde j até i. Cada vinculo
também tem um peso numérico Wj; associado a ele, o qual determina a intensidade e o
sinal da conexdo. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse i conectada ao
neurdnio j € multiplicada pelo peso sinaptico W; (RUSSELL, 2003; HAYKIN, 1999).
Ap0s, cada unidade j calcula inicialmente uma soma ponderada de suas entradas
(Equacdo 1). Entdo ela aplica uma fungao de ativacdo g a essa soma para derivar a saida

(Equagdo 2).
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Figura 2 — Modelo de um neurénio artificial. A ativagdo da saida da unidade ¢ X; = g(2"
W;a;), onde x; ¢ a ativagdo de saida da unidade j € W;; € o peso no vinculo da unidade j até essa

unidade
n (1)
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Fonte: Adaptado de Russell (2003).

A fungdo de ativagdo g € projetada para atender a duas aspiragdes: primeiro, a
unidade de estar “ativa” (proéxima de +1), quando as entradas positivas forem recebidas
e negativas (proxima a 0) quando as entradas “erradas” forem recebidas. Em segundo
lugar, a ativacdo precisa ser ndo-linear, caso contrario a RN inteira entrara em colapso,
tornando-se uma fungdo linear simples (RUSSELL, 2003; HAYKIN, 1999). Segundo
Haykin (1999), existem trés tipos basicos de func¢des de ativagdo, que sdo detalhados a
seguir e podem ser visualizados nas Figuras 3 até 5. A fung¢do de ativagdo, representada
por g, define a saida de um neurdnio em termos do campo local induzido (in;), ou seja,
entrada dos neurdnios. Sao elas:

Fun¢do de Limiar: conforme a Figura 3, para este tipo de funcdo de ativagdo

(Equacao 3), esta funcao assume apenas valores 0 ou 1.
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Figura 3 — Funcgao de limiar
lsein=0 (3)

o(ini) =
v Osein<0

g(in,)

+1

n

Fonte: Adaptado de Russell (2003).

Func¢do Linear por partes: para este tipo de funcao de ativacdo assume que o fator
de amplificacdo dentro da regido linear de operacdo ¢ a unidade (vide Equagdo 4). Esta
forma de funcdo de ativacdo pode ser vista como uma aproximagao de um amplificador

ndo-linear. A forma desta funcdo de ativacdo pode ser vista na Figura 4.

Figura 4 — Func@o linear por partes

L in>+1/2 “)
g(f-”:') - f.n,+5 > in> _l,;z
0, in<-1/2

Fonte: Adaptado de Russell (2003).
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e Fungdo Sigmoide: esta é a forma mais comum de func¢do de ativagdo utilizada
em RN. Ela ¢ definida como uma fungdo estritamente crescente, que exibe um
balanceamento adequado entre comportamento linear ¢ ndo linear (Equagdo 5). Um
exemplo de funcdo sigmoide ¢ a funcao logistica, conforme ilustrado na Figura 5.
Enquanto a fun¢do de limiar assume apenas valores 0 e 1, a funcdo sigmoide assume
valores continuos entre 0 ¢ 1 e a inclinagdo final desta funcdo se da pelos ajustes dos

pesos.
Figura 5 — Fun¢do Sigmoide

g(in;)

Fonte: Adaptado de Russell (2003).

2.1 Perceptrons e Redes Neurais Multicamadas

Perceptron ¢ um modelo de rede na qual todas as entradas sdo conectadas
diretamente as saidas (vide Figura 6a). Cada peso afeta apenas a sua respectiva saida,
pois cada unidade de saida ¢ independente (HAYKIN, 1999). Minsky e Papert (1969)
provaram matematicamente que este tipo de estrutura de processamento apresenta
limitagdes e s6 pode ser aplicada com sucesso em problemas linearmente separaveis.

Figura 6 — (a) Modelo de rede com duas camadas (Perceptron) e, (b) rede com trés
camadas — Multilayer Perceptron (MLP)

a, Neurénio de saida

Neurénio
de saida W,

Neurdnios

Neurdnios de entrada >
| | deentrada

a;

(@)

Fonte: Adaptado de Russell (2003).
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Uma arquitetura com maior capacidade de generalizagao ¢ composta de multiplas
camadas na rede (Multilayer Perceptron — MLP). Na Figura 6b ¢ apresentado um
exemplo com uma camada oculta. Segundo Hornik (1989), as RN com uma tnica
camada oculta sdo aproximadores universais, pois aproximam qualquer funcdo com
precisdo arbitraria. A fungdo dos neurdnios ocultos ¢ intervir entre a entrada externa e a
saida de maneira util.

As vantagens do uso de camadas ocultas ¢ o aumento do espaco de hipoteses que
a rede pode representar e, por consequéncia, a capacidade de extrair estatisticas de
ordem elevada. Isto ¢ particularmente valioso, quando o tamanho da camada de entrada
¢ grande. No entanto, o custo computacional ¢ proporcional ao niimero de camadas
ocultas adicionadas. Alem disso, redes com multiplas camadas ocultas apresentam
menor capacidade de generalizacdo, se comparadas a redes com uma Unica camada

oculta. Por fim, a extracdo das regras da rede se torna mais dificil (MOUNT, 2000).

2.2.1 Treinamento de redes neurais

Segundo Wu e McLarty (2000), o treinamento de uma RN consiste em atribuir
valores a um conjunto de pesos (inicializado normalmente de forma aleatoria). A partir
da aplicagdo dos dados de entrada a rede, deve-se verificar como esta responde a
determinados conjuntos de pesos. Se o desempenho ndo for satisfatorio, entdo os pesos
sao modificados pelo algoritmo especifico da arquitetura e repete-se o procedimento.
Este deve ser repetido até que algum critério de parada pré-especificado seja atingido.

A passagem de todos os vetores dos dados de entrada através da rede ¢ chamado
de época. Alteragdes nos pesos podem ser feitas a cada padrao processado (treinamento
online) ou ap6s uma época inteira (treinamento em lote), sendo este o procedimento
mais utilizado. O objetivo do treinamento ¢ encontrar o conjunto de pardmetros (nimero
de camadas, nimero de neurdnios nas camadas e pesos entre as camadas), que minimize
a diferenca entre os valores de saida da rede e os valores desejados.

Outro fator que deve ser considerado, durante o treinamento, € a estrutura da rede.
Se ela tiver uma arquitetura com camadas ocultas em excesso ou for treinada por muitas
épocas (overtraining), ela serd capaz de memorizar todos os exemplos. Assim, ela
forma uma extensa tabela de busca, mas ndo realiza generalizacdes aceitdveis para
entradas ndo testadas. Existem alguns métodos de testar a exatiddo da rede que podem
ser utilizados: (i) holdout, (i1) k-fold-cross-validation (k-FCV); e (iii) jackknife.

O método holdout consiste em separar, de forma aleatdria, o arquivo de padrdes
em dois arquivos. O de treinamento tipicamente contera dois tercos dos dados, e o de
validagdo o ter¢o restante. Ja a técnica de validagdo cruzada ou k-fold-cross-validation

(k-FCV) consiste em particionar aleatoriamente o arquivo de padrdes em k partes de
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mesmo tamanho. As etapas de treinamento e validagdo sdo repetidas k vezes, sendo
utilizados para treinamento k-1 arquivos e para validagdo o k-ésimo nao utilizado no
treinamento. A cada interagdo, o arquivo de validacao possui um k diferente. Por fim, o
método jackknife, conhecido como leave-one-out, ¢ semelhante ao k-FCV, mas k ¢ igual
ao numero de linhas do arquivo de padrdes. Com isto, cada arquivo de validagao contera
somente uma linha em cada etapa do processo (BALDI; BRUNAK, 2001).

2.2.2 Algoritmos de aprendizado

Os algoritmos de aprendizado podem ser supervisionados ou ndo supervisionados,
embora aspectos de cada um possam coexistir em uma arquitetura. O treinamento
supervisionado ¢ acompanhado pela apresentagdo de uma sequéncia no vetor de
treinamento, associada com um vetor de saida-alvo. Este tipo de treinamento exige que
um especialista externo faga ajustes interativos, para minimizar o erro de acordo com o
algoritmo de aprendizado (WU, 1997). Ja um algoritmo de aprendizado supervisionado
tem o objetivo de minimizar a diferenga entre o valor de saida da rede e o valor

desejado. Uma tipica fung@o de erro a ser minimizada, pode ser observada na Equacao
6.

2 (6)

E :_i(_p,. —h.(x))

Na Equagdo 6, n ¢ o nimero de padrdes de entrada, y; € a saida da rede (para um
dado conjunto de pardmetros — w) e e h,,(x) o valor esperado de saida. Se uma rede

possui mais que uma unidade na camada de saida, entdo a Equacao 6 se torna a Equacao 7.

. (7N

E=3Y (3, —h,(x)

i=l j=I
2.2.3. Treinamento de Perceptrons

Segundo Russell (2003), os algoritmos de aprendizagem de RN visam ao ajuste
dos pesos da rede para minimizar alguma medida do erro, no conjunto de treinamento.
Desse modo, a aprendizagem ¢ formulada como uma busca de otimizagdo no espaco de
pesos, sendo a medida tradicional a soma dos erros quadraticos. O erro quadratico para
um Unico exemplo de treinamento com entrada x e saida verdadeira y ¢ descrito na
Equacao 8.

-l

E =1E:"f‘2 = 1
2 2
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E possivel usar o declinio do gradiente para reduzir o erro quadratico, calculando
a derivada parcial de E, em relacdo a cada peso. O ajuste nos pesos ¢ dado pelas

Equacdes 9 a 12.

— afF 9
Aw(j)= QU,E ®
ow(j)
oF OErr (10)
—=Frrx
W, oW;

P (11)
= Errx ol y— E Wix;
E‘W}-‘:’[' ’]

4 F=0
=—FErrxg'(in)xx; (12)

A taxa de aprendizagem ¢ dada por o e g’ A taxa de aprendizagem ¢ dada por a e
g’ ¢ a derivada da func¢do de ativagdo. No algoritmo de declinio do gradiente, onde se

quer reduzir E, o peso ¢ atualizado conforme a Equagao 13.
Wi« Wj+axErrxg'(in)x xj (13)

Se o erro Err = y — h,, (x) for positivo, entdo a saida da rede ¢ pequena demais.
Portanto, os pesos devem ser aumentados para as entradas positivas e diminuidos para
as entradas negativas. Acontece o oposto quando o erro € negativo.

O algoritmo do aprendizado de declinio do gradiente para perceptrons é mostrado
a seguir (RUSSELL, 2003):
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Algoritmo do aprendizado de declinio do gradiente para perceptrons

funcio APRENDIZAGEM-DE-PERCEPTRON (exemplos, rede) retorna uma
hipotese de perceptrons.
entrada: exemplos. um conjunto de exemplos. cada um com entrada x =
X1,...,Xn € saida y
rede. um perceptron com pesos ;. j = 0...n e funcao de ativacio g
repita
para cada e em exemplos faca

in < Z':__O Wixi[e]

Err « yle] - g(in)
W, « W, +a x Err x g'(in) x xxi[e]

até algum critério de parada ser satisfeito

retornar HIPOTESE-DA-REDE NEURAL (rede)

Fonte: Adaptado de Russell (2003).

2.2.4 Treinamento de Redes Neurais Multicamadas

Redes multicamadas apresentam as seguintes caracteristicas:

e 0 modelo de cada neurdnio da rede inclui uma fung¢do de ativagdo ndo linear.
A presenca da ndo linearidade ¢ importante porque, do contrario, a relagao
entrada-saida da rede poderia ser reduzida aquela de perceptron de camada
unica;

e arede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que nao sao parte da
entrada ou da saida da rede. Estes neurdnios capacitam a rede a aprender
tarefas complexas, extraindo progressivamente as caracteristicas mais
significativas dos vetores de entrada;

e a rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da

rede.

Rumelhart et al. (1986) definiram o método Back-Propagation (BP), cujo erro ¢
propagado da saida para a entrada da rede. Ou seja, a propagacao do erro pode ser
efetuada da camada de saida para a camada oculta e desta para a camada de entrada. O

processo de propagagao de retorno emerge diretamente de uma derivacao do gradiente
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de erro global e da aplicagdo da regra da cadeia (WU; McLARTY, 2000; RUSSELL,
2003). O treinamento com o BP envolve trés estagios: (i) o feedforward dos padrdes dos
dados de entrada do treinamento; (ii) o calculo e a back-propagation do erro associado;
e (iii) o ajuste dos pesos.

Na fase feedforward, os pesos permanecem inalterados através da rede, e os sinais
de fun¢do da rede sdo computados neurénio por neuroénio até produzir um conjunto de
saidas como a resposta real da rede. Ja na fase back-propagation, os sinais de erro sao
computados recursivamente para cada neuronio, iniciando da camada de saida e
passando de tras para frente através da rede, para produzir o erro das unidades ocultas.
Por fim, os pesos sdo ajustados para diminuir a diferenca entre a saida obtida pela rede e
a saida desejada, de acordo com uma regra de correcdo de erro. Para isto, ele utiliza um
método de descida do gradiente (WU, 1997; WU; McLARTY, 2000; HAYKIN, 1999).

Russell (2003) afirma que o gradiente de uma funcdo estd na dire¢cdo e no sentido
em que a fungdo tem taxa de variagdo maxima. Isto garante que a rede caminha na
superficie, na dire¢do que vai reduzir mais o erro obtido. Para superficies simples, este
método certamente encontra a solu¢do com erro minimo. Para superficies complexas,
esta garantia ndo mais existe, podendo levar o algoritmo a convergir para minimos

locais, conforme a Figura 7.

Figura 7 — Grafico de uma possivel superficie de erro indicando minimos locais € minimo
global

05 |

alor do Erro

minimos locais

0.0 minimo global

00 qo0 200 300 400
Cizlos de Treinamento

Fonte: Adaptado de Russell (2003).

O calculo da propaga¢do do erro y — h,, da camada de saida para as camadas
ocultas emerge diretamente do gradiente de erro global. Na camada de saida, a regra de
atualizacdo dos pesos ¢ idéntica a Equacdo 9. Assim, no BP, os pesos sdo atualizados

conforme a Equagdo 14.
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Wii & Wi+ AWii (14)

AW;; é dado pela Equagdo 15.
OF (15)

-

cWi

AWji =0

A expressdo OE / OWj; parte do erro quadratico, definido pela Equagao 16.

' (16

E=3(v~a)

Na Equacao 17, a ativagdo a; ¢ expandida.

OF (N da . \dg(in) (17)
OWii - (,V ai)ﬁ”’}i - (yI ai) oW
= —(,];. —-a, )g'(.fnf) aii;:} —(v,. —-a, )g'(a’m) E?f;f}-,— [Z. H/}fa;.]

=—(v,—q, }g'(.‘ns)ai =—aix A

Finalizando a regra de atualizagdo dos pesos da camada de saida para a camada

oculta, conforme a Equagao 18.

Wii<— Wi+ ot xajx Ai (18)

Para atualizar as conexoes entre as unidades de entrada e as unidades ocultas,
efetua-se a propagacao de retorno do erro. O neuronio oculto j € responsavel por alguma
fracdo do erro A; em cada um dos nds de saida aos quais ele esta conectado. Deste
modo, os valores A; sdo divididos de acordo com a intensidade da conexdo entre o nd
oculto e o nd de saida. E sdo propagados de volta para fornecer os valores A; referentes
a camada oculta.

Desta forma, a regra de atualizagdo de pesos correspondente aos pesos entre as
entradas e a camada oculta ¢ quase idéntica a regra de atualizagdo para a camada de

saida (Equacao 19).
Wi« Wi+ AWy (19)

AW € dado pela Equagdo 20.
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oF (20)

Wi ki

AWy =—a

E OE / 0Wj; origina-se da expansdo das ativagdes a; € a;, conforme as equagdes 21
e22.

ok oai 08 (im) (21)
Wi =0 )’“W - Z(y @) oWy

0 ademE - ya (v,
Wi 1

= —Z A;W;; —_ Z AH’ZI C{{(’”’)
A_,r ()WA}'
C g(mj}
=— z AW (in)) —>——=
ki

== 3 AWig'im)

0
Z Wi
oW\

== > AWg'(im)a, =—a:x A

cE 22
ﬁ H”’A;

Onde A; ¢ definido pela Equacdo 23.
Ar=g'(im)» Wi (23)
.

A Equacgdo 24 define a regra de atualizacao dos referidos pesos.

Wi —Wi+oaxarx; (24)

O processo de propagagao de retorno pode ser resumido da seguinte forma:
1. calcular os valores A para as unidades de saida, usando o erro observado.
2. comegando pela camada de saida, repetir as etapas a seguir para cada camada na

rede, até ser alcancada a camada oculta conectada a camada de entrada: (i)
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propagar os valores A de volta até a camada anterior; (ii) atualizar os pesos entre

as duas camadas.

O algoritmo BP ¢ apresentado a seguir (RUSSELL, 2003):

Algoritmo BP

Funcio APRENDIZAGEM-POR-PROPAGACAO-DE-RETORNO (exemplos, rede) retorna uma rede
neural
Entradas: exemplos. um conjunto de exemplos. cada um com vetor de entrada x e vetor de saida v
rede. uma rede de vanas camadas com I camadas. pesos T e funcio de ativagio g
Repita
Para cada e em exemplos faca
Para cada neurdnio j na camada de entrada faca a < x[e]

Para 1= 12 até M faca
i Z Wi a
ai+ glini)
Para cada neurdnio i na camada de saida faca

Ai e g'(in) = (ple] — ar)

Para l =M-—1atél faca

Para cada neurdnio j na camada 1 + 1 faca

Wi« Wi+ axaxAi

Até algum critério de parada ser satisfeito

Retornar HIPOTESE-DA —REDE NEURAL (rede)

Fonte: Adaptado de Russell (2003).

O desenvolvimento do algoritmo BP representa um marco nas RNs, pois fornece
um método computacional eficiente para o treinamento de MLPs. Apesar de ndo
podermos afirmar que o algoritmo forneca uma solug¢do 6tima para todos os problemas
resoluveis, ele acabou com o pessimismo sobre a aprendizagem em maquinas de

multiplas camadas.

2.2 Extracio de conhecimento das redes neurais treinadas

RN ndo requerem conhecimento prévio da aplicagdo do problema para a

constru¢do do modelo. Sendo assim, para tornar esta tecnologia compreensivel ao
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usudario, deve-se extrair conhecimento, a partir das redes treinadas para definir regras
biologicas essenciais (WU; MCLARTY, 2000). Estas regras incluem: regras de
inferéncia (if-then-else), arvores de decisdo, regras difusas, entre outras.

Apesar da classe de regras geradas, algumas caracteristicas devem ser buscadas,
conforme descrito em Tickle et al. (1998): (i) poder expressivo ou formato da regra; (ii)
qualidade; (7ii) translucidez; (iv) complexidade algoritmica da regra ou da técnica de
extracdo das regras; e (v) portabilidade.

Poder expressivo sugere trés grupos de formatos de regras: regras simbolicas
convencionais (Booleana, proposicional), regras baseadas em logica fuzzy e as regras
expressas na forma de légica de primeira ordem. A qualidade da regra ¢ dada por um
conjunto de quatro medidas: (7) acuracia (o grau com o qual o conjunto de regras
extraidas ¢ capaz de classificar exemplos “ndo vistos” de forma correta); (ii) fidelidade
(grau de similaridade entre as regras extraidas e a RN da qual se originaram); (ii)
consisténcia (indica o grau com que, sob diferentes treinamentos, a RN gera regras que
produzam a mesma classificacdo para os casos “nao vistos”) e (iv) compreensibilidade
(tamanho do conjunto de regras extraidas — numero de regras e de antecedente por
regra) (ARBATLI; AKIN, 1997; ANDREWS et al., 1995; TICKLE et al., 1998).

J& o critério de translucidez busca categorizar uma técnica de extragdo de regras
baseada na granularidade da RN, a qual pode ser implicita ou explicita. Conforme
Andrews et al. (1995), existem trés identificadores-chave (decomposicional, eclética e
pedagogica), para definir pontos de referéncia no espectro de tais niveis de
granularidade percebidos.

Por fim, a portabilidade define a extensdo de que uma dada técnica possa ser
aplicada através de um grupo de arquiteturas de RNs e regimes treinados. A necessidade
para este critério foi estabelecida com base na caracteristica das técnicas para extragao
de regras, a partir de RNs treinadas foi a preponderancia.

Segundo Andrews et al. (1995), a extragdo de regras pode oferecer beneficios:
descoberta de novos relacionamentos e/ou caracteristicas importantes a partir das regras
extraidas; expressdao do conhecimento de modo formal; capacidade de gerar explicacdes
para as decisdes tomadas internamente pela RN, de modo que facilite a aceitagao do uso
da rede pelos usuarios; integragdo com sistemas simbdlicos e, assim, a possibilidade de
descobrir em que situagdes a rede pode cometer erros de generalizacdo; e identificacio
de regides no espago de entrada que ndo se fizeram representar no conjunto de
treinamento.

A extragdo de regras ¢ baseada no comportamento dos neurdnios, sendo a relagao
entre as entradas e as saidas usualmente analisada (CLOETE; ZURADA, 2000;
HUANG; XING, 2005). Elas podem ser apresentadas para um especialista, que as
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analisa e verifica se ha incorregdes. Assim, as regras corretas podem ser usadas para
gerar padrdes de treinamento adequados, os quais podem melhorar a capacidade de
generalizagao da rede (CLOETE; ZURADA, 2000).

A extragdo de regras ¢ realizada através da interpretacdo dos pesos da rede neural
e pode ser feita utilizando logica fuzzy. Esta também permite que as regras sejam
expressas na estrutura if-themn-else. Neste tipo de regra, a parte SE especifica um
conjunto de condigdes sobre valores de atributos previsores e a parte ENTAO especifica
um valor previsto para o atributo de saida. Os atributos previsores sao as premissas da

regra que devem ser obedecidas, para assim obter um atributo classe.

IF < condi¢ao> THEN <conclusdao> (<confidéncia>)

A condicdo ¢ uma expressdo logica que contém variaveis relevantes e das quais os
valores podem ser inferidos a partir das bases de fatos ou fornecidos pelo usuario. A
conclusdo determina o valor de alguma varidvel que corresponde para a condicdo ser
satisfeita. O grau de certeza ou validade da regra ¢ expresso pelo seu percentual de
confidéncia (CLOETE; ZURADA, 2000).

As regras do tipo if-then podem ser utilizadas posteriormente em um sistema de
inferéncia logica para a resolucdo de problemas. Um segundo uso destas regras pode ser
a geracdo de regras para um sistema baseado em conhecimento. Deve-se observar,
também, que quanto mais curtas as regras (em termos de ntimeros de cldusulas) melhor,
pois regras curtas geralmente podem ser aplicadas a mais situagdes (CLOETE;
ZURADA, 2000).

Segundo Andrews et al. (1995), a extracdo de regras pode ser feita pelas seguintes
categorias de técnicas: decomposicional, pedagogica e eclética. Esta combina elementos
das duas categorias basicas.

Na técnica decomposicional, o foco da extragdo de regras estd no nivel de
unidades individuais (camada oculta e saida). Assim, a estrutura da rede ¢ a principal
fonte de regras. Um requerimento basico para a extracdo de regras desta abordagem ¢
que a saida computada em cada unidade oculta e de saida pode ser mapeada em um
resultado binério (sim/ndo). Ja a técnica pedagogica visa aextra¢do de regras como uma
tarefa de aprendizado, na qual o conceito alvo ¢ a funcdo computada pela rede. As
caracteristicas de entrada sdo simplesmente as caracteristicas das entradas da rede.
Portanto, esta técnica objetiva a extracdo de regras que mapeiam as entradas
diretamente com as saidas, sem se preocupar com os passos intermediarios (ANDREWS
et al., 1995).

Por fim, a técnica eclética inclui abordagens que utilizam o conhecimento sobre a

arquitetura interna e/ou vetores de pesos para complementar um algoritmo de
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aprendizado simbdlico, que utiliza dados de treinamento (ANDREWS et al., 1995).
Portanto, a técnica nao ¢ estritamente decomposicional, porque nao extrai regras de
neurdnios individuais com subsequente agregagao para formar uma relacao global; nao
pode ser eclética porque nao ha aspecto que o enquadre no perfil pedagdgico (TICKLE
etal., 1998).

Para a obtengdo de regras, a partir dos neurdnios da camada oculta da RN
treinada, o programa denominado FAGNIS (CECHIN, 1998) analisa o valor de ativacao
dos neurdnios na camada oculta e os classifica em trés regides, conforme ilustrado na
Figura 8. Para cada entrada da rede, verifica-se em qual das regides a ativacao dos
neurdnios ocultos se enquadra. O nimero maximo de combinagdes possiveis € 3", onde
n simboliza o numero de neur6nios na camada oculta. No entanto, nem todas estas
combinagdes ocorrem e, somente as combinagdes mais frequentes sdo consideradas,
porque elas representam melhor os dados. Como resultado, temos o prototipo da regra.
Por protétipo, definimos a média das entradas de cada grupo (combinagdo das regides).
Assim, a escrita formal da regra possui a forma de uma equacdo linear: “SE X =
prototipo ENTAO Y = constante da equagio linear + (os coeficientes da equacdo linear)
% X”

Figura 8 — Ilustragdo das trés regides definidas na funcao sigmoide para analise dos dados de
entrada e extracdo de regras

1.0¥

Regidol Regido2 Regido 3

Fonte: Russel (2003).
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5
ANALISE POR AGRUPAMENTOS

André Gustavo Adami,1 Adriana Miorelli Adami?

1 Introducao

Diariamente somos desafiados a reconhecer objetos, situagdes, sentimentos,
pessoas utilizando as mais diversas fontes de informacdes. Apesar de ndo termos sido
expostos a todas as possibilidades, utilizamo-nos de experiéncias passadas para
identificar as informagdes percebidas e relacionar com o que temos em memoria. De
certa forma, a quantidade e a variedade de experiéncias nos permitirdo refinar este
processo de identificacdo e, assim, reconhecer mais e melhor objetos, situagdes,
sentimentos, pessoas, entre outros.

O reconhecimento de padrdes baseado em experiéncias ¢ replicado nas méaquinas
através do aprendizado supervisionado (DUDA; HART; STORK, 2001; MITCHELL, 1997;
THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). Utilizando-se de padrdes previamente
coletados, algoritmos s3o desenvolvidos, ou de forma andloga treinados, para
reconhecer tais padrdes. E importante ressaltar que todo este processo de aprendizado se
utiliza da categoria ou classe dos padrdes a serem reconhecidos para obter um modelo
que descreve a estrutura ou similaridades entre os padrdes. Isto €, todo aprendizado ¢é
realizado apresentando a possivel informacdo de entrada e a saida que deve ser
produzida pelo algoritmo. Mas como explicar o reconhecimento de padrdes quando
novas experiéncias sdo reconhecidas, mesmo sem ter experiéncias passadas?

O processo cognitivo de reconhecimento de padrdes ¢ mais complexo do que uma
comparagdo de um padrdo com referéncias armazenadas em memoria (template
matching). Padrdes podem sofrer alteracdes com o passar do tempo ou o ambiente (por
exemplo, envelhecimento) ou podem ndo conter todas as informagdes (por exemplo,
oclusdo de parte da imagem de uma pessoa). A psicologia cognitiva possui diversas
teorias que tentam explicar esta capacidade, como a do protdtipo (uma caracteristica
abstrata do padrdo de um tipo de objeto) que permite lembrar de um avido quando
vimos um cilindro com asas e a das caracteristicas na qual o objeto ¢ descrito através de
caracteristicas em vez de um prototipo ou uma referéncias (PI; LU; LIU; LIAO, 2008).
Por isso, pode-se afirmar que, no caso de padrdes que ainda ndo sdo conhecidos (sem
experiéncias passadas), o processo cognitivo deve encontrar alguma forma de capturar

as similaridades e/ou diferencas, a fim de produzir classes ou categorias de padrdes.

" Universidade de Caxias do Sul. E-mail: agadami@ucs.br
? Universidade de Caxias do Sul. E-mail: amiorell@ucs.br
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M¢étodos de agrupamento (clustering) sao utilizados para descobrir caracteristicas
ou estruturas que permitam organizar padroes em grupos ou categorias, sem informagao
a priori. Em tais problemas, os padrdes nao possuem informagao sobre a qual classe ou
categoria pertencem (aprendizado nao supervisionado). Em uma primeira analise,
parece que nao ha nada para se aprender a partir de tais padrdes, mas a organizagdo de
tais padroes permite derivar conclusdes com base nas similaridades e diferencas
encontradas entre os padrdes. O avango em diferentes areas do conhecimento depende
da compreensao dos relacionamentos que existem entre os padrdes, como o que existe
entre as espécies na biologia e os elementos quimicos na Quimica (KEMP;
TENENBAUM, 2008).

2 Analise por agrupamento

A andlise por agrupamento tem por objetivo arranjar os dados em grupos
distintos, nos quais os membros de um grupo compartilham semelhangas entre si, mas
ndo entre dados de grupos diferentes. Conforme Fukunaga (1990), sdo algoritmos
iterativos que recebem pontos de dados (geralmente vetores) e, baseados em critérios
que definem medidas para separar as classes, agrupam estes dados.

Em linhas gerais, todos os métodos de agrupamento produzem a particdo de um
conjunto de dados em grupos ndo vazios e mutuamente exclusivos (WEBB; COPSEY,
2011). Para um conjunto formado por n elementos X = {x,,x,, ..., x, }, a particdo de X
em k grupos, representada por P = {C,, ..., C,.}, deve satisfazer as seguintes condi¢des

e 0,0 i=1,..,n
o UL, Ci=X

¢« CNC=0,i #jij=1,..k

A andlise por agrupamento, conhecida também por clustering, ¢ geralmente
utilizada para exploracdo de dados (WEBB; COPSEY, 2011). A analise ¢ utilizada para
obter agrupamentos naturais dos dados que permitam identificar algum tipo de estrutura,
a fim de produzir hipoteses sobre o conjunto de dados em questdo ou até mesmo ainda
nao vistos (base para as aplicagdes baseadas em aprendizado ndo supervisionado).

Encontrar o melhor agrupamento para um conjunto de dados ndo ¢ uma tarefa
simples, pois, dependendo do critério de agrupamento, diferentes particdes do conjunto
de dados podem ser produzidas. Considere os seguintes animais: barata, gaivota, tilapia,
rato, tubardo, onca, serpente, urso, gaviao, abelha, sabid, zebra, carpa e vaca. Ao utilizar
um critério de agrupamento pelo tipo de alimentag¢do, os animais serdo agrupados em
trés grupos (Figura 1.a): carnivoros (tubardo, onga, serpente, urso e gavido), herbivoros

(abelha, sabid, zebra, carpa e vaca) e onivoros (barata, gaivota, tildpia e rato). Se forem

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 91



classificados pelo seu habitat, os animais serdo também agrupados em trés tipos (Figura
1.b): terrestre (vaca, zebra, barata, rato, serpente, onga € urso), aquatico (tubarao, carpa
e tilapia) e aéreo (gaivota, gavido, sabia e abelha). Se forem classificados por possuir
coluna vertebral, os animais serao também agrupados em dois grupos (Figura 1.c): a

barata e a abelha formariam um grupo e os demais animais o outro grupo.

Figura 1 — Grupos de animais resultantes para diferentes critérios de agrupamento: a)
alimentacdo (carnivoros, herbivoros e onivoros); b) habitat (terrestre, aquatico e aéreo); e ¢)
coluna vertebral (vertebrado e invertebrados)

© Vaca

pe ] .. -
Barata Gaivota" / Tubardo Onga  / Zebra Barata "‘-I Ca a
| | | ~ ~
Tilapia Rato /| Urso Serpente /| Rato Serpente | s p .
h - Gaviao 7 \_ Onga Urso / Gaivota Tildpia Vaca Rato
Abelha ~ | Gavido Sabid :. Zebra Serpente Onga :|
Sabia Zebra -~ Abelha \ Gavido Gaivota Sabia /
Tubardo Carpa . ~
Carpa Vaca Tilépia . Tubarao UI‘SC?_'/
a) b) c)

Fonte: Autor.

Como busca-se a melhor parti¢do que permita algum tipo de conclusdo relevante,
um algoritmo do tipo forca bruta poderia ser utilizado em um conjunto de dado, para
encontrar as possiveis particdes e selecionar a que melhor atende a um determinado
critério. Entretanto, isto ndo € possivel mesmo para um pequeno conjunto de dados. O
nimero exato de maneiras de particdes possiveis do conjunto X em k grupos nao vazios

e mutuamente exclusivos ¢ dado pelo niumero de Stirling de segunda espécie:

S0, = ~0r3(K)
i=0

Por exemplo, para o caso onde temos 15 objetos e queremos obter 3 grupos, pode-
se produzir 2.475.101 parti¢des. Se forem 100 objetos e 5 grupos, podem ser produzidas
10 parti¢des! Isto mostra que a enumeracdo de todas as partigoes e avaliagdo delas
pode ser computacionalmente impraticavel. Além de haver tantas parti¢des, o problema

¢ agravado quando o nimero de grupos ¢ desconhecido.

3 Etapas de um problema de agrupamento

O processo de analise por agrupamento deve ser realizado com muito cuidado,
pois diferentes particoes de um conjunto de dados podem levar a diferentes
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interpretagdes. A propria defini¢do das propriedades que um grupo de dados deve
apresentar precisa ser levada em conta.

Assumindo que os elementos do conjunto X sdo vetores de caracteristicas que
formam um espaco d-dimensional, as etapas a serem seguidas para realizar uma analise
por agrupamento sdo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008):

1. selecdo de caracteristicas: deve-se selecionar as caracteristicas que mais
contribuem para a discriminagdo dos grupos. Esta etapa tem recebido muita
atencdo na area de bioinformatica (analise de dados de microarray de DNA)
(ANG; MIRZAL; HARON; HAMED, 2016; SAHA; ALOK; EKBAL, 2016;
WEBB; COPSEY, 2011). A redugdo de caracteristicas também simplifica a
complexidade dos modelos dos dados, facilita a interpretacdo dos resultados e
reduz o custo computacional (tanto em processamento como em
armazenamento);

2. medida de proximidade: como o problema ¢ achar uma parti¢ao natural em um
conjunto de dados, ¢ necessario definirmos alguma medida que quantifique o
quao similar (ou dissimilar) s3o dois vetores de caracteristicas;

3. critério de agrupamento: uma vez definida a medida de proximidade, deseja-se
saber como o conjunto de dados deve ser particionado, de tal maneira que cada
grupo contenha dados com maior similaridade. Os algoritmos de agrupamento
utilizam uma func¢do de critério, tais como a soma dos quadrados das
distancias, para encontrar um agrupamento que otimize a fung¢ao de critério;

4. algoritmo de agrupamento: esta etapa refere-se a escolha do algoritmo que
deve ser utilizado para descobrir a estrutura do conjunto de dados. Como nao
ha uma defini¢do precisa de grupo (cluster), existe uma grande variedade de
algoritmos de agrupamento (ESTIVILL-CASTRO, 2002);

5. validagdo dos resultados: com os agrupamentos definidos, deve-se avaliar se o
particionamento esta correto. Um dos problemas recorrentes ¢ decidir quantos
grupos existem no conjunto de dados (DUDA; HART; STORK, 2001). Uma
solucdo ¢ utilizar alguma medida de qualidade de ajuste, que expresse o quao
bem a particdo encontrada expressa o conjunto de dados;

6. interpretacdo dos resultados: esta etapa demanda um especialista no problema
em questdo a fim de gerar conclusdes ou hipdteses com base na parti¢do
produzida. Esta etapa também fornece subsidios para se reavaliar todo o
processo de agrupamento.

Pode-se perceber que a escolha de caracteristicas, a medida de proximidade, o
critério de grupamento e o algoritmo de agrupamento influencia no resultado do
particitonamento do conjunto de dados. Além disso, ¢ importante notar que os
algoritmos de agrupamento produzirdo uma parti¢do do conjunto de dados, mesmo que
ndo exista agrupamento natural dos dados (WEBB; COPSEY, 2011).
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4 Medidas de proximidade

Como uma parti¢do € resultado do agrupamento de elementos similares de um
conjunto de dados, ¢ necessario definir alguma medida que permita determinar se dois
elementos sdao similares ou dissimilares. As medidas podem ser classificadas em dois

tipos: medidas de dissimilaridade e medidas de similaridade.

4.1 Medidas de dissimilaridade

Uma medida de dissimilaridade ri[xz-,x}-) mede a diferenga entre dois objetos x; e
x; EX. A medida ri[xi,x}-) ¢ uma funcgdo tal que ¢ positivamente definida (i.e.,
d(x.x;) = 0) e & simétrica (i.e., d(xux;) = d(x;,x;)). Assim, d(x.,x;) é proximo a 0
(ie., d[xi,x}-) = 0, quando i = j) quando os objetos sdo mais semelhantes (ou estdo
mais proximos um do outro) e torna-se maior (d[:xi,x}-) = ©) conforme eles mais
diferem (ou estao mais afastados).

Muitos métodos de agrupamento utilizam medidas de distdncias para determinar a
dissimilaridade entre objetos (DOUGHERTY, 2013; DUDA; HART; STORK, 2001;
JASKOWIAK; CAMPELLO; COSTA, 2014; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008;
WEBB; COPSEY, 2011). Além de atender as propriedades descritas para
dissimilaridades, uma medida de distancia deve satisfazer a propriedade de

desigualdade triangular, i.e.,
d{xi,x}-}c_: dlx;,x,) + d{xk,x}-}, VX, XX € X

Uma classe geral de medidas de distdncias para vetores d-dimensionais € a

métrica Minkowski, definida por
1/p

d
d{x:':xj}= le:'k — Xk |?J ;
k=1

também conhecida por norma L . Dois casos especiais da métrica Minkowski muito
conhecidos sdo as distancias:

e FEuclideana (p =2): ¢ a medida (norma L,) mais utilizada na tarefa de
agrupamento em diversas areas do conhecimento (JASKOWIAK; CAMPELLO;
COSTA, 2013; MOONSAP; LAKSANAVILAT; TASANASUWAN; KATE-
NGAM et al., 2019), representada por

| 4
dEuc!idaﬂ:—m [xi’x_:l') = ||Z |x”€ — Xjk ) i
A\ k=1
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e Manhattan (p = 1): também conhecida por city block, a medida (norma L,) €

representada por

d
AManhattan {xiix_;l'} = Z|xik — Xk |i
k=1

e Chebyshev (p = o0): também conhecida por city block, a medida (norma L ) é
representada por

Achebyshev (xﬂ x}-} - llélkaé{d|xik ~ Xk |

As normas L; e L_podem ser vistas como uma superestimagdo e uma
subestimagdo da norma L, respectivamente (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2008). Apesar de sua vasta utilizagao, as métricas de Minkowski sdo aplicadas somente
a vetores de valores reais (d : X X X — R).

Como estas medidas tratam todas as varidveis igualmente, vetores de
caracteristicas que possuem varidveis com grandezas diferentes t€ém os seus valores
transformados para intervalos comuns (HAN; KAMBER; PEI, 2012; THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008; WEBB; COPSEY, 2011). Variaveis com intervalos grandes de
valores podem influenciar no célculo da distancia mais do que varidveis com intervalos
menores, quando isto ndo necessariamente reflete a sua significdncia na distancia entre
os vetores. A transformagdo, conhecida por normalizacdo, altera a escala das variaveis,
a fim de evitar a dependéncia em tais tipos de varidveis. Por exemplo, quando o peso ¢
alterado de quilogramas para gramas pode levar a resultados diferentes, pois com a
unidade de medida menor aumenta o intervalo daquela varidvel, resultando em uma
dimensdo com maior peso ou importancia. Ao normalizar, o intervalo das varidveis ¢é

reduzido a um intervalo comum, tipicamente [0;1] ou [-1;1].

4.2 Medidas de similaridade

As medidas de distancia tradicionais ndo sdo apropriadas para vetores esparsos €
de grandes dimensdes (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Apesar de que muitas dimensdes em
comum possuem valores 0, isso ndo quer dizer que os vetores sdo similares em tais
dimensdes. Por isso, € necessario escolher uma medida que nao utilize tais dimensdes.
Uma medida muito utilizada é a similaridade Cosseno (JASKOWIAK; CAMPELLO;
COSTA, 2014). Esta medida calcula o cosseno do angulo entre dois vetores:

x; T

Smsssrm{xf‘x-’.} - W
i g

Ll
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onde ||x;|l = é a norma euclideana do vetor x; definida como por X§_, x,;%e ||x}|| ¢a
norma euclideana do vetor x;. Um cosseno de valor 0 quer dizer que os vetores estdo em
90 graus um do outro (ortogonais) e por isso nao possuem similaridade. Quanto mais
proximo de 1, menor € o angulo e maior € a similaridade entre os vetores. Esta medida ¢
invariante a rotagdes, mas nao a transformagdes lineares. A medida de dissimilaridade

do cosseno pode ser obtido por

dcpgggnp{x:': x_;l'} =1- Scosssno{xii .'X.'_;,-},

O coeficiente de correlagao de Pearson estima a medida entre as diferengas dos
vetores, o que permite identificar correlagdes lineares entre os vetores. Semelhante a

medida do cosseno, o coeficiente de correlacdo de Pearson é expresso por

e T

X x;

SParzmon{xiJ x_;u‘} = W,
t 7

i~ — — - 1 . , . o
onde ¥ =[x;,— %, .., x;,—X] ¢ T = EEﬁzixk. Esta medida é muito utilizada em

analise de dados expressoes de genes (JASKOWIAK; CAMPELLO; COSTA, 2013). Outras
medidas baseadas em correlagdo podem ser encontradas em Jaskowiak, Campello e Costa
(2014).

5 Algoritmos de agrupamento

Devido a falta de uma defini¢do clara do que ¢ um grupo de dados, diversos
algoritmos de agrupamentos foram propostos. Diversos autores (DOUGHERTY, 2013;
JAIN, 2010; KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2005) dividem os algoritmos em dois grandes
grupos: hierdrquicos e particionais. Os métodos hierarquicos produzem uma série de
possiveis particdes que possuem uma relacdo hierarquica recursiva entre eles (as
particdes se diferenciam pelo agrupamento de dois grupos de um nivel da hierarquia
para outro). Os métodos particionais encontram todos os grupos simultaneamente, como
uma parti¢do dos dados, sem impor uma estrutura hierarquica. Estes métodos movem os
dados iterativamente de um grupo para outro, comecando de uma parti¢ao inicial.

Han; Kamber e Pei (2012) expandem a categorizagdo dos métodos de agrupamento
em baseados em densidade, em grade e em modelos. Os métodos baseados em
densidade buscam descobrir grupos de formas arbitrarias, ao contrario da maioria dos
métodos buscam grupos com formas esféricas. A ideia destes métodos ¢ permitir um
grupo crescer enquanto a densidade (nimero de elementos) na “vizinhanga” exceder
algum limiar. Os métodos baseados em grade quantizam o espago de caracteristicas em
um numero finito de células que formam uma estrutura em grade. Todas as operagdes
sdo executadas na estrutura em grade. Uma vantagem destes métodos € o rapido tempo
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de processamento, pois ndo depende do tamanho do conjunto de dados, mas do tamanho
da estrutura em grade. Os métodos baseados em modelo assumem que os dados vém de
uma mistura de distribuigdes de probabilidade, cada um representando um grupo
(FRALEY; RAFTERY, 1998). Um critério de maxima verossimilhanga ¢ utilizado para
unir grupos.

5.1 Métodos hierarquicos

Uma das técnicas mais frequentemente utilizadas, devido sua simplicidade
conceitual (DUDA; HART; STORK, 2001), o agrupamento hierarquico produz uma
hierarquia de particionamentos. Estes algoritmos produzem um novo particionamento
dos dados com base no particionamento anterior. As parti¢des produzidas em cada
iteracdo podem ser visualizadas de forma efetiva por meio de uma arvore hierarquica ou
dendrograma (do grego dendron = arvore, gramma = desenho), a qual mostra a
sequéncia de divisdes ou agrupamentos em seu nivel de similaridade (ao longo do eixo
vertical), conforme ilustrado na Figura 2. Uma grande disparidade na medida de
similaridade (ou dissimilaridade) para sucessivos niveis de particionamento geralmente
indica o numero natural de grupos. Por exemplo, na Figura 2, uma particdo seria
{229,205, 25, 2,2} € {2, %5,%5,%5). Assim, estes tipos de algoritmos ndo exigem que

se defina um niimero de grupos a serem obtidos.

Figura 2 — Dendrograma representando o resultado de um agrupamento hierarquico

-

A

Medida de similaridade / dissimilaridade

1

Xo X1 Xz X3 X4 X5 Xg X7 Xg X9

Fonte: Autor.
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Os algoritmos de agrupamento hierarquico podem ser divididos em dois tipos:
aglomerativo e divisivo. A principal diferenga entre eles estd na ordem na qual os
grupos sao formados. Algoritmos divisivos sao geralmente computacionalmente
ineficientes (exceto para os casos onde a maioria das variaveis sao binarias) (WEBB;

COPSEY, 2011).

5.1.1 Agrupamento hierdrquico aglomerativo

Os métodos de agrupamento hierarquico aglomerativo também conhecidos como
método bottom-up, partem de n grupos, cada um contendo somente um elemento,
agrupando os dois grupos mais similares em um unico grupo, reduzindo o nimero de
grupos por um. O processamento ¢ realizado até que todos os dados do conjunto estejam
agrupados em um Unico grupo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008; WEBB;
COPSEY, 2011).

Para um conjunto de dados X, os principais passos em um agrupamento
aglomerativo estdo descritos no algoritmo da Figura 3. O algoritmo inicia atribuindo
cada elemento do conjunto de dados a um grupo (linha 1). Note que a formagao dos
grupos esta baseada na medida de proximidade, como mostra a linha 2 do algoritmo. No
caso de uma medida de dissimilaridade, a proximidade ¢ representada pelo menor valor
possivel, enquanto no caso de uma similaridade, ela ¢ representada pelo maior valor
possivel. Como geralmente sdo utilizadas medidas de dissimilaridade em algoritmos
aglomerativos, consideraremos somente tais medidas no restante do capitulo.
Argumentos similares podem ser aplicados a medidas de similaridade. Em seguida, os

dois grupos mais proximos sao utilizados para gerar um novo grupo (linha 3).

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 98



Figura 3 — Algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo

Algoritmo de Agrupamento Hierarquico Aglomerativo

Entrada: X ={x,x3...xy}
Saida: hierarquia de n particdes P
Inicio

1) Definir a parti¢ao inicial, onde F,; ¢ uma particdo com n grupos
Py —{C={x}i=1.,Nl1«<N

Repita
2) Encontrar os dois grupos mais proximos entre todos os grupos de F;.

arg min d'[fij :’Z'}} (medida de dissimilaridade)

£ = Lol @

arg max d{:’ﬁ' . C}} (medida de similaridade)

(= Lol @ P

ab=

3) Criar o grupo C,. = C; U € produzindo a nova partigdo Py_.
‘I'P:—l = {:-PI - {CﬁJCb}}U{E;I}
l«1-1

até que L =1

(i.e., todos os elementos estejam em um Unico grupo)
fim

Fonte: Autor.

Na aplicagdo do algoritmo aglomerativo, € necessario, inicialmente, estimar
alguma medida de dissimilaridade, d, entre cada par de vetores, x; € x;. Como d € uma
funcdo semimétrica (DUBIEN; WARDE, 1979), o conjunto de medidas pode ser
denotado por

D={d;li<ji=12.,N-1j=23 ., N}

Assim, a matriz triangular estritamente superior I! € o conjunto de todas as distancias da
particdo P na hierarquia, e deve ser atualizada a cada unido de dois grupos. Quando uma
nova particdo ¢ gerada a partir de de N grupos, o tamanho da matriz D passa a ser
(W —1) x (N — 1). Em termos praticos, as duas linhas e colunas sdo excluidas (as quais
correspondem aos grupos mais proximos C e () e uma nova linha e coluna serdo
criadas contendo as distadncias entre o mais novo grupo C, (resultado da unido dos
grupos mais proximos C, e C) € os demais grupos que nao fizeram parte da unido (isto
é, P, —{C.Cy}). Os métodos mais simples de atualizagdo da matriz (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008) sao:
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e vizinho mais proximo (single link): um dos mais antigos (WEBB; COPSEY,
2011), este método define que a distancia dentre dois grupos, C;eC;, € a
distancia entre os seus membros mais proximos, i.e.,

d{:’ft, }}— mln d{m,n).

1]

Assim, como o minimo das distancias ¢ utilizado, os grupos sdo formados a
partir das menores dissimilaridades de um dendrograma. Este método favorece
a producdo de grupos longos e finos, pois dois elementos devem estar no
mesmo grupo se existir um encadeamento de elementos intermedidrios entre
eles, que sdo mais proximos (dai o nome em inglés single link ou single
linkage). (WEBB; COPSEY, 2011). Esta caracteristica ¢ uma desvantagem,
pois dois grupos sdo unidos com base em dois unicos pontos (um de cada
grupo), enquanto os demais podem estar muito afastados uns dos outros
(DOUGHERTY, 2013; DUDA; HART; STORK, 2001). Nota-se que na Erro!
Fonte de referéncia nio encontrada.b, o dendrograma produzido
primeiramente obtém o grupo alongado e depois recupera o segundo grupo

(mais compacto) nos niveis mais altos de dissimilaridade.

e Vizinho mais distante (complete link): este método utiliza a distancia entre os
membros mais afastados entre eles, i.e.,
d{:’fﬂ }} = EIE_IE?LX d{m,n).

Ao contrario do método vizinho mais proximo, os grupos sao formados a partir
das maiores dissimilaridades de um dendrograma, favorecendo os grupos mais
compactos de diametros aproximadamente iguais (DOUGHERTY, 2013; DUDA;
HART; STORK, 2001). Por isso, ele evita a desvantagem do encadeamento do método
vizinho mais proximo. Na Figura 4, o dendrograma produzido primeiramente obtém o

grupo mais compacto.
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Figura 4. (a) Conjunto de dados X; (b) dendrograma de dissimilaridades produzido pelo método
do vizinho mais proximo; (c) dendrograma de dissimilaridades produzido pelo método do
vizinho mais distante
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Fonte: Theodoridis e Koutroumbas (2008).

Estes dois algoritmos ndo sdo os Unicos e existem diversas opgdes que nao tao
restritivas como o minimo € maximo das distancias.

Com o objetivo de suavizar o efeito dos maximos e minimos, diversos trabalhos
vém adotando a média das distancias, como forma de atualizacio ((MOONSAP;
LAKSANAVILAT; TASANASUWAN; KATE-NGAM et al, 2019). Estes métodos
consideram que a distancia entre dois grupos ¢ igual a média da distancia de qualquer
membro de um grupo para qualquer membro de outro grupo. Um método das médias,

chamado de weighted pair group method average (WPGMA), € definido por

d(c,uc,c) = %{ti{fe:f:} +d(C. ).
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E outro método leva em conta o nimero de membros de cada grupo (unweighted

pair group method average — UPGMA), produzindo uma média ponderada descrita por

n
d(c, c)+—2—ad(c,cy.
n; +n; n; +n;

d(Cu G, C) = -

5.1.2 Limitagoes e complexidade

Para casos, nos quais o conjunto de dados ¢ grande, os algoritmos hierdrquicos
ndo sdo recomendados, devido a complexidade de tempo e de espaco. Para um conjunto
de dados com N elementos, a complexidade de tempo do algoritmo aglomerativo ¢ de
O(N?) e a complexidade de espaco é de @(N?). A complexidade de tempo resulta da
busca exaustiva da matriz de distincias N X N em cada uma das N — 1 iteracdes do
algoritmo. A complexidade de espaco resulta do armazenamento das distancias entre os
N elementos do conjunto de dados. O algoritmo pode ser aperfeicoado mantendo as
distdncias em uma estrutura de dados de forma ordenada, facilitando a busca pela
distdncia minima. Esta otimizacdo reduz a complexidade do algoritmo aglomerativo
para O(N?log N).

Uma desvantagem dos métodos aglomerativos € que ndo existe como recuperar de
uma unido “errada” de dois grupos. Isto €, se um novo grupo ¢ formado a partir de dois
grupos que nao deveriam unir-se “naturalmente” no nivel de hierarquia, este grupo
espurio pode comprometer os demais niveis na hierarquia. (GOWER, 1967).

Como os algoritmos de atualizagdo da matriz de distancias envolvem medidas de
minimos € maximos, eles tendem a ser muito sensiveis a valores atipicos (DUDA;
HART; STORK, 2001). Neste caso, uma opc¢ao para dirimir tais situacdes ¢ utilizar a

média das distancias ou a distancia entre as médias dos grupos.

5.2. Métodos particionais

M¢étodos particionais particionam o conjunto de dados em K grupos. O niimero de
grupos K ¢ definido a priori. Certamente, nem todo valor de K produz agrupamentos
“naturais”. Por isso, ¢ aconselhavel que sejam avaliados diferentes valores de K, para
selecionar o mais adequado ao problema (FUKUNAGA, 1990; HAN; KAMBER; PEI,
2012). A necessidade de especificar o numero de grupos, K, para executar o algoritmo

pode ser considerado uma desvantagem.

5.2.1 K-means
Um dos métodos ndo hierarquicos mais populares (DUDA; HART; STORK, 2001),

o K-means particiona o conjunto de dados em K grupos tal que o erro quadrado entre o
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centro de um grupo e os dados deste grupo ¢ minimizada (JAIN, 2010; LLOYD, 1982).
Este tipo de método trabalha bem com grupos compactos e isolados (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999). Erro quadrado para uma particdo P (contendo K grupos) de um conjunto
de dados X ¢

K
2(XP) =) Y - all?

k=1xeX

onde ¢, € o centroide do k-ésimo grupo.

O método transforma a tarefa de agrupamento em um problema de otimizagdo ao
minimizar uma fun¢do custo J (DUDA; HART; STORK, 2001; THEODORIDIS E
KOUTROUMBAS, 2008). O custo J ¢ uma fung¢a@o de vetores do conjunto de dados X e

¢ parametrizado em termos de um vetor de parametros desconhecidos, 8. O objetivo ¢

encontrar 8 = [m{,m};, ...,m{], onde m; ¢ um vetor de d-dimensdes que corresponde

ao grupo C;, o qual caracteriza melhor a parti¢do de X. No caso do K-means, o centro

de um grupo ¢ definido pela média u; dos elementos que o compde, e a fungdo custo

N K
J(e,u) = ZZ“U‘”XE K

i=1j=1

pode ser definida como

-
r

onde u;; EU, uma matriz N X K com elementos (i,j) que denotam o grau de

pertencimento do vetor x; ao j-ésimo grupo. O processo de minimizagdo esta sujeito a

K
Zui}- =1, i=1.,N

=1

restricao

onde
u; € {0,1}, i=1,.,N,j=1,..K,
N
0< Zui}- <N, j=1..,K
=1
Como o K-means atribui cada elemento a um Ginico grupo, u;; € {0, 1}, isto é, u;; =1
quando x; pertence ao grupo j € u;; = 0 caso contrario.

O algoritmo do método K-means pode ser dividido em trés principais operagdes,
conforme ilustrado na Figura 5. A primeira ¢ a inicializacdo dos centroides que
representam os grupos (linha 1). O conjunto de centroides pode ser estimado
aleatoriamente, a partir dos proprios dados ou através de alguma heuristica. E
importante notar que o resultado da particao ¢ sensivel a escolha dos centroides iniciais
(JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Uma vez definidos os centroides, ¢ necessario estimar a
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qual grupo cada x; pertence (linha 2), onde u;; = 1 se x; € mais proximo do centroide
do grupo j e zero para os casos contrarios (consequentemente, minimizando (&, U)). A
distancia euclidiana ¢ utilizada como medida de proximidade, minimizando a
variabilidade dentro do centroide e maximizando a variabilidade entre os centroides
(DUDA; HART; STORK, 2001). A ultima operacgdo realiza a atualiza¢do dos centroides
(linha 3). O algoritmo termina quando um critério de convergéncia ¢ encontrado, como
por exemplo, nenhuma (ou minima) relocacdo de vetores entre os grupos ou minima
redugdo no erro quadrado (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Figura 5 — Algoritmo de Agrupamento K-means

Algoritmo de Agrupamento K-means

Entrada: X ={x),x5.., 25} K
Saida: Particdo 7 com K grupos
Inicio

1) Selecione p ;(0) como estimativa inicial de yt;, j = 1,...,K

t=1

Repita

2) Determinar a qual grupo pertence cada elemento x;
Parai=1,... N

Paraj=1,.. K
1, sed (xz-,,u}-'[:r]) = ml;ljiﬂlll'ik (20 (1)

u;;(t) =
0, caso contrario
fim para
fim para
t=t+1

3) Atualizagdo dos centroides

Paraj=1,..,k
_ Yl gt — D,
Him 3 u,t—1)
fim para
até que algum critério ¢ satisfeito

fim

Fonte: Elaboracao do autor.
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A Figura 6 mostra um exemplo de agrupamento utilizando o algoritmo K-means.
A distribuicdo inicial dos dados ¢ apresentada na Figura 6.a, onde o “x” representa os
centroides e os pontos representam os dados. A Figura 6 (b) mostra o resultado da
operacdo de determinar a qual grupo cada elemento pertence (a linha representa a
divisdo dos dados de acordo com o seu centroide mais proximo). A Figura 6 (c)
apresenta o resultado da atualiza¢do dos centroides (linha 3 do algoritmo da Figura 5).
Os demais graficos da Figura 6 (d - 1) mostram as iteragdes sucessivas das linhas 2 e 3

do algoritmo, até convergir.

Figura 6 — Ilustragdo do processo de agrupamento de um conjunto de dados utilizando K-
means, onde K =2

Fonte: https://www.mghassany.com/MLcourse/clustering. html#k-means

A maior vantagem do algoritmo K-means ¢ a sua simplicidade computacional. A
complexidade computacional do algoritmo é O(WNKT), onde T é o niumero de iteragdes
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(geralmente muito menor do que o nimero de amostras) necessarios para a sua
convergéncia. (DUDA; HART; STORK, 2001). Como K << N e T «< N, K-means ¢
essencialmente linear no namero de elementos do conjunto de dados e, por isso, torna-o
um excelente candidato para o processamento de grandes bases de dados.

Um grande problema com este método ¢ que ¢ sensivel a selecao da particao
inicial. Se a selecdo inicial ndo ¢ realizada apropriadamente, o método pode convergir
para um minimo local da funcdo-critério. Uma maneira de superar este problema ¢
executar o algoritmo varias vezes com diferentes particdes iniciais e selecionar a
particdo com o menor erro quadrado. (JAIN, 2010; LIKAS; VLASSIS; J. VERBEEK,
2003). Webb e Copsey (2011) apresentam diversas técnicas de inicializagdo.

K-means ¢ sensivel a ruido e valores atipicos. Os valores atipicos influenciam na
estimacdo dos centroides e como consequéncia na particdo final. Grupos com poucos
elementos podem ser formados por valores atipicos. Uma maneira de lidar com este
problema ¢ eliminar grupos com poucos elementos (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008). Esta desvantagem motivou a criagdo dos algoritmos
chamados de K-medoides, onde cada grupo ¢ representado por um dos seus vetores
(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2005). Estes algoritmos também possuem a vantagem de
trabalhar com vetores bindrios, pois cada grupo € representado por um dos seus vetores.

K-means e suas variagdes possuem uma variedade de limitagdes para certos tipos
de grupos (DOUGHERTY, 2013b). O método enfrenta dificuldades em encontrar
parti¢cdes de conjunto de dados, quando os grupos possuem formas ndo esféricas ou
possuem grandes diferencas de tamanhos ou densidades. Estas dificuldades podem ser

superadas superestimando o nimero de grupos e posteriormente unir alguns dos grupos.

5.2.2 Fuzzy c-means

A suposicao de que cada elemento pertence a um Unico grupo, como K-means,
pode ser um tanto restritiva, especialmente para grupos que ndo sdo compactos. A
flexibilizagdo desta condi¢do ¢ definida no algoritmo Fuzzy c-means (FCM), em que um
elemento pode pertencer a mais de um grupo ao mesmo tempo, com diferentes graus de
pertinéncia (BEZDEK, 1981). Esta caracteristica ¢ util quando as fronteiras entre os
grupos sdo bem separadas ou ambiguas (RUI; WUNSCH, 2005). O algoritmo FCM

busca minimizar a seguinte fungdo custo;

N K
J6.0)=) > (u) =gl

i=1 =1
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onde m € [1,00] controla o nivel de fuzzificagio,” que indica quio nebuloso os
conjuntos serdo, € ¢; € o centro do grupo j. O algoritmo FCM € apresentado na Figura 7,

em que as principais mudancas em relacdo ao algoritmo K-means estdo na fungao
u;;(t) e atualizagdo do centro do grupo ¢;. Note-se que, quando m se aproxima a 1, o

algoritmo FCM produz valores de pertencimento menos fuzzy (i.e., tende ao K-means).

Figura 7 — Algoritmo de agrupamento Fuzzy c-means

Algoritmo de Agrupamento Fuzzy c-means

Entrada: X ={x),x5.., 25} LK m
Saida: Particdo 7 com K grupos
Inicio

1) Selecione ¢; (0) como estimativa inicial de ¢ »l=1.. K

t=1

Repita

2) Determinar a qual grupo pertence cada elemento x;
Parai=1,.. N
Paraj=1,..,K

: 1
uf}'{.t} = 1

gr (4(xe®) .
=1 dixi,c:{:t}i

fim para
fim para
t=t+1

3) Atualizagdo dos centroides

Paraj=1,..,k

Ly (uz}{t l})
S (g - 1})

fim para

até que algum critério ¢é satisfeito

c;(t) =

fim

Fonte: Autor.

? Tradugdo livre de fuzzyfication.
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Um critério de parada inclui terminar o algoritmo quando ocorrer uma mudanca
relativamente pequena, isto &, c}-(t} — c}-(t— 1) || < g, onde £ ¢ um limiar definido pelo

usuario (RUI; WUNSCH, 2005; WEBB; COPSEY, 2011). Outros critérios de parada
sdo baseados nos valores da fungdo de pertencimento u;; ou da fungdo-custo | (@, U).

O algoritmo minimiza a variancia intragrupo (grupos mais compactos) € ¢ menos
suscetivel a valores atipicos. Apesar disso, apresenta os mesmos problemas que o K-
means, ¢ o minimo da funcdo-custo ¢ mais provavel ser um minimo local do que um
minimo global, e os resultados dependem da escolha inicial dos valores da funcdo de
pertencimento u;; (DOUGHERTY, 2013).

A complexidade computacional do algoritmo Fuzzy c-means é O(NKT). Quando
o conjunto de dados ¢ grande, a atualizagdo dos valores da fungdo de pertencimento wu;;
e do centro de cada grupo impde um custo computacional muito alto. HAVENS;
BEZDEK; LECKIE; HALL et al. (2012) analisam a eficacia de trés implementagdes de
técnicas que visam a estender FCM para grandes bases de dados e produz um conjunto
de recomendagdes para a sua utilizagao neste tipo de aplicagao.

Outro algoritmo que também flexibiliza as condi¢des de particdo de um conjunto
de dados X em grupos é baseado em modelos de probabilidade. (FRALEY; RAFTERY,
1998). Modelos de misturas finitas t€ém sido propostos para o contexto de agrupamento.
(ANDREOPOULOS; AN; WANG; SCHROEDER, 2009). A ideia ¢ que cada
componente de distribuicdo de probabilidade corresponda a um grupo. A adi¢do de

componentes para lidar com valores atipicos pode ser utilizada em tais algoritmos.
6 Validacao do grupo

O procedimento de avaliar os resultados de um algoritmo de agrupamento ¢
chamado de validagdo de grupos. Esta etapa ¢ importante, pois um algoritmo de
agrupamento encontrard uma particdo, mesmo que ndo existam grupos ‘“naturais” no
conjunto de dados (WEBB; COPSEY, 2011). Assim, o procedimento de validagdo ¢
cheio de dificuldades e raramente simples.

A parti¢do obtida pode ser analisada visualmente ou de forma comparativa. No
caso de dados bidimensionais, pode-se visualizar o resultado. No caso de dados com
maiores dimensoes, pode-se visualizar a partigdo de uma representagdo dos dados em
uma dimensao menor, utilizando métodos de projecdo linear e ndo linear de dados. Uma
outra abordagem ¢ aplicar diferentes métodos de agrupamento e comparar os resultados,
para ver se a estrutura obtida ¢ o efeito de um método em particular.

O problema ¢ que uma estrutura de um conjunto de dados encontrada de forma

incorreta pode levar a incorretas conclusdes sobre os dados. Por isso, ¢ importante
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definir métodos adequados para realizar uma avaliagdo quantitativa do resultado do
particionamento dos dados. Note que tais métodos sdo apenas ferramentas nas maos do
pesquisador, para a avaliacdo dos resultados (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2008).

Existem trés tipos de abordagens ou dire¢des para a validagdo de grupos (HAN;
KAMBER; PEI, 2012; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008; WEBB; COPSEY,
2011):

e externos: empregam critérios que nao sao inerentes ao conjunto de dados.
Assumem que a verdade sobre o particionamento dos dados estd disponivel e
pode ser utilizado para comparar com o estimado. O problema ¢ que nem todo
o problema possui a verdade (por exemplo, area da biologia). No contexto da
Biologia, outros tipos de fonte de informagdes bioldgicas podem ser utilizados
(por exemplo, ontologias) (BRUNO; FIORI, 2014).

e internos: empregam distancias entre os elementos de um grupo, permitindo
avaliar os resultados em termos de coesdo intragrupo e separagdo intergrupos
(ou a combinagdo de ambos). Nao utiliza nenhuma informacao externa, além
dos proprios dados;

e Relativos: utilizam outros agrupamentos (normalmente obtidos por diferentes

algoritmos ou trabalhos anteriores) para validar os resultados.

6.1 Medidas internas

O coeficiente silhuete mede se o elemento pertence mais ao seu grupo (coesdo) do
que qualquer outro grupo (separacdo). Para um elemento x, pode-se medir o quao bem x
¢ atribuido a seu grupo (quanto menor o valor, melhor a atribuicdo), calculando a

distancia média entre x e qualquer outro elemento do grupo utilizando

1
alx) = Ci-1. Z Id(x,y}.

Similarmente, pode-se medir a separacdo entre o elemento x e os demais grupos
(quanto maior o valor, mais separado ¢ dos demais grupos), estimando a distdncia média
minima entre x e qualquer outro grupo ao qual ele ndo pertence, utilizando

1
b(x) = min —E d(x,¥).
6]
¥ECG;

Ciilsj=R, =i

O coeficiente silhuete de x pode ser entdo definido como

3 blx) —alx)
-~ max{b(x),a(x)}

s(x)
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O valor do coeficiente s(x) esta entre -1 e 1. Quando o valor se aproxima de 1, o
grupo de x é compacto e x estd longe dos demais grupos (o que ¢ desejavel). Caso
contrario, x ¢ mais proximo de elementos de outros grupos do que elementos do seu
grupo (o que deve ser evitado). No caso de avaliar o grupo ou a parti¢do inteira, pode-se
utilizar o valor médio dos coeficientes dos elementos em um grupo ou em todos os
grupos, respectivamente (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). O coeficiente
silhuete ¢ a medida interna mais frequentemente utilizada para avaliar resultados de
agrupamentos de expressoes génicas (BRUNO; FIORI, 2014).

Outra medida que avalia a coesdo e a separagdo ¢ o indice Dunn (BRUNO;
FIORI, 2014). O objetivo ¢ maximizar as distancias intergrupos, enquanto minimiza as
distancias intragrupos. O indice ¢ definido como a razdo entre a menor distancia entre

os elementos de diferentes grupos e a maior distancia intergrupo, conforme

. . d(CuC;)
Dunn = min min -
1zizK | 1zjzKj=i | max diam(C,,)
CmEF

1

onde diam(C, ) é a distincia maxima entre elementos no grupo C,, (distdncia
intragrupo). Esta medida pode assumir valores de 0 a o2, em que valores altos

correspondem a bons grupos. Diversas outras medidas podem ser consultadas em Bruno
e Fiori (2014) e Theodoridis e Koutroumbas (2008).

7 Consideracoes finais

Apesar de todos os algoritmos de agrupamento existentes, ndo existe um método
que ¢ universalmente aplicavel em descobrir estruturas em conjunto de dados
multidimensionais (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). As diferentes suposicdes sobre a
forma dos agrupamentos, a sua distribuicdo no espaco de caracteristicas e critérios de
agrupamento utilizados podem afetar na producdo de uma partigdo que permita a
extracdo de conhecimento. O profundo conhecimento das limitagdes e suposicdes de
cada método deve ser primordial no trabalho com tais ferramentas.

E importante que antes de selecionar o método de agrupamento, deva-se buscar a
melhor representacdo dos dados. Além de facilitar o descobrimento das estruturas que
definem o espaco de caracteristicas, e consequentemente dos dados, deve permitir a
aplicacdo do maior numero de algoritmos e técnicas disponiveis. Nem todos os
algoritmos trabalham com valores categoricos (por exemplo, K-means) ou trabalhar
com dados de tipos misturados (binomiais € numéricos). A alta dimensionalidade dos
vetores de caracteristicas ou a inexisténcia de valores em algumas dimensdes podem

produzir resultados que levardo a conclusdes erroneas sobre o problema em questdo.
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Além disso, a alta dimensionalidade aumenta a complexidade computacional e de
espaco dos algoritmos de agrupamento.

A crescente capacidade de processamento disponibilizada tem permitido o
processamento de problemas que nao era possivel em tempos passados. Em consonancia
com esta evolugdo, a quantidade de dados também tem crescido de forma exponencial.
Por exemplo, a extragdo de informagdes de imagens, de documentos e de genes
(BRUNO; FIORI, 2014; JAIN; MURTY; FLYNN, 1999) s3o alguns exemplos de
aplicacdes, em que uma das caracteristicas ¢ a imensa quantidade de dados. Neste caso,
o K-means parece ser um excelente candidato devido a sua baixa complexidade.
Entretanto, como a grande quantidade de elementos obriga o sistema a utilizar uma
memoria secunddria para armazenamento (e.g., disco rigido), o algoritmo deve realizar
diversos acessos aos elementos aumentando o tempo de processamento. Os
agrupamentos hierdrquicos precisam trabalhar com uma matriz de distancias de N x N,
proibitivo para representagdo em memoria. Novos algoritmos tém sido desenvolvidos
para lidar com grandes bases de dados (HAN; KAMBER; PEIL 2012; HAVENS; BEZDEK;
LECKIE; HALL et al., 2012; JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Enfim, existem diversos desafios a serem enfrentados no problema de
agrupamento de dados. Devido a sua complexidade desde a selecdo das caracteristicas,
passando pelo método de agrupamento até a validagdo dos resultados, muita atencao
tem sido dada a este problema pelos resultados que podem ser alcangados. Mas a
disponibilidade de bases de dados e de ferramentas, que permitem realizar os mais
diferentes experimentos e avaliar os resultados, garante que tais desafios sejam
sobrepujados. E por todas estas razdes que existe muito material produzido e em
producdo sobre este tema.
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6
INTRODUCAO AS MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Lucas Picinini Dutra,’ lago dos Passos,” André Luis Martinotto >

A técnica de aprendizado de Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do inglés
Support Vector Machines) tem recebido crescente atengdo da comunidade de
aprendizado de maquina devido, principalmente, aos resultados obtidos com o uso dessa
técnica em problemas de classificacdo. De fato, os resultados da aplicagdo desta técnica
sdo comparaveis aos resultados obtidos por outros algoritmos de aprendizado, como, por
exemplo, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) (LORENA; CARVALHO, 2007).

As SVMs baseiam-se na teoria de aprendizado estatistico desenvolvida por
Vladimir Vapnik, a partir de estudos iniciais realizados em conjunto com Alexey
Chervonenkis no ano de 1971 (FACELI et al., 2011). Essas foram desenvolvidas para
resolu¢do de problemas de classificagdo binaria (MEYER; WIEN, 2015), onde uma
amostra deve ser associada a uma de duas possiveis classes. Por exemplo, dado um
conjunto de pontos (x, y), sendo x um vetor de caracteristicas de uma amostra ¢ y a
classe a qual a amostra pertence (1 ou -1), uma regra ¢ definida para atribuir
corretamente a classe y a outras amostras, de classes desconhecidas (FRADKIN;
MUCHNIK, 2006).

A criacdo da regra ¢ realizada através da defini¢do de um hiperplano para a
separacao das classes. Este hiperplano ¢ definido com a finalidade de obter a maior
margem entre os pontos mais proximos das duas classes (LORENA; CARVALHO,
2007). Na Figura 1 tem-se 2 hiperplanos que dividem um conjunto de amostras. No
Cenario 1, o limite de decisao ndo ¢ o melhor possivel, visto que a margem obtida entre
as duas classes ndo ¢ a maior dentre as possibilidades existentes. J4 no Cenario 2, pode
se observar a defini¢do da maior margem viavel para separagdo das classes, sendo
assim, tem-se um hiperplano mais adequado para a classificacdo das amostras. A
defini¢do do hiperplano do segundo cendrio ¢ o objetivo que a técnica das SVMs

procura atingir.

" Universidade de Caxias do Sul. E-mail: lpdutra@ucs.br / 1d.lucasdutra@gmail.com
? Universidade de Caxias do Sul. E-mail: ipassos@ucs.br / iago.dpassos@gmail.com
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Figura 1 — Hiperplano de divisdo
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Fonte: Elaboracdo dos autores.

A técnica das SVMs ¢ util para a andlise e classificagdo de amostras,
principalmente, para casos onde ndo existe uma regularidade nos dados, ou seja, quando
os dados ndo sdo uniformemente distribuidos ou ainda quando nd3o se tem uma
distribuicdo conhecida. Apesar da so6lida fundamentagdo matematica, a sua aplicagdo
ndo requer alto conhecimento técnico, visto que esses conceitos encontram-se
implementados em diversas ferramentas.

Neste contexto, o presente capitulo descreve primeiramente a fundamentagdo
matematica das SVMs, partindo-se do conceito de como uma reta pode ser usada para a
divisdo de amostras em um espaco de duas dimensoes, assim como um hiperplano pode
ser utilizado para dividir as amostras em espacos multidimensionais. Desta maneira,
apresenta-se inicialmente a equivaléncia da equagdo de reta com a equacdo de
hiperplanos na qual as SVMs baseiamse para a constru¢do do modelo de separagdo de
classes. Em seguida, sdo apresentadas as restricdes que devem ser respeitadas a fim de
definir um modelo adequado para a separagdo das classes. Além disso, apresenta-se o
calculo da margem de separacdo das classes, para, em seguida, descrever como esta
margem pode ser maximizada. Por fim, sdo apresentados os principais kernels
disponiveis na literatura, além de ferramentas computacionais que implementam as
SVMs.

1 Equivaléncia de uma reta e um hiperplano

Tendo como base um espago de duas dimensdes, pode-se visualizar na Figura 2,

que a superficie de decisdo entre um conjunto de amostras serd uma reta. A equacao da
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reta ¢ apresentada na Equacdo 1, onde a é o coeficiente angular® ¢ b é o coeficiente

linear.’

Figura 2 — Superficie de decisao em espaco de 2 dimensdes

y=a-x+b (2)
7 T -. i
. y m
. \\ E m B o

Fonte: Elaboragdo dos autores.

Porém, tendo em vista que as SVMs possuem como objetivo separar amostras em
espacos multidimensionais, torna-se matematicamente conveniente utilizar a Equagao 2
para representacdo de um hiperplano para a separacao das classes. Nesta equacao, o¢
um vetor perpendicular a esse hiperplano e » um valor escalar que representa a distancia
entre o hiperplano e a origem (Figura 3).

Ze2+b =0 (2)

W &£

Figura 3 — Representacdo de ~e b

(5] Hiperplano

Fonte: Elabora¢ao dos autores.

* O coeficiente angular denota a inclinagfio da reta em relagdo ao eixo das abscissas.
> O coeficiente linear denota o valor numérico em que a reta cruza o eixo das ordenadas.
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A distancia b ¢ determinada através da Equacio 3, onde ||w]|l é a norma® do vetor

gl

|bl

Iwll 3)

Para demonstrar a relacdo entre a equacdo do hiperplano (Equacdo 2) e a equacao
da reta (Equacdo 1), podemos considerar uma reta que passa pela origem, ou seja, que
possui um coeficiente linear b igual a zero (Equagao 4).

y=a-x+0 (4)

Subtraindo-se @ - x de ambos os lados da Equag¢ao 4, obtemos a Equacao 5.

y-a-x=a-x+0-a-x=
(5)
y-a-x=0
A Equagao 5 pode ser representada em um hiperplano através do produto escalar
entre os vetores — e 2, conforme pode ser observado na Equagao 6.

Lo I ]
w-r = - =
—il I

=)
[l

l-y+(—a)-r=

Ww-r=y—a-x

(6)

Adicionando a constante b nos dois lados da Equagdo 6 obtém-se a Equagdo 7.
Uma vez que no lado direito da igualdade temos a equacao da reta, podemos concluir
que a equagdo da reta e a equagao do hiperplano sdo equivalentes.

o Jtb=y-a-x+b (7)
Dado que a equagdo da reta e dos hiperplanos sdo equivalentes, torna-se mais
conveniente a utilizagdo de vetores e hiperplanos para a representacao e a resolucao de

problemas de classificacdo em espagos multidimensionais (KOWALCZYK, 2017).
2 Restri¢oes para definiciao do hiperplano

Partindo de um hiperplano Hy, definido pela Equacao 2, e que divide o conjunto

de classes no espaco, podemos selecionar outros 2 hiperplanos H; e H, que também

% A norma de um vetor é definida pela raiz quadrada do produto escalar do vetor em relagdo a ele mesmo.
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separam as classes ¢ que sdo descritos pelas Equagdes 8 ¢ 9. O hiperplano H ¢

equidistante de H; e H, e, portanto, estd localizado entre eles (Figura 4).

2 +b=1 (8)
22 +b=-1 (9)

Figura 4 — Hiperplanos de divisdao

Fonte: Elaboragao dos autores.

A selegdo dos hiperplanos H; e H, deve assegurar que nao exista nenhum ponto
entre eles. Para isto, algumas restrigdes devem ser respeitadas. Utilizando a Figura 4
como exemplo, sabemos que os pontos vermelhos pertencem a Classe 1 e os pontos
azuis pertencem a Classe -1. Para garantir que nenhum ponto vermelho encontre-se
entre os hiperplanos, a Equagdo 10 deve ser respeitada para todos os pontos — da cor

vermelha.
e b>1 (10)

Da mesma forma, a Equacdo 11 deve ser respeitada para todos os pontos —+ da cor
X

azul.

= 2+bs-1 (11)

-
Tendo as duas equacdes como base, pode-se definir uma terceira equagdo que ¢é
matematicamente equivalente as Equagdes 10 e 11 e que transforme elas em uma unica
equacdo com ambas as restricdes. Para isto, multiplica-se ambos os lados destas
equacdes por y, obtendo-se assim as Equacdes 12 e 13.
y(7-2+b)2y(1) (12)
y(7-7+b)sy(-1) (13)
A Equacao 12 representa as restri¢gdes que devem ser respeitadas para as amostras

da Classe 1 (pontos vermelhos) e a Equacao 13 representa as restrigdes que devem ser

respeitadas para as amostras da Classe -1 (pontos azuis). Sabe-se que no conjunto de
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treinamento, as classes de cada amostra sdo representadas pela variavel y, isto €, para
todas as amostras de Classe 1, y € igual a 1 e para todas as amostras de Classe -1, y ¢
igual a -1. Dessa forma, substituindo y por 1 e -1 no lado direito das Equagdes 12 e 13,

respectivamente, tem-se as Equacdes 14 ¢ 15.

y(= 2 +b)21(1) (14)

y (- 2+b)2-1(-1) (15)

Pode-se observar que multiplicando-se o lado direito das Equagdes 14 e 15 tem-
se, em ambos os casos, o valor 1. Desta forma, as restri¢des para as duas classes podem

ser representadas através da Equacao 16.
y(:-;ub)zl (16)
Esta restricdo sera abordada novamente na Se¢do 4 para a defini¢do do hiperplano

mais adequado para a classificacdo das amostras.

3 Calculo da margem

O objetivo do método SVM ¢ definir um hiperplano em que seja obtida a maior
margem de separagdo entre as classes. Como exemplo, temos dois planos Hy e H; em
que necessita-se definir a margem m entre eles, sendo que, sobre o plano Hj existe um

ponto xp que pertencente a Classe -1 (Figura 5).

Figura 5 — Exemplo de hiperplanos para calculo da margem

Fonte: Elabora¢ao dos autores.

Tendo em vista que a margem m € um valor escalar, ndo ¢ possivel somalo ao

ponto xp de forma a obter um ponto localizado sobre o hiperplano H;. Para isto, faz-se
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necessario calcular um vetor = de magnitude igual ao valor da margem m e de direcao
perpendicular aos hiperplanos. O vetor = pode ser calculado a partir da Equacao 17,

onde o vetor unitario de —¢ multiplicado pelo valor escalar m. Em outras palavras,

transforma-se o vetor w~ em outro vetor de mesma direcdo, porém com uma magnitude
—

igual a 1 (ﬁ) e, em seguida, este novo vetor deve ser multiplicado pelo valor de m,

resultando no vetor = (Figura 6).
—

S (17)

w (lwll

Figura 6 — Vetor ~ para calculo da margem

Fonte: Elaboragdo dos autores.

Obtido um vetor -* de tamanho igual a margem m, podemos soma-lo ao ponto xo e
obter um novo ponto zy que encontra-se sobre o hiperplano H; e pertencente a Classe 1

(Figura 7).

Figura 7 — Ponto z,para calculo da margem
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Fonte: Elaboragao dos autores.
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Sabendo que z pertence a Classe 1 e esta localizado exatamente sobre o plano de
divisdo H,, pode-se definir a Equagao 18.

:-zo+b=1 (18)

A partir da substitui¢do de zy por xo + & na Equagdo 18 (Figura 7), obtém-se a
Equacao 19.
:-(x0+?)+b=1 (19)

A Equagdo 19 pode ser reescrita substituindo-se o vetor 2 pela sua defini¢éo

(Equacao 17), obtendo-se a Equagao 20.

-
:-(x0+m-ﬁ)+b=1 (20)
A Equagao 20 pode ser reescrita aplicando-se a operagdo distributiva, obtendo-se
a Equacao 21.

. =
wow

[l

o Xotm: +b=1 (21)

Uma vez que o produto escalar de um vetor com ele mesmo ¢ igual ao quadrado

de sua magnitude (2 = llwll*) pode-se reescrever a Equacio 21, obtendo-se a Equacéo

22.

]

Jwl?
||

w-zp+m- |w|+b=1=

b=1=

w - g+ m -

wWezg+b=1—m-||wl| )
22

Dado que o ponto x( pertence a Classe -1 e estd localizado exatamente sobre o
plano H), a restricdo definida pela Equagdo 9 deve ser respeitada. Desse modo, o lado

esquerdo da Equacdo 22 pode ser substituido pela constante -1, definindo-se a Equagao 23.

—1=1-m-||w| =

—1-1=-m-||w|=
—2=—-m-||w| =
2=m- |w| =

2
I — m

(23)
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Sendo assim, conclui-se a partir da Equacdo 23 que a maximizagdo da margem m

pode ser obtida através da minimizagdo da norma de =, ou seja, a minimizagao de [[wll.

4 Maximizacio da margem

Sabe-se que o hiperplano ¢ definido pela Equacdo 2 e que a margem maxima ¢

obtida minimizando a norma do vetor 2 (Equagao 23). Além disso, as restrigdes

definidas pela Equagdo 16 devem ser respeitadas a fim de assegurar que ndo haja dados
de treinamento entre as margens de separagao das classes. Esta questdo recorre a um
problema de otimizagdo, onde deve-se minimizar kwk aplicando as restri¢des a todas as

amostras de treinamento (Equacao 24).

Minimizar |[jw
i

Com as restricoes: { y;(w - 7; +b) > 1
(24)
Visto que a resolugdo deste problema ¢ baseada na derivagao de fungdes, ¢é
interessante representar a Equacdo 24 na forma integral, como apresentado na Equacao
25. Observa-se que quando aplicada a derivacdo sobre a Equacdo 25, ¢ obtida

novamente a fungdo original do problema ( [lw]| ).

| e
/ |w| dw = 3 |w]|” (25)

Assim, o problema de otimizacdo representado pela Equacdo 24 pode ser

representado através da Equacao 26.
. w . ]- a
Minimizar —|wl|~ o
‘ 2 (26)
Com as restrigoes: { y;(w - ; +b) > 1 ‘

Este problema de otimizagdo pode ser resolvido através do método de
Multiplicadores de Lagrange, que foi criado pelo matematico italiano JosephLouis
Lagrange no ano de 1806 (KOWALCZYK, 2017). Este método baseiase na defini¢ao de
uma fun¢do Lagrangiana, a qual, tendo uma funcao objetivo, engloba-se as restrigdes a
essa de forma a atingir o objetivo desejado (FACELI et al., 2011).

Para a incorporacao das restricdes a fungdo objetivo, associa-se a cada restri¢ao

um conjunto de parametros @;, denominados multiplicadores de Lagrange (Equagao 27).
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No contexto das SVM, estes multiplicadores podem ser vistos como a influéncia de
cada restri¢ao na defini¢dao do hiperplano (FACELI et al., 2011).

ai(y; (W - T; + b)) = a4(1) (27)

g

Isolando-se os termos da Equacdo 27, obtém-se a Equacao 28.
ai(y;(w-T; + b)) = a(l) =
ai(y(w-7; + b)) —a; = 0= (28)

o(y(w-x; +b)—1) =0

Tendo em vista que a restrigdo definida na Equagdo 28 deve ser repetida para
todas amostras de treinamento, a fungdo Lagrangiana das SVMs ¢ definida conforme a
Equagao 29, onde i representa o indice de cada uma das amostras da fase de
treinamento. Nesta funcdo, a soma das restricdes de todas amostras de treinamento ¢é
subtraida do valor ao qual deseja-se minimizar (% lwll?).

1 a0 & o .
L(w, b, a) = 3 lw||® =3 ai(yi(w- T +b) — 1) (29)

i=1

Na Equagdo 29, as variaveis do problema (w e b) devem ser minimizadas
enquanto os multiplicadores de Lagrange (variaveis o;) precisam ser maximizados. Essa
questdo implica na utilizagdo de uma formulagdo denominada de forma dual. Sendo
assim, o problema original (Equagdo 29), também denominado de forma primal, ¢é
transformado em um segundo caso, referenciado como forma dual. A forma dual tende
a apresentar as restricoes de maneira mais simples a fim de facilitar a resolu¢do do
problema (FACELI et al., 2011).

A forma dual ¢ construida considerando-se que a maximiza¢do das variaveis da
funcdo Lagrangiana ¢ obtida nos pontos em que a derivada parcial desta fungdo em
relacdo as demais varidveis sao nulas. Isto ¢, tendo em vista que procura-se minimizar
os valores w e b na forma primal (Equagdo 29), a forma dual considerard apenas os
locais onde OL/w (derivada parcial de L com relacdo a ;}) e OL /0b (derivada parcial de
L com relagdo a b) sdo iguais a zero.

Neste contexto, define-se inicialmente a derivada parcial de L em relagdo a b
(Equacao 30) e, em seguida, a derivada parcial de L em relagdo a =2 (Equacao 31).
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i=1

dL " s
— = — o1 T (31)
ﬁ)”‘ ; FJE [} | s
Posteriormente, ambas as derivadas parciais (Equagdes 30 e 31) sdao igualadas a

zero, obtendo-se as Equagdes 32 e 33.

Tl
Y oy =0 (32)

i=1

T
w — Z oy = 0 (33)

i=1
A partir da reestruturacdo da Equagdo 33, obtém-se a definicdo de — para o

problema dual (Equacao 34).

I
w = Z YT (34)
i=1

A forma dual ¢ obtida substituindo - na equagao primal e inserindo a restrigao

imposta pela Equagdo 32 como uma restri¢do do problema dual. Deste modo, obtém-se

o problema de otimizagdo representado pelas Equagoes 35 e 36.

n l T
Amizs . -2 ‘e
Mzmlflmmr Z a; — = Z o0 1Y (T - ) (35)

i=1 “4.9=1

a; > 0Vi=1....n
Com as restrigoes: ! (36)
Z o = 0 '

i=1

Atualmente, o algoritmo de minimizagdo sequencial SMO (do inglés, Sequential
Minimal Optimization) ¢ o método mais empregado para resolver o problema de
otimizacdo apresentado nas Equacdes 35 e 36 (ZENG et al., 2008). Este método foi
criado pelo cientista da computagdo John Carlton Platt em 1998 (PLATT, 1998).

No trabalho intitulado como “Sequential minimal optimization: A fast algorithm
for training support vector machines”, Platt detalha o funcionamento deste algoritmo,
destacando o principal diferencial do método, que consiste em separar o problema
inicial em problemas menores, resultando em uma diminui¢do na quantidade de
memoria computacional necessaria € uma reducdo no tempo de execucdo, quando

comparado a outros métodos.
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Os valores de a sdo determinados pelo algoritmo SMO e, a partir destes valores,
vecw pode ser obtido através da Equacgdo 34. A definicdo do valor de 4 ¢ baseada nas
condigoes KKT (Karush-Kuhn-Tucker), que foram inicialmente definidas pelo
matematico William Karush em 1939 (KARUSH, 1939) e complementadas pelos
matematicos Harold William Kuhn e Albert William Tucker em 1951 (KUHN;
TUCKER, 1951). Estes definiram que para a obtencdo da solugdo 6tima em problemas
de otimizagdo, caso do problema tratado as SVMs, as condigoes KKT devem ser
respeitadas.

Diversas condi¢des KKT sdao descritas, porém a condigdao utilizada como base
para o calculo de valor de b define que, no ponto 6timo, o produto entre as variaveis

duais (de Lagrange) e as restricdes do problema primal deve ser nulo (Equagao 37).

ai(ys(w-a; +b)— 1) =10 (37)

g

Através da Equagdo 37 pode-se observar que «; pode ser diferente de 0 somente
para as amostras que se encontram sobre os hiperplanos H; e H,, isto €, para os pontos
em que a Equagao 38 ¢ verdadeira. Nos demais casos a Equagdo 37 so ¢ valida quando
o; = 0. As amostras associadas a a com valores maiores de 0, sdo chamadas de vetores
de suporte e sdo os objetos mais informativos do conjunto de treinamento, uma vez que
esses sdo os dados localizados mais proximos do limite de separagdo entre as classes e,
portanto, o hiperplano de decisdo serd construindo utilizando apenas estes vetores
(FACELI et al., 2011).

yi(w-z; +b) =1 (3%)
O valor do escalar b ¢ calculado a partir da Equacao37, conforme demonstrado na

Equagdo 39.
ai(y(w-z; +b)—1)=0
a(yw - +y;b—1) =0

el - T; + oyyb— o =0

ailyib = oy — oyl - T (39)
; i Q1 - T
h = —
Y il
1 — —
b= ——w-1;
Hi

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 124



A Equagdo 39 deve ser aplicada para todos os vetores de suporte. Assim, esse
procedimento pode ser representado através da Equacao 40, ou seja, através da média

entre os valores de b para cada vetor de suporte.
|| . .
h= — Z — —w - T (40)
Nvs ;1 Yi

Uma vez que o valor de 2e b sdo calculados, tem-se definido o hiperplano 6timo

para a separacao das amostras entre as duas possiveis classes. Dessa forma, a classe de
novas amostras pode ser determinada baseando-se na localizagdo do vetor de

caracteristicas recebido (vetor =) com relagdo ao hiperplano, isto ¢, verificando o sinal
X

retornado pela Equagao 41.
w-T+h (41)

Neste contexto, o classificador das SVMs ¢ definido pela Equacdo 42, onde a
funcdo sgn retorna 1 para valores positivos (Classe 1) e -1 para valores negativos
(Classe -1).

y = sgn(w - £+ b) (42)
A Equagdo 42 pode ser reescrita substituindo-se o vetor 2 pela sua definicao

(Equacao 34), obtendo-se a definicao final do classificador (Equagao 43).

nav

y = sgn{_z c;ilYiTi - T + b) (43)

i=1

5 Funcoées de Kernel

O classificador da Equacdo 43 aplica-se as SVMs lineares, os quais sdo eficazes
na classificagdo de conjuntos de dados linearmente separaveis (Figura 8a). No entanto,
em grande parte das ocasides, ndo ¢ possivel dividir satisfatoriamente os dados de
treinamento através de um hiperplano (Figura 8b). Sendo assim, para a abordagem de
problemas ndo lineares, sdo utilizadas fun¢des denominadas kernels. Estas funcdes
mapeiam o conjunto de dados de seu espaco original para um espaco com um niimero
maior de dimensdes.

Este mapeamento tem como objetivo facilitar a separagdo das amostras.
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Figura 8 — Exemplo de dados linearmente separaveis e ndo-separaveis
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Fonte: Elaboragdo dos autores.

Os kernels sao incorporados ao classificador das SVMs conforme a Equacao 44,
onde K denota a fungdo kernel, a qual recebe como entrada x~; o vetor de suporte i € o
vetor ~x denotando a amostra a ser classificada.
ngyv
y = sgn( ¥ cwyi K (5, T) + b) (44)
i=1
A escolha do kernel mais apropriado depende fundamentalmente do problema a
ser abordado. Inicialmente, a propria disposi¢do dos dados pode sugerir a escolha de um
kernel. Entretanto, em situacdes onde a complexidade dos dados ndo permite a
visualizacdo explicita desta disposicao, a literatura sugere a defini¢do do kernel através
de testes. Os kernels mais utilizados na pratica sdo o Polinomial (BOSER; GUYON;
VAPNIK, 1992) e o Gaussiano ou RBF (do inglés, Radial-Basis Function) (KEERTHI;
LIN, 2003).

5.1 Kernel Polinomial

O kernel Polinomial permite modelar hiperplanos para separacdo dos dados a
partir de fungdes de ordem polinomial. A funcao da Equacdo 45 representa esse tipo de
kernel, sendo que essa fungdo possui 2 valores a serem definidos, onde o valor ¢

corresponde a uma constante e o valor d representa o grau do polindmio.
K(z,2') = (z-2/ +¢)" (45)

Na Figura 9a tem-se um exemplo de um conjunto de dados que ndo ¢ linearmente

separavel em um espago de duas dimensdes, isto €, em que ndo € possivel separd-los
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através de uma reta. Neste contexto, o emprego do kernel Polinomial de grau 2 mostra-

se mais adequado (Figura 9b).

Figura 9 — Separacdo de dados através do kernel Polinomial de grau 2
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Fonte: Elaboragdo dos autores.

5.2 Kernel Gaussiano ou RBF

O kernel Gaussiano, também conhecido como RBF, permite a separacdo dos
dados a partir de circulos ou hiperesferas. Este kernel/ mapeia o espago de entradas para
um novo espago com um numero maior de dimensdes (Equacdo 46), buscando

possibilitar a separacdo dos dados através de um hiperplano.
K(z, /) = eap (7 llz— 2| (40

Na Figura 10a tem-se um conjunto de dados em um espago de duas dimensdes,
em que ndao ¢ possivel separar os dados por um hiperplano ou por uma fun¢do
polinomial. Aplicando o kernel RBF, estes dados podem ser mapeados em um espago de
3 dimensoes, por exemplo, e, desta forma, torna-se possivel definir um hiperplano para
a divisdo das classes (Figura 10b). A Figura 10c apresenta o limite de decis@o no espago

de entradas, isto ¢, no espago original.
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Figura 10 — Separacdo de dados através do kernel RBF
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6 Ferramentas que implementam SVMS

Apesar da rigorosa fundamentagdo matematica, as SVMs podem ser facilmente
utilizadas através do uso de bibliotecas ou ferramentas que as implementam. Dentre
estas, destacam-se as bibliotecas mySVM (RUPING, 2000), SVM Light (JOACHIMS,
1999) e LibSVM (CHANG; LIN, 2011).

A bilioteca mySVM ¢ um pacote de codigo aberto desenvolvido na linguagem de
programacao C++. Além disso, ela apresenta ainda uma implementa¢do na linguagem
de programacado Java com o nome de JmySVM (HOFMANN; KLINKENBERG, 2013).
Essa biblioteca destaca-se pelo suporte a diversos formatos de arquivos de entrada, bem
como a disposi¢do de diversos tipos de kernels para utilizagdo (SIANG et al., 2015).
Como um exemplo de sua aplicagdo, pode-se citar o trabalho de (WEATHERS et al.,

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 128



2004), onde a biblioteca mySVM ¢ utilizada para reconhecimento de regides de
desordem em proteinas intrinsecamente desordenadas.

A biblioteca SVM-Light ¢ uma implementacao de codigo aberto desenvolvida na
linguagem de programagdo C por pesquisadores da Universidade Cornell (Nova lorque,
EUA). Ela possui suporte a classificagdo multi-classes, tratamento de dados nao-
linearmente separaveis, bem como ferramentas de validagdo e estimativa de erro
(SIANG et al, 2015). Como exemplo de sua aplicacao, pode-se destacar o trabalho de
(BOCK; GOUGH, 2001) o qual apresenta uma solu¢do para o reconhecimento da
interacdo proteina-proteina (JOACHIMS, 1999).

A biblioteca LibSVM (CHANG; LIN, 2011) ¢, atualmente, a ferramenta mais
utilizada na comunidade cientifica, sendo citada em inumeros trabalhos relacionados a
classificacdo de dados (BEN-HUR; WESTON, 2010). A LibSVM ¢ uma biblioteca de
codigo aberto desenvolvida nas linguagens de programacdo Java e C++, possuindo
suporte a classificagdo de multi-classes, tratamento de dados nao-linearmente
separaveis, ferramenta de validagdo cruzada, entre outros (SIANG et al., 2015). Além
de permitir a integragdo com linguagens de programag¢do, como Python, R e MATLAB,
muitas outras ferramentas incorporam esta biblioteca a fim de prover interfaces
simplificadas para aplicagdo das SVMs. Dentre essas ferramentas, pode-se destacar o
WEKA (FRANK et al., 2004), RapidMiner (KOTU; DESHPANDE, 2014) e Orange
(DEMSAR et al., 2013).

O principal objetivo destas interfaces € possibilitar o uso das SVMs de forma
simples, permitindo ao utilizador da ferramenta focar exclusivamente na andlise
exploratoria das informagdes, ndo sendo necessario nenhum conhecimento técnico no
que diz respeito a0 embasamento matematico em que a técnicas das SVMs se apoia.
Além disso, sdo disponibilizadas técnicas que podem ser utilizadas em conjunto, em
etapas anteriores e posteriores ao processo de classificagdo. Por exemplo, em etapas
anteriores pode-se aplicar filtro com o intuito de melhor a qualidade das amostras. Ja
apos a classifica¢do pode-se utilizar técnicas de validagdo dos modelos, bem como uma

visualizacdo dos resultados através de interfaces graficas.
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7

COMPUTACAO PARALELA E DISTRIBUIDA
Alex A. L. dos Samtos,1 Felipe S. Raota,2 Guilherme T. Paz,3 Marcelo Brazil,4
André L. Martinotto’

Nos ultimos anos, a bioinformatica tem observado um crescimento acentuado e
continuo no tamanho das bases de dados, bem como o desenvolvimento de aplicagdes
cada vez mais complexas e que possuem alta demanda computacional.

Apesar da velocidade de processamento dos computadores atuais, o crescimento
das bases de dados e o aumento na complexidade das aplicagdes tornou-se inviavel a
solucdo desse tipo de problema, em um tempo razoavel. Uma alternativa para contornar
esse problema ¢ o uso da computagdo paralela, que consiste em dividir o problema em
partes menores, que podem ser executadas em processadores diferentes (ALMASI;
GOTTLIEB, 1989).

Um sistema paralelo pode ser definido como uma colecio de unidades de
processamento, que trabalham em conjunto para a solu¢do de um determinado problema
(FOSTER, 1995). Essa definicdo ¢ abrangente incluindo, entre outros,
supercomputadores, computadores multiprocessados, clusters de computadores,
unidades de processamento grafico (Graphics Processing Unit), etc.

Neste capitulo ¢ feita uma breve descrigao das arquiteturas paralelas mais comuns
e acessiveis para a maioria dos pesquisadores. Essa descri¢do € introdutoria e tem como
objetivo situar o leitor sobre o tema. Para uma descri¢do mais completa sugere-se a
leitura de Stallings (2018) e Tanenbaum (2013). Mais especificamente neste capitulo
sdo abordados conceitos introdutérios sobre computadores multiprocessados,
multicomputadores, grids computacionais ¢ GPUs. Além disso, abordados conceitos
relacionados a computagdo em nuvem, que passou a ser uma alternativa para grupos que
ndo possuem condi¢des para investir em uma infraestrutura de alto desempenho e/ou

ndo possuem profissionais para gerenciar essa infraestrutura.

1 Multiprocessadores

Em computadores com memoria compartilhada, também chamados de
multiprocessadores, todas as unidades de processamento trabalham sobre uma memoria

comum. Desta forma, a comunicacdo entre os processadores pode ser feita através de
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operacdes de escrita e leitura, nesta area de memoria compartilhada (TANENBAUM,
2013). O exemplo mais comum de multiprocessadores sdo as arquiteturas multicore, nas
quais multiplos processadores, em um unico chip, compartilham um espago de memoria
comum (HENNESSY; PATTERSON, 2014). Os processadores multicores sao
encontrados atualmente em desktops, laptops e até mesmo em telefones celulares.

A Figura 1 ilustra o modo de funcionamento de um multiprocessador. Por
exemplo, considere um programa que efetue algum tipo de processamento sobre uma
sequéncia de DNA. Em um sistema de memoria compartilhada, uma unica cépia da
sequéncia ¢ mantida em memoria, sendo que todos os processadores possuem acesso a
essa sequéncia por completo. Assim, se algum processador efetuar uma alteragdo na

sequéncia, essa modificacao sera visivel a todos os demais processadores.

Figura 1 — Arquitetura de um Multiprocessador
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Fonte: Elaborada pelos autores (2020).

O uso de mémoria compartilhada prové algumas vantagens em relagdo a outras
arquiteturas, entre as quais uma transi¢ao mais natural de ambientes monoprocessados,
menor custo de comunicagdo entre os processadores e a eliminacdo da necessidade de
distribuicdo dos dados entre os processadores (TANENBAUM, 2013).

A principal desvantagem desse tipo de arquitetura ¢ que, nos multiprocessadores
mais comuns, todos os processadores utilizam um mesmo barramento (Figura 1) para
acessar a memoria. Essa caracteristica provoca uma disputa pelo barramento, podendo
fazer com que os processadores fiquem ociosos enquanto esperam para acessar a
memoria. Essa disputa pelo barramento aumenta com o aumento do nimero de
processadores, limitando esse tipo de arquitetura a algumas dezenas de processadores
(TANENBAUM, 2013).

A forma mais comum de exploragdo de paralelismo em computadores
multiprocessados ¢ o uso de multiplas threads (SILBERSCHATZ, 2008). O uso de
multithreading ¢ uma maneira eficiente de explorar o paralelismo nesse tipo de
arquitetura, uma vez que as diferentes threads podem ser executadas nos diferentes
processadores simultaneamente (LEWIS; BERG, 1998).
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Entre as ferramentas de programagdo multithreading destaca-se a biblioteca
OpenMP (CHAPMAN; JOST; PAS, 2007), sendo que essa ¢ amplamente utilizada,
inclusive, na paralelizagdo de aplicacdes da area de bioinformatica. Como exemplo cita-
se o uso de OpenMP no alinhamento de sequéncias de DNA (FLOURI et al., 2012;
SATHE; SHRIMANKAR, 2011) e na inferéncia de haplétipos, usando o algoritmo
adaptativo  EM  (Expectation-Maximization) = (RANOK;  KITTITORNKUN;
TONGSIMA, 2011).

2 Multicomputadores

Em arquiteturas com memoria distribuida, também chamadas de
multicomputadores, cada processador possui uma memoria propria, que nao pode ser
acessada de forma direta por outro processador. A forma mais comum para a
comunica¢do em arquiteturas com memoria distribuida € a troca de mensagens, ou seja,
a comunicacdo ¢ feita através do envio e recebimento de mensagens (TANENBAUM,
2013).

A Figura 2 ilustra o modo de funcionamento de um multicomputador. Considere o
mesmo programa que foi apresentado na Se¢do 1, que efetua algum tipo de
processamento sobre uma sequéncia de DNA. Em um sistema de memoria distribuida, o
programa dividiria os elementos da sequéncia entre as memorias de todos os
processadores. No caso de um processador necessitar dos dados que estdo na memoria
de um outro processador, ele ndo poderd acessar esses dados de forma direta. Neste
caso, ¢ necessario efetuar a troca de mensagens, por uma rede de interconexao,
transferindo os dados de uma memoria para outra (TANENBAUM, 2013).

Figura 2 — Arquitetura de um Multicomputador
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).
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A principal limitagdo no uso do paradigma de troca de mensagens ¢ o tempo
consumido (overhead de rede) para a comunicagdo. O alto overhead dificulta o
desenvolvimento de aplicagdes de alto desempenho, podendo, até mesmo, tornar
inviavel o uso da troca de mensagens em aplicagdes com grande dependéncia entre as
operacgoes.

Apesar do alto custo de comunicacao, o uso de multicomputadores tem crescido
muito nos ultimos anos. Um dos principais motivos para o crescimento desse tipo de
arquitetura foi o surgimento dos clusters de computadores. Esses sao montados a partir
da unido de computadores independentes, interconectados por uma rede de interconexao
dedicada e rapida, formando uma plataforma de alto desempenho para a execucao de
aplicagdes paralelas (BUYYA, 1999; HENNESSY; PATTERSON, 2014). A utiliza¢ao
de clusters s6 ¢ uma realidade devido ao desenvolvimento e barateamento das
tecnologias de redes locais e a evolucdo na capacidade de processamento dos
computadores pessoais.

O uso de clusters de computadores teve um aumento significativo nos ultimos
anos, devido, principalmente, ao baixo custo e a escalabilidade da arquitetura. De fato, a
escalabilidade de um cluster de computadores ¢, em principio, ilimitada, pois basta
acrescentar novos computadores a rede. Na Figura 3, tem-se uma imagem do cluster de
computadores que foi montado em 2005, pelo Departamento de Informatica da

Universidade de Caxias do Sul.

Figura 3 — Cluster de computadores

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Para a utilizacdo de um cluster, além de uma rede de comunicacao, ¢ necessaria
uma camada de software para a troca de mensagens entre os processos. Para tanto,
existem bibliotecas especializadas para a comunicacdo e a sincronizagao de processos,
sendo que entre essas a mais utilizada ¢ o MPI (Message-Passing Interface) (GROPP;
HUSS-LEDERMAN; SNIR, 1998; GROPP et al., 1999). Os clusters de computadores e
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a biblioteca MPI sao amplamente utilizados em diversas areas de conhecimento. Na area
de bioinformatica, pode-se citar trabalhos que utilizam essas tecnologias para o
alinhamento de sequéncias de DNA (LI, 2003) e na predi¢cdo de estruturas de proteinas
(KALEGARI; LOPES, 2013).

Embora as aplicagdes que utilizam troca de mensagens sejam proprias para
ambientes de memoria distribuida, isso ndao impede que sejam executadas em
computadores paralelos com memoria compartilhada. Porém, quando sdo usadas em
ambientes de memoria compartilhada, as aplicagdes que utilizam troca de mensagens
ndo aproveitam a principal vantagem desse tipo de arquitetura, que € o uso de uma
memoria comum para a comunicagdo entre os processadores (BUYYA, 1999).

Para alguns autores, um dos maiores problemas do paradigma de troca de
mensagens ¢ que esse ¢ mais complexo e dificil de programar, se comparado ao uso de
memoria compartilhada. Uma alternativa para contornar esse problema ¢ o uso de
ferramentas que permitam simular um ambiente de memoria compartilhada em
ambientes com memoria distribuida. Essas ferramentas sdo chamadas de DSM
(Distributed Shared Memory) e adicionam custos que podem diminuir o desempenho da
aplicagdo (PROTIC et al., 1998). Apesar dessa desvantagem, a arquitetura DSM ja foi
utilizada com sucesso no alinhamento de sequéncias de DNA (MELO et al., 2004).

3 GRIDS Computacionais

Um grid computacional ¢ um sistema formado por um conjunto de computadores
que compartilham seus recursos ociosos através de uma rede, podendo essa ser uma
rede local ou uma rede de longa distancia.

Os grids computacionais surgiram com o objetivo de criar um “supercomputador
virtual” a partir da utilizacao de recursos ociosos de computadores independentes, sem
uma preocupagdo com a localizagdo fisica desses e sem a necessidade de investimentos
em hardware (FOSTER; KESSELMAN, 1999; FOSTER, 2001). Esse tipo de
arquitetura torna-se atrativo, uma vez que possibilita a execu¢do de tarefas utilizando
recursos computacionais que, de outra forma, estariam ociosos e evitando desta forma o
desperdicio de processamento.

Como exemplo de uso de um grid computacional, que utiliza recursos interligados
por uma rede de longa distancia, pode-se citar duas organizacdes que estao localizadas
em paises diferentes e que funcionam em fusos horarios diferentes. Essas organizacoes
poderiam formar um grid, de forma que uma organizagao utilizasse os recursos da

outra, que estariam ociosos em determinados horarios, devido a diferenca de fuso.
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Um outro exemplo seria um grid computacional formado a partir de recursos
ligados por uma rede local. Em organizagdes de médio e grande porte, existem centenas
ou milhares de computadores que sao subutilizados. Esses computadores nao
apresentam toda sua capacidade de processamento aproveitada, ficando em grande parte
do tempo em estado ocioso ou até mesmo desligados. Desta forma, poderia ser criado
um grid computacional utilizando essa capacidade ociosa para a execugdo de
aplicacdes, que demandam alto desempenho. Como exemplo, pode-se citar o GridUCS,
que foi criado de forma a utilizar os recursos ociosos dos laboratorios de ensino de
informatica da Universidade de Caxias do Sul (MARTINOTTO et al., 2008).

O uso de um grid computacional possui algumas complicagdes adicionais, em
relagdo ao uso de um cluster de computadores. De fato, os clusters sdo, na sua maioria,
homogéneos quanto a arquitetura (hardware e sofiware), enquanto os grids podem ser
constituidos por uma grande variedade de arquiteturas, incluindo clusters,
supercomputadores e computadores pessoais. O grande desafio ¢ garantir que essa
heterogeneidade seja transparente ao usudrio e que as aplicagdes possam ser executadas
independentemente da arquitetura.

Outra dificuldade diz respeito ao numero de recursos disponiveis. Os grids
possuem uma natureza mais dinamica, uma vez que a quantidade de computadores
disponiveis ¢ varidvel (DONGARRA et al., 2003). Isso ocorre porque os computadores
dos grids nao sdo dedicados, sendo utilizados para outros propositos, como, por
exemplo, armazenamento de dados, servigos de rede ou processamento de aplicativos
do usudrio. Por sua vez, nos clusters os computadores sdo dedicados ao processamento,
de modo que a possibilidade de mudanga no numero de computadores ¢ menor. Desta
forma, os sistemas utilizados no gerenciamento de um grid, bem como as aplicacdes
desenvolvidas para esse tipo de infraestrutura, devem se adaptar ao nimero de recursos
existentes, prevendo que a qualquer momento um computador pode deixar de estar
disponivel.

Por fim, os clusters interligam computadores de um mesmo dominio e
geograficamente proximos, enquanto grids interligam recursos em uma escala muito
maior, podendo estar geograficamente distantes. Desta forma, as aplicagdes devem ser
desenvolvidas prevendo a possibilidade de problemas, devido a laténcia de
comunicagdo. Esse alto overhead de comunicagdo torna os grids computacionais mais
adequados para a execu¢do de tarefas do tipo bag of tasks, ou seja, aplicacdes que
executam de forma quase independente sem a necessidade de comunicacdo entre as
tarefas.

Atualmente, existem varios exemplos de grids computacionais, cada qual com

seus objetivos e dispersdo geografica. Dentre esses, alguns exemplos que merecem
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destaque sdo o TeraGrid (WILKINS-DIEHR et al., 2008), que interliga os recursos
computacionais de diferentes centros de supercomputacdo norte-americanos, € o
Enabling Grid for E-sciencE (EGEE) (GAGLIARDI, 2005), que interliga os recursos
computacionais de centros europeus ¢ mundiais. No Brasil pode-se citar o GridUNESP
(IOPE N. LEMKE, 2010), que interliga os recursos computacionais disponiveis nos
diferentes campus da Universidade Estadual Paulista (Unesp), e que pode ser utilizado
pela comunidade cientifica em geral.

Existem diversas ferramentas para a implantagdo e o gerenciamento de uma
estrutura de grid, sendo que entre essas as mais utilizadas sdo o Globus (FOSTER;
KESSELMAN, 1997) e o HTCondor (THAIN; TANNENBAUM; LIVNY, 2005).
Destaca-se que essas ferramentas ja se mostraram adequadas para a execu¢do de
aplicacoes de diversas areas, inclusive da area de bioinformatica (SUN et al., 2004;
NEBRO et al., 2008).

4 Unidades de processamento grafico — GPUS

Originalmente, as GPUs tinham como propdsito a aceleracdo e renderizacdo de
graficos 3D em computadores. Sendo assim, as fabricantes utilizavam grande parte de
seus esforcos no avango de tecnologias para uso em jogos de computador. A primeira
empresa que detectou o potencial das GPUs, para além do processamento grafico, foi a
NVIDIA, que comecou a desenvolver unidades para a execu¢do de aplicagcdes de uso
geral. Essas unidades sdo conhecidas como Unidades de Processamento Grafico de
Propdsito Geral ou GPGPUs (do inglés, General Purpose Graphics Processing Units)
(FERREIRA ef al., 2013). Nos ultimos anos, a comunidade cientifica tem utilizado as
GPUs como uma alternativa de plataforma de computacdo de alto desempenho com
baixo custo. De fato, comparando-se com sistemas tradicionais de alto desempenho, o
custo de sistemas com aceleracdo de GPUs ¢ baixo, em rela¢do ao poder computacional
disponivel.

Embora sejam similares, as CPUs e as GPUs possuem diferengas fundamentais
em sua arquitetura. O poder computacional das GPUs deve-se principalmente pela
capacidade de processar trechos de codigo em paralelo de forma eficiente. Essa
eficiéncia ocorre, pois o problema ¢ dividido em diversas partes, que sdo processadas
por centenas ou milhares de nucleos (cores) simples. Além disso, cada um dos nucleos
conta com um grande nimero de threads, que executam um mesmo trecho de cédigo de
forma simultanea. Esse formato se opde ao modelo tradicional de CPUs multicore, que
possuem um numero muito inferior de nucleos; porém sdo mais completos e
independentes, permitindo a execucdo de instrugdes complexas. Na Figura 4, tem-se
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uma ilustracao da arquitetura de uma GPU. Como pode ser observado, uma GPU pode

apresentar alguns milhares de processadores mais simples.

Nos ultimos anos, o poder de processamento das GPUs cresceu muito mais rapido

que o das CPUs. Na Figura 5, ¢ possivel verificar um comparativo da evolugdo do
desempenho entre GPUs da marca NVIDIA com CPUs da marca Intel. Nesse
comparativo, ¢ avaliado o desempenho do processamento de operagdes de ponto
flutuante por segundo FLOPS (do inglés, Floatingpoint Operations per Second). Nessa
figura, ¢ possivel identificar que, em 2008, a diferenga de desempenho entre elas
chegava a 10 vezes, com 1000 GFLOPS para GPUs e 100 GFLOPS para CPUs (KIRK;

HWU, 2010).

Figura 4 — Comparativo entre modelos de arquitetura de CPU e GPU
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E importante destacar que o espago fisico necessario para a utilizagio de
arquiteturas baseadas em GPUs ¢ menor; sendo assim, uma das grandes vantagens do
uso de GPUs ¢ a economia de energia gerada com a diminui¢do dos sistemas de
refrigeracdo. Por exemplo, para se obter um ambiente com aproximadamente 16,000
cores, utilizando CPUs seriam necessarios 2,000 processadores com 8 cores cada. Por
outro lado, utilizando somente 3 GPUs Nvidia Titan Z, chega-se a 17,280 cores, que
fisicamente podem ser alocados em um espago muito menor.

Atualmente, o uso de GPUs para processamento de alto desempenho possui
melhor custo-beneficio. Mas, mesmo tendo custo inferior aos sistemas tradicionais,
ainda se tornam caros para os pesquisadores. Sendo assim, no caso da empresa
NVIDIA, a comercializagdo de GPUs possui varias linhas, destinadas a diferentes ramos
do mercado. Citam-se, por exemplo, a linha GeForce, mais utilizada no ramo de jogos
em computadores pessoais; a linha Quadro focada no mercado de criagdo grafica
profissional, e a linha Tesla, especifica para utilizagdo em aplicagdes de propdsito geral
(SANDES, 2011). No caso da linha GeForce, encontram-se as placas que sdo
usualmente mais baratas, e que ainda conseguem capacidade computacional na ordem
de GFLOPS. Por ser considerada a linha com melhor custo/beneficio, esta ¢
amplamente utilizada em pesquisas académicas.

O desenvolvimento de aplicagdes que utilizam GPUs, ndo segue um modelo
tradicional de programacdo, devido a simplicidade das unidades de controle. Sendo
assim, o desenvolvedor ¢ forcado a assumir certos pontos de controle do processamento,
utilizando bibliotecas especificas para a programacao de GPUs. Dentre as bibliotecas
disponiveis, destacam-se as bibliotecas OpenCL (Open Computing Language),
desenvolvida por empresas como Apple Inc, AMD, Intel, NVIDIA e¢ ATI (KIRK;
HWU, 2010), e a biblioteca CUDA (Compute Unified Device Architecture), que foi
desenvolvida especificamente para os produtos da empresa NVIDIA (NVIDIA,
2019).

Atualmente, as GPUs lideram a disputa de desempenho no processamento com
ponto flutuante. Devido a essa tendéncia, pesquisadores da area de bioinformatica
passaram a adotar estratégias baseadas em GPUs para a paralelizagdo de suas
aplicacdes. Alguns exemplos de trabalhos recentes, que fazem uso dessa abordagem
sda0: modelagem de sistemas biologicos (SONG; YANG; LEI, 2018), buscas em bases
de dados de proteinas (ZHOU et al., 2018) e sequenciamento de DNA (MOREANO;
MELO, 2017).
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5 Computacio em nuvem

A computagdo em nuvem nao ¢ um novo tipo de arquitetura ou de sistema
computacional. Consiste basicamente em um modelo de negdcio, em que a computagao
(processamento, armazenamento e softwares) esta em algum lugar da rede e ¢ acessada
remotamente, via internet (VAQUERO et al., 2008).

A ideia central da computacdo em nuvem ¢ similar ao que € observado em alguns
tipos de servico tais como: fornecimento de gas, energia elétrica, agua e telefonia.
Nestes casos, o usudrio utiliza o servico sem se preocupar com a infraestrutura
existente, pagando ao provedor apenas a quantidade utilizada do recurso. Da mesma
forma, uma nuvem computacional prové recursos computacionais que podem ser
utilizados através da internet, sem necessariamente que o usudrio tenha um
conhecimento prévio da infraestrutura da nuvem. Além disso, o pagamento ¢ realizado
de acordo com o modelo pay-per-use, em que o usudrio s6 paga pelos recursos que
utilizar e pelo tempo que utilizar (BUY YA ef al., 2009).

Na Figura 6, tem-se uma imagem em alto nivel da infraestrutura de uma nuvem.
Como pode ser observado, os usuarios conectam-se na nuvem através de seus
computadores pessoais ou dispositivos portateis conectados a internet. Para estes
usudrios, a nuvem ¢ vista como um conjunto de computadores, aplicacdes ou
documentos. O hardware da nuvem, bem como o sistema operacional e os demais
softwares, que controla a arquitetura, permanece invisivel para o usuéario ( MILLER,
2008).

A principal vantagem da computacdo em nuvem ¢ a possibilidade de utilizar esse
modelo como uma ferramenta para a diminui¢do dos custos. De fato, as organizagdes
podem utilizar esse modelo visando a diminuir seu investimento na aquisi¢do € na
atualizagdo dos recursos computacionais. Por exemplo, uma organizacio nao
necessitaria investir em servidores para efetuar o armazenamento de uma grande base de
dados. Essa poderia contratar um servico de nuvem pagando apenas uma taxa mensal,
que ¢ calculada com base na quantidade de dados armazenados e na taxa de dados
transferidos. Destaca-se, porém, que um servico de nuvem pode se tornar caro no caso
de aplicagdes que demandam alto poder de computagdo (processador e memoria) e que

possuem um longo periodo de execugao.
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Figura 6 — Infraestrutura da Nuvem Computacional
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A computacdo em nuvem tem atraido a atencdo e os investimentos de grandes
empresas como, por exemplo, Google (Google Cloud Platform), Microsoft (Microsoft
Azure) e Amazon (AWS — Amazon Web Services). Atualmente, essas empresas fornecem
diferentes tipos de recursos, que incluem desde servidores para processamento,
plataformas de desenvolvimento, aplicativos, etc. De acordo com os servigos oferecidos,
essas nuvens computacionais podem ser classificadas em:

e infraestrutura como servi¢co (laaS — Infrastructure as a Service): a nuvem
disponibiliza recursos computacionais fundamentais como, por exemplo,
recursos para processamento e armazenamento. Nesse caso, o usudrio pode
escolher os recursos desejados e configurar os mesmos. Entre os recursos
computacionais disponiveis, pode-se citar: servidores de alto desempenho,
computadores com multiplos processadores e servidores com GPUs. Como
exemplo de nuvem do tipo [aaS, pode-se destacar a Amazon Elastic Compute
Cloud (Amazon EC2);

e plataforma como servico (PaaS — Plataform as a Service): a nuvem
disponibiliza uma infraestrutura completa para o desenvolvimento e a
hospedagem de aplicagdes. Neste caso os usudrios podem utilizar a
infraestrutura de forma répida, sem se preocupar em adquirir, configurar e
gerenciar recursos de hardware e software. Como exemplo desse tipo de
nuvem, pode-se citar a Google App Engine e a Azure Cloud Services.

* software como servico (SaaS — Software as a Service): a nuvem prove uma
série de softwares que podem ser utilizada através da rede pelos usudrios. Estes

softwares podem variar, desde simples editores de texto até aplicagdes mais
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complexas, como por exemplo, um ERP (Enterprise Resource Planning). O
exemplo mais conhecido de nuvem do tipo SaaS ¢ o Google Docs.

O uso da computagdo em nuvem ¢ uma das tendéncias mais promissoras €, em
decorréncia disso, tem-se observado um aumento no numero de plataformas, bem como
de trabalhos que utilizam esse tipo de infraestrutura. Na area de bioinformatica esse tipo
de plataforma tem sido utilizado, principalmente, para o armazenamento ¢
processamento de grandes volumes de dados (DAI et al., 2012; ZHAO et al., 2013).
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Secao II — Aplicagoes




8
PORTAIS E BANCOS DE DADOS BIOLOGICOS

Gustavo Sganzerla'

Toda técnica/aplicacdo computacional surge primeiro de uma necessidade, onde
uma limitagdo € encontrada e depois a solugao do problema € transposta através de uma
técnica/aplicagdo. Tomamos por exemplo a empresa Uber, que por sua vez,
revolucionou a forma como a mobilidade urbana ocorreria. A empresa que hoje ¢
exemplo da chamada “revolucao digital” iniciou em 2009 com Garret Camp, um dos
fundadores gastando cerca de 800 dolares em um motorista particular. Isso levou Camp
a buscar modos de diminuir o custo de transporte direto, onde de acordo com o
fundador, o custo tende a diminuir quando compartilhado entre empresa, motorista e
passageiro. A limita¢do encontrada por Camp era o alto custo e a baixa disponibilidade
oferecida pelos modais de transporte que existiam na época.

Quando uma limitacao ¢ somada com uma mente criativa ¢ com conhecimentos
de computacgdo e programacao e hoje em dia temos uma revolu¢do de como as pessoas
se locomovem diariamente em grandes centros urbanos. A lista de exemplos ¢ enorme,
mas uma grande parte dos avangos computacionais tendem a surgir de uma limitacdo
atual, onde a propria automacao do processo poderd economizar recursos para 0s
envolvidos (CRAMER; KRUEGER, 2016).

Quando a area em questdo ¢ a bioinformatica e seus avancos, as diferengas nao
sdo gritantes quando comparadas ao Uber. Quando a questdo ¢ os avangos na area de
bioinformatica, hd uma constante troca de protagonismo. . Os dois protagonistas sdo os
sensores e as técnicas computacionais. Essa constante mudanga no protagonista pode ser
exemplificada como: imaginemos que exista uma limitacdo ao extrair dados genéticos
de um organismo x. Um novo sensor mais aprimorado deve entdo ser criado para poder
coletar dados mais detalhados e de maneira mais robusta. Até entdo o protagonismo de
nossa anedota estd na mao dos engenheiros que desenvolveram o sensor, porém, apos
essa etapa ser bem-sucedida, indagar-se-do sobre o que fazer com a nova grande
quantidade de dados agora disponiveis. Surge outra limitacdo, que ¢ seguida de um
avango. E o protagonismo muda novamente, necessitando o desenvolvimento de
técnicas capazes de trabalhar com dados mais detalhados e em maior quantidade; e o
ciclo continua.

Tomamos como exemplo o custo para sequenciar DNA, onde atualmente pode-se
analisar uma grande diminui¢do no custo desse procedimento que faz o uso de técnicas

de biotecnologia. A série histérica do valor pode ser observado na Figura 1. Onde em

" Universidade de Caxias do Sul. E-mail: sganzerlagustavo@gmail.com
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2001, o custo era aproximadamente de 10 mil dolares por megabase de sequencia de
DNA, em 2017 o mesmo procedimento custava menos de 1 dolar. O baixo custo em
sequenciamento levou a popularizacao de sensores tecnologicos capazes de extrair uma
grande quantidade de informagdo, que por sua vez aumentou a disponibilidade de

bancos de dados e técnicas para trabalhar com tais dados.

Figura 1 — Linha temporal de custo de sequenciamento
Custo de seguenciamento de megabase de DNA
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Fonte: Adaptado de Wetterstrand DNA Sequencing Costs: Data from the NHGRI Genome Sequencing
Program.

Essa maior disponibilidade alavancada pelo baixo custo ao produzir dados
referentes as ciéncias da vida cria a necessidade de que existam bancos de dados
biologicos, podendo assim armazenar a coleta de dados feita por outras areas e prover
acesso para que o conhecimento bioldgico cresga. A proxima subsegdo explorard os
bancos de dados biologicos mais distintos e utilizados no meio cientifico
(HIRSCHMAN et al., 2012).

1 Bancos de dados biologicos

Na ciéncia da computagdo, bancos de dados tratam de cole¢des de arquivos que
representam abstragdes do mundo real. A finalidade de bancos de dados ¢ prover uma
forma eficiente de pesquisa através das colecdes que o banco em questao disponibiliza.

Na biologia, existem inimeros bancos de dados com colecdes de arquivos sobre as
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ciéncias da vida, proveniente de experimentos cientificos, literatura publicada e analises
computacionais. E comum encontrar bancos de dados dedicados em areas como:
gendmica (genoma de organismos), protedmica (proteinas), metabolomica (metabolitos
produzidos por organismos) e transcriptomica (RNA). Em relatos do Nucleic Acid
Research Database, em 2011 existiam mais de 1300 bancos de dados bioldgicos
(GALPERIN; COCHRANE, 2011).

Bancos de dados biologicos existem para diversas finalidades, apresentam com
dados dos mais variados organismos e sdo submetidos a processos diferentes de
curadoria. A classificagdo de bancos de dados ¢ definida por: i) o escopo dos dados,
onde podem haver bancos de dados que abrangem diversas espécies e bancos de dados
mais localizados, focando em organismos especificos. ii) o nivel de curadoria,
dividindo-se em primario, onde os dados encontram-se de maneira crua e os bancos de
dados secundarios, onde a informagao presente passou por algum processo de curadoria
e tem valor agregado. ii7) os métodos de curadoria, onde os bancos de dados podem ter
sido submetidos a avaliagdo de experts ou de uma comunidade de colaboradores; iv) e
por fim, a tltima etapa de classificagdo de bancos de dados biologicos conta com o tipo
de dado gerido, por exemplo DNA, RNA, proteinas, expressdo ou doencas. A Figura 2
retrata uma representagdo de como bancos de dados biologicos sdo classificados (ZOU
et al., 2015).

Figura 2 — Representacdo de classificacdo de bancos de dados bioldgicos

Compreensivo * Especialistas

Especializado Farman da = Comunidades

curadoria

DMNA

Nivel de Primario RMA
curadoria Secundario Proteina
Doengas

Fonte: Adaptado de ZOU et al., 2015.

Nao existe um consenso no que diz respeito da classificacdo de bancos de dados

bioldgicos, em soma ao modelo previamente apresentado, os autores Gaudet et al.
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(2011) langaram uma forma de classificar bancos de dados bioldgicos onde eles sdo
definidos como: i) repositérios de arquivamento, onde ha apenas dados em sua forma
crua, no modelo proposto por Zou et al. (2015) esse tipo de banco de dados seria
classificado como nivel de curadoria primario; ii) recursos curados e; iii) armazém de
integragdo, que compdem uma hierarquia mais complexa na definicdo de bancos de
dados e possuem dados padronizados provenientes de distintas fontes (GAUDET et al.,
2011).

No que se diz a respeito de curadoria de bancos de dados, deve-se levar em
consideragdao o quao confidvel ¢ o nivel de anotacdao da sequéncia em questdo. Existem
bancos de dados que contam com a entrada de dados, e sua curadoria ¢ apenas
verificada computacionalmente, ha outros, onde existe a interferéncia humana ao indicar
que tal informacao no banco de dados ¢ comprovada através da inferéncia humana
como verdadeiro. A curadoria de dados depende de um esforco conjunto entre
pesquisadores, instituigdes e revistas visando criar modos para facilitar a troca de dados
entre repositorios distintos. Um grande exemplo de banco de dados que conta apenas
com sequéncias referéncia ¢ o RefSeq, o qual conta com dados genéticos, de transcri¢cdo
e protedmicos de mais de 80 mil organismos. Todo o repositorio disponibilizado ¢
denominado como bem anotado, ou seja, a informacdo presente ndo ¢ redundante e
apresenta um grande teor de confiabilidade (HOWE et al., 2008).

Ainda sobre a curadoria de informagdo biologica, pesquisadores da darea
constantemente deparam-se com o gargalo apresentado pela diferenga entre curadoria
feita por maquinas e curadoria feita por humanos. Nem sempre uma anélise textual feita
por seres automatizados apresentarda o mesmo nivel de confiabilidade do que uma
andlise feita por humanos. Tomamos como exemplo o banco de dados RegulonDB,
onde as sequéncias promotoras bacterianas reconhecidas pelo fator sigma 24 de
Escherichia coli contém em grande parte dados apenas inferidos computacionalmente
sem andlise humana, a precisdo desses elementos regulatérios tende a ser menor do que
outros grupos de promotores presentes no banco de dados que passaram por uma forma
de curadoria humana. E isso € visto em diversas aplicacdes da substituicdo de humanos
por maquinas, onde no estagio atual da tecnologia, humanos ainda sdo imprescindiveis.
Considerando isso, incluimos no processo de biocuradoria alguns pontos que devem ser
relevados para buscar uma maneira mais eficiente de tirar proveito dos dados
disponiveis (HIRSCHMAN et al., 2012; CHRISTIAN, 2013; SHIMADA, 2017). Sao
eles:

e triagem, onde pessoas encontram informacdo tida como relevante em artigos

cientificos;
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e identificacdo e normalizagdo de entidades biologicas, onde os dados passam
por uma detec¢ao. Onde dividem-se em genes, proteinas, moléculas;

e anotacao de deteccdo de eventos, tais como a anotagcdo de interacdo entre
proteinas, caracterizacdo de produtos genéticos em termos de sua localizagao
molecular, fungdo molecular, efeito fendtipo;

e associacdo de evidéncia qualificadora, onde os dados sdo associados com
evidéncias testadas experimentalmente;

e gravagao no banco de dados.

Desta forma, o modelo apresentado no framework (HIRSCHMAN et al., 2012) ¢
capaz de agir como suporte util aos biocuradores (HIRSCHMAN et al, 2012).
Adicionalmente, HOWE et al. (2008) propuseram uma série de papeis que devem ser
desempenhados por biocuradores — o termo usado pelos autores referindo-se a quem
promove a curadoria de dados biologicos. Entre o que foi levantado pelos autores,
podemos destacar:

» extragdo de conhecimento de artigos ja publicados;

» realizar a conexdo de informagdo proveniente de diferentes fontes de modo

compreensivo e coerente;

* inspecionar e corrigir estruturas genéticas e proteinas;

» desenvolver e controlar indices que sdo cruciais para relacionar dados e
recuperar grandes quantidades de dados;

* dntegrar bases de conhecimento, visando a representagdo de sistemas
complexos como a rede de interagdo entre proteinas;

 corrigir inconsisténcias e erros na representacio de dados;

* assistir usuarios de dados, construindo sua pesquisa em um modo eficiente em
questdes de tempo;

» guiar o design de recursos baseados na web,

* interagir com pesquisadores para facilitar a submissdo direta de dados em
bancos de dados.

Como visto anteriormente, o crescimento de bancos de dados bioldgicos nos
ultimos anos deu-se pelo desenvolvimento de novas técnicas de coletar dados e os
baixos custos ao obter esses dados. Existem varias formas de bancos de dados, ndo
fazendo nenhuma restrigdo quanto a arquivos de uma unica espécie ou dados de um
unico tipo. Colegdes de arquivos podem variar muito, contendo exemplos de RNA,
DNA, proteinas, elementos regulatorios.

Independente do tipo de dado presente no banco de dado bioldgico, nas ultimas
décadas foi possivel analisar um crescimento exponencial na disponibilidade desses

dados. Um exemplo disponibilizado na Figura 3 demonstra o alto crescimento de
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numero de sequéncias no banco de dados Uniprot Knowledgebase (UniProtKB). A
curva demonstrada nesse grafico indica um crescimento (n”, sendo ndo linear. A
riqueza desses dados proporciona que pesquisadores possam responder questdes
complexas e produzir novas descobertas cientificas, e isso nao se restringe apenas a
proteinas, de modo que, o crescimento dos bancos de dados ¢ visto em todas as areas
(CHRISTIAN; GRIFFITHS, 2016)

Neste ponto, ja exploramos de forma mais conceitual como bancos de dados
funcionam na area das ciéncias da vida e foi possivel observar que existem bancos de
dados de diversos segmentos de varios organismos. Os bancos de dados também
apresentam uma variagao na confiabilidade dos dados que eles armazenam, e isso deve
ser relevado pelos autores e pesquisadores que estdo trabalhando com os dados. Visando
sempre a obtencao de resultados bastante confidveis e condizentes com a proposta
inicial dos cientistas (SHIMADA et al., 2017).

A Tabela 1 representa diversos bancos de dados que sdo bastante difundidos no
meio cientifico ¢ académico atual, o tipo de dados que esses repositorios contém e
também a quantidade de dados disponibilizado pelos criadores, um link para acesso. A
construcdo da Tabela 1 levou em consideragdo a apresentagdo de uma gama variada de
organismos, evitando apresentar varios bancos de dados que apresentam repositorios

sobre 0 mesmo organismo.

Figura 3 — Crescimento de sequéncias de proteinas no banco de dados UniProt
Sequéncias de proteinas no banco de dados UniProtKB
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Fonte: Adaptado de Chen et al., 2018. Ano
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Tabela 1

Banco de dados Tipo de dados Quantidade Link

GenBank' DNA de vérios Mais de 179 milhdes de | https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/
organismos sequencias

UniProt Proteinas 559.228 entradas https://www.uniprot.org/

RegulonDB Rede regulatoria de E. Trata-se apenas de E. http://regulondb.ccg.unam.mx/index.jsp
coli K12 Coli

RNA Central RNA de varios 14.476418 entradas https://rnacentral.org/
organismos

DDBJ' DNA 1.762.943 sequéncias https://www.ddbj.nig.ac.jp/index-e.html

EMBL' Sequéncias de 2.218.3 milhdes de https://www.ebi.ac.uk/ena
nucleotideos sequéncias

Rice Wiki Genes de arroz 86.216 genes http://wiki.ic4r.org/index.php/Main_Pa

ge

Worm Base Genomica de nematoides | Nao divulgado https://wormbase.org/#012-34-5

TAIR Dados genéticos da planta | Trata-se apenas de https://www.arabidopsis.org/
Arabidosis thaliana Arabidosis thaliana

RFAM RNA de diversas familias | 3016 familias http://rfam.xfam.org/

DISGENET Doengas associadas com 628.685 DAGs http://www.disgenet.org/
genes (DAG)

Enzyme Nomenclatura de enzimas | 4477 entradas ativas https://enzyme.expasy.org/

Flybase Genes e genoma do 224304 referéncias http:/flybase.org/
organismo Drosophila

GeneCards Genes humanos 152.490 genes anotados | https://www.genecards.org/

PDBsum Estruturas 3D de 153.222 entradas http://www.ebi.ac.uk/thornton-

proteinas

srv/databases/cgi-
bin/pdbsum/GetPage.pl?pdbcode=index
.html

Expression Atlas

Informac@o sobre
expressdo génica

Mais de 3000
experimentos curados

https://www.ebi.ac.uk/gxa/home

Gramene

Plantas

2.162.056 genes em 58
genomas

http://www.gramene.org/

I n
Os trés bancos

consistindo em trés bancos de dados primarios.

de dados fazem parte do International Nucleotide Sequence Database (INSD),

Fonte: Elaboragdo do autor.

Até entdo, abordamos os mais diversos tipos de bancos de dados bioldgicos junto

a sua classificagdo, que pode ser bastante variavel. A recente explosdo que pode ser

vista na quantidade de dados exigiu uma forma organizada e indexada para organiza-los

de forma conectada. Gaudet et al. (2011) afirmaram que a existéncia de uma grande

gama de banco de dados em determinada area ndo indica necessariamente o aumento de

conhecimento biolégico. Os autores ainda afirmaram que a existéncia de bancos de

dados bioldgicos ao redor do mundo deve conter alguma forma de conexao para evitar

redundancia e conseguir agir como um diferencial para entregar a uma extensdo de
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ferramentas os dados corretos a serem trabalhados. No momento em que ha uma
padronizacdo e interconexdao entre variados bancos de dados elimina-se custos
desnecessarios, acresce a interoperabilidade entre recursos, e mitiga-se o desperdicio de
dados e anotacdo quando um recurso nao tem mais suporte. Entregando assim aos
usudrios a capacidade de ter suas necessidades atendidas, com o recurso correto
localizado, combinando dados de diferentes fontes. A uniformizacdo de um sistema
descrevendo bancos de dados biologicos beneficiaria usudrios e as equipes de
desenvolvimento dos repositorios.

Agora que a coleta de dados ja ocorreu, e os dados encontram-se disponiveis em
bancos de dados, surge o segundo personagem de nossa troca de papeis constante
mencionada no inicio deste capitulo. Cabe entdo aos pesquisadores desenvolver técnicas
capazes de trabalhar com uma robusteza maior de dados, podendo assim, entregar ao
campo biologico uma pesquisa contundente e esclarecedora. O préximo subcapitulo
explorard portais de biotecnologia, onde os quais empregardo diversas técnicas
computacionais visando a obtencdo de informagdo sobre os dados ja obtidos e

armazenados nos bancos de dados.
2 Portais biologicos

Podemos definir um portal bioldégico como um portal que permite o acesso as
ferramentas de bioinformatica, as quais geralmente sdao baseadas em web. Com o passar
do tempo, diversas aplicagdes foram surgindo, promovendo a resolugdo de problemas
biologicos. Vérios dos bancos de dados explorados na ultima se¢do disponibilizam
ferramentas para trabalhar com seus dados. Existem algumas demandas quanto ao que
um portal de biologia deve considerar que sdo constantemente alteradas de acordo com
o0 avango tecnologico. Algumas delas compreendem:

* A possibilidade de funcionar em multiplataformas, onde atualmente, a
variedade de sistemas que as pessoas usam no dia a dia sdo maiores do que no
passado, isso exige a existéncia de portais que possam rodar em diferentes
sistemas operacionais.

* Em grande maioria, portais bioldgicos devem contar com um grande poder de
processamento computacional em virtude ao tamanho das bases de dados que
sdo trabalhadas.

* O acesso a dados heterogéneos, onde o formato dos dados pode variar devido a

ndo padronizagdo de bancos de dados.
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Muitos portais de biologia contam com algoritmos que sao empregados para a
resolucdo de um determinado problema. Um algoritmo presente ¢ implementado por

diferentes portais de biologia ¢ o BLAST, que sera explorado a seguir.

2.1 Basic Local Alignment Search Tool —- BLAST (ALTSCHUL et al., 1990)

O algoritmo BLAST, bastante difundido no meio de pesquisa biologico trata de
encontrar similaridades entre sequéncias. O algoritmo compara sequéncias de
nucleotideos ou proteinas e estatisticamente calcula a significincia das
correspondéncias. Ha outros algoritmos que s3o denominados de Global Alignment,
onde fazem uma varredura global, a varredura realizada pelo BLAST ¢ localizada.
BLAST ¢ comumente utilizado para identificar organismos e seu grau de relagdo com
outros, por exemplo, ao comparar uma sequéncia de nucleotideos pertencente a
humanos, o algoritmo BLAST pode encontrar correspondéncias em genomas de
chimpanzés, gatos, ratos e outras espécies onde exista similaridade entre os genomas. O
BLAST também consegue captar aspectos evoluciondrios e funcionais de genes.

Existem diferentes implementagdes do algoritmo BLAST (patenteado pelo
National Library of Medicine), essas variacdes compreendem diversos programas que
fazem parte da familia BLAST e, embora seu modo de operagdo seja similar, sua
finalidade ¢ distinta. Existem outros websites de bancos de dados que implementam
também o algoritmo BLAST:

1. BLASTn (alinhamento nucleotideo — nucleotideo): realiza uma comparagao de

uma sequéncia de nucleotideos informada pelo usuario e retorna a (s)
sequéncia (s) de DNA mais similar (es).

2. BLASTp (alinhamento por proteinas): a entrada do usudrio ¢ uma proteina, o
BLASTYp faz uma varredura em banco de dados de proteina e retorna a proteina
mais similar encontrada.

3. BLASTx (nucleotideo — proteina): a partir de uma sequéncia de nucleotideos, o
alinhamento retorna uma proteina que € sintetizada pelo gene de entrada.

4. tBLASTn (proteina — nucleotideo): o inverso do BLASTX, nesta versdao, uma
proteina ¢ inserida e a varredura ¢ feita para encontrar a sequéncia de
nucleotideos do gene que gerou a proteina de entrada.

5. tBLASTn: a comparacgao ¢ feita através de uma proteina com todas as possiveis
janelas de tradugdo da proteina em questdo, tornando-se uma pesquisa mais
robusta de modo que nenhuma tradugdo ¢ ignorada (mais detalhes no
funcionamento do algoritmo BLOSUM).

6. tBLASTx: o comparativo acontece com 6 possiveis formas de leitura no
processo de entrada de dados e as 6 possiveis formas de armazenamento no
banco de dados de proteina (6x6 janelas de leitura), caracterizando um
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processo muito extensivo, onde pesquisas incompletas e/ou executadas
erroneamente podem levar um sistema a parada.

A Figura 4 demonstra a forma com que o algoritmo BLAST trabalha, onde a partir
de uma pesquisa através de sequéncias de nucleotideos pode-se obter a proteina
codificada pelo gene em questdo, ou vice-versa, onde partindo de uma proteina, a
ferramenta entrega o gene que foi traduzido.

Figura 4 — Representacdo de formas distintas de alinhamento de sequéncias no algoritmo
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Fonte: Elaboragio do autor.

Podemos entdo listar duas grandes implementacdes de BLAST, partindo de
proteinas e de sequéncias de nucleotideos. As etapas intermediarias ocorrem quando
uma sequéncia ATCGCCGT precisa ser traduzida em uma proteina e vice-versa. Porém
o alinhamento em si depende de algoritmos que serdo explicados a seguir.

1. Teoria de Alinhamento de Sequéncias

Imaginemos um cenério onde foi descoberto um gene » em ratos causando certa
doenga, os pesquisadores envolvidos nesse estudo desejam saber se 0 mesmo gene 7 esta
presente em humanos (homologo) e pode ser estudado em uma espécie diferente.
Obviamente, o genoma do rato contém diferencas quando comparado ao genoma
humano, entdo podem haver diferengas ao buscar o gene » em humanos tais como:
inser¢do ou delecdo de nucleotideos, alteragdes e mutagdes causadas pela evolugdo.
Para sanar este problema, foi introduzida a técnica de alinhamento de sequéncias. Uma
forma comum de trabalhar com alinhamento de sequéncias ¢ através da adicdo de gaps

(), que ocorrem quando as mesmas sequéncias nao t€ém o mesmo tamanho:
ATCGCGCGA ATCGCGCGA

ATCCGCGA ATC_CGCGA
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Ao adicionar o gap, as sequéncias sdo idénticas e possuem o mesmo tamanho. A
forma com que um algoritmo de alinhamento trabalha ¢ através de atribuicao de pontos
para cada correspondéncia (match), gaps (insercao ou dele¢do de nucleotideo) ou uma
ndo correspondéncia (mismatch). Como grande parte das sequéncias a serem alinhadas
nao tem o mesmo tamanho, as possibilidades de alinhamento sdo variadas, o algoritmo
entdo busca pela forma 6tima de alinhar, de modo que a pontuagdo atribuida a matches,
gaps e mismatches seja a mais alta possivel. Tomamos um exemplo onde: match = 1,
gap = 0 e mismatch = -1, e alinhamos 3 vezes as mesmas sequéncias. A representacao
na Figura 5 mostra que dos 3 alinhamentos realizados, o primeiro ¢ o mais favoravel,
que apresentou uma pontuac¢ao mais alta (LOBO, 2008).

Figura 5 — Exemplo de alinhamento de sequéncias com pontuagdo atribuida

- e

0 1 -1 1
RESULTADO = +1

RESULTADO = -3

3.
A T C G
T A _ G
S O
RESULTADO = -1

Y A

Fonte: Elaboragdo do autor.
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2. Block Substitition Matrix (BLOSUM)

Ao realizar o alinhamento de proteinas, temos uma estrutura matematica um
pouco mais complexa do que o que fora apresentado pelo alinhamento de
sequéncias de nucleotideos. O alfabeto de nucleotideos conta com apenas 4 letras
(A, T, C e G). Porém, proteinas contam com combinacdes que derivam de 20
aminoacidos distintos, o que torna a tarefa de alinhamento carente de uma forma
mais complexa para obter o melhor alinhamento possivel. Aminoacidos distintos
ainda apresentam propriedades quimicas correspondentes, logo, a atribui¢do de
matches, mismatches e gaps seria uma forma muito simpléria de alinhar
sequéncias. O algoritmo BLOSUMS62 trabalha com atribuicdo de pontos, onde um
mismatch pode ter uma pontuagdo maior do que outro mismatch (ALTSCHUL et
al, 1990). A forma com que esse algoritmo funciona ¢ através da contagem da
ocorréncia de um par de aminoacidos. E possivel destacar os passos principais ao
utilizar uma matriz de substituigdo BLOSUM, sao eles:

a. Contar a frequéncia de aminoacidos individualmente;

b. Contar a frequéncia de pares de aminoacidos;

c. Contar a frequéncia observada de pares de aminoacidos;

d. Contar a frequéncia esperada de pares de aminoacidos;

e. Calcular o logaritmo (base 2) da taxa de frequéncia esperada x observada.

2.2 Preditores

Outra forma de ferramentas biotecnologicas ¢ os preditores. O proposito de
ferramentas dessa espécie € predizer algo sobre determinado dado que foi inserido como
entrada na ferramenta. A grande maioria dos preditores empregam técnicas de
inteligéncia artificial, por exemplo: redes neurais artificiais, maquinas de suporte
vetorial. A predi¢do pode ocorrer em genes, elementos regulatorios, redes de proteinas,
ou seja, predigdes podem ser feitas em diversos campos da biologia molecular.

Um exemplo de preditor ¢ o Bacterial Promoter Predictor (BacPP), a ferramenta
faz o uso de Redes Neurais Artificiais para formular padrdes sobre sequéncias
promotoras de diferentes grupos da bactéria Escherichia coli. Apds o treino da Rede
Neural, ¢ possivel algoritmizar o aprendizado formulado para distinguir sequéncias
promotoras de sequéncias ndo promotoras. O BacPP tem uma taxa de 90% de precisao
ao identificar e predizer promotores bacterianos de E. coli.

Ha também outros preditores de regides regulatorias, a grande maioria deles faz o
uso de técnicas de inteligéncia artificial e contam com uma alta precisdo ao predizer

promotores. A tabela 2 indica alguns exemplos de preditores de promotores, com o
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organismo trabalhado, a forma com que os promotores sdo encontrados pela ferramenta

e o nivel de precisdao que essa ferramenta apresenta ao identificar as regides promotoras.

Tabela 2 — Relagdo de diferentes preditores de promotores

Como a ferramenta encontra

Preditor Organismos promotores? Precisio
Presenga e distancia de
elementos promotores

. E. coli Pontuagio de oligdmeros

bTSS Finder Cyanobacteria Densidade ¢
Presenca de caracteristicas 89.22% (E. coli)
fisico-quimicas 79.26 % (Cyanobacteria)
Redes neurais sao treinadas

. com exemplos de promotores e 624 = 86.9%; 628 = 92.8%;

BacPP E. coli nao promoliores, errl,tﬁo regras 632 =91.5%; 638 = 89.3%,
bioldgicas sdo extraidas 054 =97.0%; 670 = 83.6%
Uma combinagdo de elementos
similares em redes neurais e

Promotores

Promoter 2.0 )
eucariontes polll

algoritmos genéticos reconhece
um conjunto discreto de sub-
padrdes

Estatisticamente identifica

Coeficiente de correlagdo = 0.63

PromH Elrl(;?;?lt)osres regides conservadas no genoma TATA boxes = 70%
humano TSS =80%
Calcula a diferenca de
estabilidade entre promotores e
Prompredict  E. coli regi6e§ (.:O~d ificantes ?trqvés de
uma divisdo da sequéncia em
janelas sobrepostas de 15
nucleotideos Sensibilidade = 90%
Humanos Analisa promotores de
Ratos procariontes e eucariontes. A
CNN Bacillus subtilis  classificacdo € feita via uma
promoter Arabidopsis rede neural coevolucionaria e Sensibilidade 90%
thaliana uma abordagem de deep Especificidade 96%
E. coli learning Coeficiente de correlagdo 0.84

Fonte: Elaboragio do autor.

H4 também os preditores de proteinas, que utilizam técnicas de inteligéncia

artificial visando a predi¢do de estruturas de proteinas: i) primarias, tratando da pura
sequéncia de aminoacidos; ii) secundaria, que compreende a ligacdo de sequéncias de
aminoacidos conectadas por pontes de hidrogénio; iii) terciarias, que ocorrem quando as
atracdes entre proteinas esta presente entre hélices alfa e folhas beta, e por fim; iv) as
estruturas quaternarias, onde todo um conjunto de cadeias de aminoacidos formam a
proteina em si. A predi¢ao pode consistir em qualquer uma dessas quatro etapas, sendo

que sua complexidade cresce de acordo com a estrutura. Alguns preditores de proteinas

bastante difundidos no meio da pesquisa em bioinformatica sdo: phyre
(http://www.sbg.bio.ic.ac.uk/phyre2/html/page.cgi?id=index), Garnier
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(http://www.bioinformatics.nl/cgi-bin/emboss/garnier), SWISS-MODEL
(swissmodel.expasy.org), I[-TASSER (https://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/I-TASSER/).
Essas ferramentas tém diferentes formas de predizer diferentes estruturas de proteinas, e
contam com maneiras de modelar estruturas proteicas, por exemplo o SWISS-MODEL
trabalha com um web-server onde a estrutura de proteina ¢ automaticamente modelada.

Por fim, existem também preditores de regides terminadoras, que
semelhantemente aos promotores, atuam como sinalizadores da transcricdo génica,
porém diferentemente dos promotores, as sequéncias terminadoras avisam a enzima
RNA polimerase aonde termina o gene a ser transcrito em um RNA mensageiro. A
forma com que a predi¢ao de terminadores ocorre ¢ semelhante aos promotores, devido
ao maior nivel de conservagdo dos nucleotideos apresentados nessa regido intergénica.
O software 12BC (http://rssf.i2bc.paris-saclay.fr/) € capaz de encontrar terminadores, outro
exemplo ¢ o Findterm, programa destinado a encontrar terminadores bacterianos
(http://www.softberry.com/berry.phtml?topic=findterm&group=help&subgroup=gfindb).

A area de predicdo de regides genOmicas beneficia-se de grandes avangos que
estdo ocorrendo na inteligéncia artificial. A evolucdo da inteligéncia artificial pega
carona no fato de que mais e mais maquinas capazes de processar grandes quantidades
de dados tornando-se mais disponiveis e baratas. No decorrer do tempo, podemos ver a
inteligéncia artificial recebendo mais investimento, recebendo uma quantia maior de
publicacdo artigos cientificos atrelados a area, como a Figura 6 demonstra. Em ambas
figuras podemos ver um crescimento exponencial, relacionando o numero de

publicacdes que cresceu com maiores investimentos na area.

Figura 6 — Crescimento da publicacdo de artigos cientificos relacionados a inteligéncia artificial
e o crescimento de investimento na area
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Fonte: Forbes, 2018).
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Desta forma, podemos esperar grandes avancos futuros, onde mais ferramentas
preditoras devem surgir e elas poderdao ser capazes de trabalhar com grandes
quantidades de dados de diferentes organismos e apresentar uma alta taxa de precisdao

em suas previsoes.

2.3 Portais gerais

Alguns dos portais que serao explorados nesta se¢ao representam uma colegdo de
recursos de bioinformatica, fazendo com que alguns deles apresentem o banco de dados
do organismo em si e ferramentas utilizadas para trabalhar com os dados
disponibilizados.

O Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes ou KEGG ¢ um banco de dados
com recursos voltados a compreensdo e funcionalidade de sistemas bioldgicos. O
KEGG conta com web services voltados a manipulagdo de dados biologicos com
diversas finalidades, primeiramente, iremos explorar as diferentes cole¢does de dados

apresentados pelo KEGG, sio elas:

e KEGG Pathway, onde o banco de dados apresenta uma colecdo manualmente
desenhada com a interacdo de moléculas em diversas redes, como:
metabolismo, informacdo genética, processos celulares, desenvolvimento de
drogas, doengas humanas.

e KEGG Brite, onde o website apresenta uma cole¢do manualmente criada de
arquivos demonstrando hierarquias de varios objetos biologicos,
diferentemente do KEGG Pathway, onde a colecdo apresentada ¢ apenas entre
relacdes e interagdes moleculares. As relagdes entre objetos bioldgicos
compreendidas pelo KEGG Brite contam com genes, proteinas, compostos,
drogas, doengas, organismos e células.

e KEGG Orthology que ¢ um banco de dados de fungdes moleculares
representadas em genes ortélogos, onde espécies diferentes apresentam um
gene diferente em termos de codigo genético, porém a proteina produzida a
partir dos dois genes distintos terd funcdo similar mesmo em diferentes
espécies. Através de interacdes moleculares feitas através do KEGG Pathway,
¢ possivel encontrar genes e proteinas em diferentes organismos através do
KEGG Orthology.

e KEGG Enzyme conta com uma implementacio de um sistema de
implementagdo de nomenclatura de enzimas provenientes do comité biomédico
de nomenclatura [UBMB/IUPAC.
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Existem outros repositérios mais especificos relacionados a doengas, drogas,
reagdes, moléculas pequenas, relacdo entre doencas. Atuando ao mesmo tempo como
um banco de dados bioldgico e um portal bioldgico, o KEGG conta com ferramentas de
analise, sdo estas:

o KEGG Mapper, que compreende ferramentas de mapeamento baseadas nas

colecdes KEGG Pathway e KEGG Brite.

e BlastKOALA trata-se de uma implementacdo de BLAST, porém somente
sobre genes presentes no banco de dados KEGG. A limitacao dessa ferramenta,
em oposicdo ao GhostKOALA que serd explorado a seguir ¢ o tamanho do
dataset aceito como entrada, sendo mais favoravel para anotacdo gendmica de
alta qualidade.

e GhostKOALA implementa uma ferramenta que ¢ capaz de aceitar um dataset
de entrada maior do que o BlastKOALA, sendo utilizado em situacdo de
anotacdo de metagenomas.

e KofamKOALA, onde a busca de similaridades em objetos bioldgicos presente
no banco de dados KEGG ¢ dada através de genes ortdlogos.

e As proprias implementagdes do KEGG nos algoritmos de busca de
similaridades BLAST e FASTA entre sequéncias presentes no KEGG.

e SIMCOMP, onde a busca de similaridades ¢ através da estrutura quimica de
objetos KEGG.

Diferentemente do KEGG, onde banco de dados/portal apresenta dados e
ferramentas referente a genes e genomas, o Universal Protein Resource (UniProt) ¢ um
portal biologico direcionado a informagao sequencial e funcional de proteinas. Seguindo
a mesma linhagem dos outros exemplos vistos anteriormente, a quantidade de dados
disponibilizados pelo UniProt teve uma grande explosdo entre os anos de 2005 e 2010,
onde os dados partiram de aproximadamente 200,000 para beiras os 500,000 apenas em
5 anos.

Com toda essa colegdo de proteinas disponivel, o que torna o UniProt uma
referéncia na comunidade cientifica quando o assunto ¢ colecdo de proteinas e
ferramentas para trabalhar com elas, o UniProt conta com as ferramentas: BLAST, o
mesmo algoritmo visto anteriormente, utilizado para encontrar similaridades entre
proteinas; Align, uma ferramenta de alinhamento de duas ou mais sequéncias de
proteinas, buscando uma visdo global das caracteristicas das proteinas umas ao lado das
outras. A Figura 7 ¢ um exemplo do alinhamento da proteina TAP de humanos e porcos.
Pode-se perceber que a ferramenta de alinhamento separou as cadeias de aminoacidos

em janelas de 60, para facilitar a visualizag@o, e a0 comparar um aminoacido com outro,
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pode-se formar uma conclusdo sobre o quao similar ou o qudo diferentes as proteinas
sdo em espécies distintas.

Além do BLAST e alinhamento de proteinas disponibilizado pelo UniProt, o
portal biologico ainda conta com uma ferramenta que disponibiliza uma busca de
peptideos. A ferramenta permite fazer uma restri¢ao na espécie em que a busca deve ser

feita e também permite tratar as proteinas isoleucina e leucina como equivalentes.

Figura 7 — Representacdo do alinhamento da proteina TPA de humanos e porcos realizada na
ferramenta Align do portal biologico UniProt

PO0750 TPA_HUMAN 1 MDAMERGLCCVLLLCGAVEVSPSQETHARFRRGARSYQVICRDEKTOMI YQOHOSWLREV &0
Q85023 TPA_PIG 1 \lY!sLKR]: WCWVLLLCGAICTSPSQETHRRLERGVRS TCRDE <T0!"' V"\;)R:)J]D..-.i\.LRI—'L &0
R T I R e it
POO750 TPR_HUMRN 61 LESHNRVEYCWCNSGRAQC SEPRCFNGGTCOQALYFSDFVCQCPEGFAGKCCE 120
Q85023 TPA_PIG 61 LEGNEVEHCWCNDG EP{..,F"]GGTC Of\IYFSB"”CUUP”Gf'.'_-':RO._,A 120
Bk R RH AR R AR KRN E AL NN AR RN N AR RNN R A E R RN N H R RN T
BOO750 TPR_HUMAN 121 IDTRATCYEDQGISYRGTWSTAESGRAECTNWNSSALAQKPY SGRRPDATRLGLGNHNYCR 180
Q85023 TPA_PIG 121 IDARATCYEDQGITYRGTWSTTESGAECVNWNTSGLASMPYNGRRPDAVELGLGNHNYCR 180
Hok s hhkoh kR Ak ok sk ke kA kkk s A kkkh kkk ik kk | kk hkk kN * Wk
POO750 TPR_HUMAN 181 NEDRDSKPWCYVFEAGKY SSEFCSTPACSEGNSDCYFGNGSAYRGTHSLTESGASCLEWN Z40
Q85023 TPA_PIG 181 NEDEDSKPWCY IFKAEKY SPDFCETPACTKEKEECY TGRGLDYRGTRELTMSGAFCLEWN 240
K E kR R EE AN RRK KA K s hREAAKEr: 1 rEk Erk  BEEKiAAE KRR KAEEE
FO0750 TPA HUMAN 241 SMILIGEVYTRAONPSAQALGLGKHNYCRNPDGDAKFWCHVLENRRLTWEYCDVPSCSTCG 300
Q85023 TPR PIG 241 _.Lv LMGEIYTAWNSNAQT LGLGEE I\YCRNPDLL"UP’.&C \.LKL ELTWEYCDLPQCVTCG 300
B I e T LA EE
FO0750 TPA_HUMAN 301 LEOYSQPOFRIKGGLFADIASHEWOAATFAKHRRSPGERFLCGGILISSCWILSARHCE] 360
QB5Q23 TPR PIG 301 LRQYREPQFRIKGGLYAD HEWQAATFVENRRSPGERFLCGGILISSCWVLEARHCEQ 360
B E R R RN KRR K A AR AR AR R E R ke R R kAR R R kKRR R R KRRk AR R A R
PO0750 TPA_HUMAN 36l ERFPPHHLTVILGRTYRVVPGEEEQEFEVEKY IV FDDDTYDNDIALLQLESDSSRC 420
Q85023 TPA_PIG Jel ERFPPHHVRVVLGRTYRLVPGEEEQAFEVEKY IVHKEFDDDTYDNDIALLQLESDSLTCA 420
R R N R T T T
POO750 TPR_HUMRN 421 QESSVVRTVCLPPADLOLPDWTECELSGY GKHEALSPEFY SERLEEAHVRLYPSSRC 480
Q85023 TPA_PIG 421 QESDAVRTVCLPEANLOLPDWTECELSGYGKHEASSPFYSERLEEAHVELYPSSRC | 480
RWE | RHHEARN K AR ERNNARANNGRRNN AT AR NN TR RN A TR R N NI R NN H 3 &
BOO750 TPR_HUMAN 481 LLNETVTDNMLCAGDTREGGPOANLHDACQGDSGGPLVCLNDGEMTLVG []..-.L..—.CGD( 540
Q85023 TPA_PIG 481 LF"HTIT"]N\ILCI;.JDTR.J GD »IJ‘;NL[[DI;L,UJDSGGPL\'._,I‘lK(_"l I{TL 3 540
Mok shah Ak hk Ak h ko hkk s d ke khh ko k ko ko T e
POO750 TPR_HUMAN 541 DVEGVYTEVTHNYLDWIRDNMEE 562
Q85023 TPA_PIG 541 DVEPGVYTEVTNYLNWIRDNTRE 562

KAERR R NTRARNNE KRR TR *w

Fonte: Elaboragdo do autor.

Outro portal/banco de dados bastante difundido em pesquisas biotecnolédgicas € o
NCBI (National Center for Biotechnology Information). Este portal conta com um
banco de dados robusto, fornecendo informagdo sobre genomas, genes, proteinas, RNA.
O NCBI também conta com literatura referente a biologia, apresentando o PubMed com
uma extensa biblioteca de artigos cientificos. Nao obstante, o que torna o NCBI um dos
grandes modelos de portais de biologia ¢ seus recursos e ferramentas. O portal
disponibiliza uma gama de ferramentas de analise nas 4areas da satde, gendmica,
protedmica e quimica. Apresentamos aqui na Tabela 9.3 uma sele¢do entre varios dos
softwares que o NCBI disponibiliza variando entre as areas anteriormente mencionadas.
A Tabela 9.3 apresenta o nome da ferramenta, a area que ela pertence e uma breve
descricao de sua funcionalidade.
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Como demonstrado pela Tabela 3, existe uma grande gama de variedades em
ferramentas que o portal biolégico NCBI disponibiliza. Da mesma forma com que o
KEGG e UniProt foram explorados, onde essas ferramentas ndo se limitam apenas a
bancos de dados generalizados ou especializados, os portais vdo mais além e
apresentam ferramentas de diversas finalidades para trabalhar com os dados que elas
mesmas disponibilizam, movimentando um conhecimento mais abrangente e

possibilitando analises em diversas areas de estudo.

Tabela 3 — Selecao de ferramentas do NCBI

Ferramenta Area (~1e Descricio
atuacao

Amino Acid , A ferramenta explora propriedades, fung¢des e substituigdes de
Proteinas S

Explorer aminoacidos

BLAST Gendémica e  Encontra regides com certo nivel de similaridade em sequéncias

proteinas biologicas
. Classifica sequéncias de proteinas e investiga seu relacionamento
CDTree Proteinas L
evolucionario
. Mostra e manipula estruturas de proteinas 3D e alinhamentos de um
Cn3D Proteinas

banco de dados de estrutura de proteinas

Calcula a diferenga de estabilidade entre promotores ¢ regides
COBALT E. coli codificantes através de uma divis@o da sequéncia em janelas
sobrepostas de 15 nucleotideos

Digital Identifica genes com uma expressdo significantemente diferente
Diferential Genes através de uma comparagdo de perfis EST
Display (DDD)

Electronic PCR  Genomas Identifica sitios marcados em uma sequéncia de DNA

Genome Aplicagdo integrada para visualizar e analisar dados sequenciados
Genomas
Workbench
Open Reading Gones Sugere a possivel localizagdo de ORFs em genomas
Frame Finder
Utiliza o algoritmo Primer3 para montar primers de PCR para uma
Primer-BLAST  Genes sequéncia modelo
Related Busca estruturas 3D que sdo similares em questao de sequéncia
Proteinas para buscar uma proteina
Structures
Demonstracao grafica de uma sequéncia bioldgica
Sequence
. Genes
Viewer
Viral . - . ,
. Identifica o gendtipo de uma sequéncia de virus
Genotyping Genomas
Tool

Fonte: Elaboragéo do autor.
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A érea de bioinformdtica vem fazendo até entdo um bom uso de todas as
ferramentas que tem em sua disposi¢cdo, de acordo com o que fora visto até aqui,
podemos esperar um futuro muito promissor no que diz a respeito de portais e bancos de
dados biologicos. Nesse capitulo buscamos realizar uma integracdo de como portais e
bancos de dados biolégicos trabalham em sinergia. Isso demonstra a
multidisciplinariedade que permeia a area e a forma de se fazer ciéncia atualmente, onde
a rapidez com que a tecnologia tem evoluido requer que cientistas e profissionais da
area tenham maior integracdo com os demais campos de estudo, que até entdo eram
apenas tidos como complementares. Nossa jornada através de exemplos praticos dessas
duas modalidades de ferramentas indicou que, na maioria dos casos, a sua existéncia
aparece casada. Conseguimos notar que o avanco da ciéncia e tecnologia vem cada vez
mais criando espaco para o surgimento mais acelerado de novas formas de extrair
informagdes biologicas de organismos em diversos niveis, como sequenciamento de
genomas, identificacdo de regides regulatorias, caracterizagdo e predicao de proteinas e
todo esse conhecimento necessita ser armazenado em bancos de dados. A partir do
momento em que o banco de dados existe, j4 surge a necessidade de obter ferramentas
robustas que sejam capazes de trabalhar e extrair conhecimento sobre essa grande
quantidade de dados. A tecnologia, que vem avangando em escala ndo linear, vem
fazendo com que a obten¢do, o armazenamento e o uso de recursos bioldgicos aconteca
de maneira muito rapida. O que nos leva a esperar grandes avangos para o futuro na area

da biotecnologia.
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9
FERRAMENTAS DE ANALISE E PROCESSAMENTO DE

METAGENOMAS
Tahila Andrighetti'

Os micro-organismos sdo os seres vivos mais abundantes da Terra. Bactérias,
arqueias, virus e microeucariotos (fungos e protozoarios) fazem parte de todos os
ecossistemas terrestres que t€ém condi¢des de suportar vida, desde os mais amenos —
como solo, tecidos animais e vegetais e oceanos — até ambientes extremos, como
fumarolas, minas acidas e geleiras, onde muitas vezes sdo os unicos habitantes.
Comunidades microbianas cumprem papéis cruciais na dinamica dos ecossistemas,
decompondo matéria morta e disponibilizando novamente nutrientes como enxofre,
carbono, nitrogénio e oxigénio, para serem adquiridos por outros organismos
(COUNCIL, 2007, WOOLEY; GODZIK; FRIEDBERG, 2010).

A habilidade de reciclagem de nutrientes torna 0s micro-organismos
indispensaveis para a vida na Terra e atrai o interesse humano para aplicacdes que
podem ser uteis em diversas areas. Comunidades microbianas associadas a outros
organismos influenciam na fisiologia do hospedeiro e contribuem para sua saude e
crescimento. A microbiota no intestino de bovinos produz enzimas para a digestdo de
celulose; o entendimento sobre a relacao entre a digestdo e as enzimas produzidas pelos
micro-ganismos fornecem informacdes que podem servir de embasamento para a
melhoria da produg¢do de leite e carne e também para a diminui¢do do impacto
ambiental causado pela criagao de gado (MORGAVI et al., 2013).

Micro-organismos também habitam tecidos de seres humanos. O numero de
células de bactérias presentes no corpo humano excede 100 trilhdes, dez vezes mais do
que a quantidade das células do proprio corpo (BELLA et al., 2013). Alguns micro-
organismos que hospedam-se em seres humanos podem ser patogenos, mas a maioria €
indispensavel para sua vida. Como exemplos, temos a comunidade microbiana presente
na pele, que garante imunidade e protecdo contra agentes externos, € a microbiota do
trato gastrointestinal, cuja composicao influencia na aquisicdo de nutrientes, no
rendimento de energia e em diversas vias metabdlicas; seu desequilibrio pode facilitar a
inducdo de doengas como diabetes tipo 2 e obesidade. Informagdes obtidas dos estudos
de microbiomas do corpo humano tém o potencial de auxiliar no desenvolvimento de
métodos alternativos de tratamento e de prevengao de diversas doencas (DEVARAJ;
HEMARAIJATA; VERSALOVIC, 2013).

" Universidade Estadual Paulista Julio de Mesquita Filho. E-mail: tahilaandrighetti@gmail.com
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Em solos, a associagdo da composi¢cao microbiana com plantas ¢ indispensavel,
pois desempenha papéis na qualidade do solo e produtividade e saude das plantas
hospedeiras, através de mecanismos diretos ou indiretos, como na mineralizacdo da
matéria organica do solo, ativagao dos mecanismos de defesa de plantas e producao de
antibiodticos contra patdégenos; o melhoramento de microbiomas do solo pode auxiliar
para maior rendimento agricola e controle de pestes, bem como aprimoramento de
alimentos como vinhos e queijos (ZARRAONAINDIA et al., 2015). Em oceanos,
podem ser observadas diferencas significativas nas comunidades microbianas em
diferentes profundidades, influenciadas por caracteristicas ambientais como oxigenagao,
salinidade e temperatura; em ambientes marinhos poluidos observou-se a presenca de
genes de resisténcia a arsénico e a metais pesados e de redu¢do de sulfato, refletindo a
alta capacidade de adaptagdo dos micro-organismos (BIK, 2014).

Entretanto, apenas 1% dos micro-organismos podem ser cultivados em laboratério
(HANDELSMAN, 2004), limitando consideravelmente a extensdo a que estudos de
microbiomas podem ser conduzidos, a partir de meios de cultura. Essa dificuldade foi
superada com o advento das tecnologias de sequenciamento de DNA que possibilitaram
o estabelecimento de um novo campo de estudo inserido na gendmica: a metagendmica.
O termo, cunhado por Handelsman em 1998 (HANDELSMAN et al., 1998), define o
estudo dos genomas de comunidades microbianas presentes em um determinado habitat
a partir do DNA extraido desse ambiente, sem a necessidade de cultivo dos micro-
organismos. Deste modo, permitiu a revelacdo da diversidade microbiana e genética de
diversos sistemas biologicos, relagdes genomicas entre func¢do e filogenia de
organismos ndo cultivaveis e perfis evoluciondrios de comunidades, além de outras
interagdes biomoleculares (MARCO, 2011; THOMAS; GILBERT; MEYER, 2012).

Como exemplos de grandes iniciativas baseadas nessa tecnologia, temos o Projeto
Microbioma Humano (Human Microbiome Project), financiado pelo NIH (National
Institutes of Health), e o consorcio europeu MicroWine. O primeiro tem como objetivo
sequenciar o metagenoma de partes do corpo humano, como cavidade gastrointestinal,
olhos, pele, vias aéreas, trato urogenital e sangue, para esclarecer o papel do
microbioma na saide e desenvolver novas ferramentas que possam ser utilizadas
posteriormente em prol de outras pesquisas (PETTERSSON; LUNDEBERG;
AHMADIAN, 2009). J& o MicroWine explora comunidades de micro-organismos que
desempenham papéis importantes em todos os estdgios da vinicultura — auxiliando o
acesso das plantas a nutrientes do solo e na sua imunidade contra patdogenos —, até os
processos de vinificacdo, que influenciam nos sabores e aromas caracteristicos de cada
vinho (MICROWINE, 2016).
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A primeira etapa de qualquer estudo metagendmico envolve a retirada das
amostras do ambiente de estudo e posterior isolamento, fragmentagao e sequenciamento
do material genético dos micro-organismos relacionados aquele meio (Figura 1). Ha trés
geragdes de métodos de sequenciamento. Os métodos de primeira e segunda geracdo
fragmentam o DNA em segmentos (reads) cujos comprimentos variam entre 35 ¢ 700
pares de base. Devido a sua natureza, a analise dos dados metagendmicos resultantes
dessas técnicas, através de ferramentas computacionais torna-se bastante complexa. O
método de primeira geragao, também chamado de sequenciamento de Sanger, ainda ¢
utilizado devido a sua baixa taxa de erros e reads relativamente longos, com mais de
700 pb, facilitando a analise pds-sequenciamento. Entretanto, seu custo ¢ mais elevado
do que das plataformas de nova geragao — U$ 400 mil por gigabase — e limita-se a até 96
Kb de informacgdo por sequenciamento. Em contrapartida, as plataformas de segunda
geragdo podem chegar a custar U\$ 50,00 por gigabase e retornam mais de 1 GB por
sequenciamento. Consequentemente, essas tecnologias vém  substituindo o
sequenciamento de Sanger, através de plataformas como Illumina/Solexa, 454/Roche e
Applied Biosystems SOLiD. Por sua vez, o sequenciamento de terceira geracao,
também conhecido como sequenciamento de molécula Unica, propde o rendimento de
mais dados a menores custos ¢ reads de tamanho maior do que 10 mil pb; as duas
tecnologias de sequenciamento de molécula Unica mais utilizadas sdo Pacific
Biosciences e Oxford Nanopore. Apesar de suas vantagens, sequenciamentos de terceira
geracdo ainda sdo pouco utilizados na metagendmica, devido a sua alta taxa de erros
(Tabela 1) (MOROZOVA; MARRA, 2008; THOMAS; GILBERT; MEYER, 2012;
LAND et al., 2015; OULAS et al., 2015; LEE et al., 2016).

Figura 1 — Etapas detalhadas da realizagdo da metagenomica

1. Amostras podem ser 2. O material genético dos 3. O DNA isolado é 4. Os dados do sequenciamento
retiradas de diversos microorganismos da sequenciado s80 analisados por meio de
ambientes amostra é isclado ferramentas de bioinformatica

Fonte: Elaboragdo da autora.
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A diminui¢ao de preco das tecnologias de sequenciamento de segunda e terceira
geragdes (NGS, do inglés New Generation Sequencing — sequenciamento de nova
geragdo) permitiu a popularizagdo da metagenomica entre os pesquisadores e,
consequentemente, o aumento na quantidade de dados disponibilizada em bancos de
dados. Entretanto, o poder computacional e o desenvolvimento de algoritmos de analise
de metagenomas ndo acompanha o crescimento na quantidade de dados produzidos. O
primeiro problema estd relacionado com a disponibilidade dos metagenomas: os
sistemas de armazenamento de sequéncias nao suportam quantidades de dados tao
massivas e o formato dos dados ndo ¢ padronizado. Outro obstaculo esta relacionado as
caracteristicas dos dados produzidos: reads muito curtos e grande quantidade de erros
gerados pelas plataformas de nova geracdo fazem com que a analise de metagenomas
demande algoritmos mais complexos e alto custo computacional. Deste modo, ¢é
evidente a necessidade de novas ferramentas de analise de metagenomas para a maioria
das etapas de processamento dos dados obtidos através de sequenciamento (KIM et al.,
2013; KUMAR et al., 2015).

Tabela 1 — Lista de plataformas de sequenciamento, o tamanho de seus reads e seu custo por

GB
Geracdo Tecnologia de sequenciamento Tamanho dos Custo por Rendimento por
reads GB (aprox.) sequenciamento
1® Sanger > 700 pb U$ 400 000 96 kb
28 454 / Roche 400 — 700 pb U$ 20 000 80— 120 Mb
28 Ilumina 100 — 150 pb Us$ 50 1 Gb
28 Life Technologies / SOLiD 35-75pb U$ 130 1-3Gb
3 Pacific Biosciences 10— 15 kpb U$ 500 5Gb
3 Oxford Nanopore Technologies 5—10 kpb US$ 1000 >40 Gb
3 Ion Torrent (318 chip) 200 pb U$ 1000 1 Gb

Fonte: MOROZOVA; MARRA, 2008; THOMAS; GILBERT; MEYER, 2012; BAHASSI;
STAMBROOK, 2014; LEE et al., 2016.

Existem duas categorias para o sequenciamento de metagenomas. A primeira,
metagenomica a partir de genes marcadores, um gene especifico € isolado através de
PCR e sequenciado; o gene mais utilizado para a identificacdo de bactérias e archaeas ¢
o 16S rRNA, portanto, focaremos na metagendmica a partir desse gene em nossa
revisdo. O segundo tipo de metagenomica, metagenomica por WGS (do inglés, whole
genome shotgun), todo o DNA dos micro-organismos presentes na amostra ¢
sequenciado (OULAS et al., 2015). A escolha da técnica mais adequada depende do
objetivo de andlise dos dados. Ha métodos de andlise e ferramentas especificas para

estudar os dados de cada abordagem. A Figura 2 apresenta um esquema ilustrando as
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etapas de cada categoria de metagendmica. Entraremos em detalhes sobre as etapas e

ferramentas utilizadas nas se¢des a seguir.

Figura 2 —Esquema de execugdo de cada etapa da metagendmica por 16S rRNA e por WGS

Metagenomica

/\

Gene marcador:
16S rRNA

Pré-

processamento

Anlise
taxondmica

Baseada em genomas
de referéncia

De nove

Montagem de

Whole Genome
Shotgun (WGS)

Y

Controle de
qualidade

Anilise
funcional

Identificagio
de genes

7

=

Binning

'

Anotagiio
funcional

-
/\ ‘.‘"’.
| Composigao de | Similaridade de P

P s K
T: sequencias sequencias *
T o q 4 y

independente dependente

. ...---"""-.
e, _..---"""“‘“ ‘_,.-',..--"""" g

| Quem estd no ambiente? | I O que estdo fazendo no ambiente?

\J
Como os micro-organismos estio interagindo
para a manutenc¢do do ambiente?

Fonte: Elaboragdo da autora.

1 Metagenomica a partir do gene 16S rRNA

Embora os estudos a partir de WGS estejam sendo desenvolvidos com frequéncia
cada vez mais alta, a andlise dos 16S rRNA ainda ¢ amplamente aceita e ¢ uma
ferramenta poderosa para o estudo das comunidades microbianas em alta resolucdo
(SUN et al., 2011). A utilizagdo do gene 16S rRNA, como marcador taxonomico,
possibilitou o desenvolvimento de um método de identificagdo de micro-organismos de
uma amostra sem a necessidade de cultivo dos micro-organismos. A primeira execucao
bem sucedida ocorreu em 1991, quando foram registradas novas espécies a partir da
analise dos genes 16S rRNA de amostras de oceano (SCHMIDT; DELONG; PACE,
1991; RIESENFELD; SCHLOSS; HANDELSMAN, 2004).

A inclusdo da andlise taxondmica de microbiomas, a partir do gene 16S rRNA no
conceito de metagenomica, ainda ¢ uma controvérsia entre os pesquisadores. Muitos
deles sugerem que esse tipo de andlise seja denominada metagenética, por utilizar
apenas um gene e ndo todo o genoma (ESPOSITO; KIRSCHBERG, 2014). Entretanto,
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para fins didaticos, neste capitulo consideraremos que a andlise taxondmica a partir do
gene 16S rRNA também faz parte do campo da metagendmica.

O gene 16S rRNA codifica a subunidade pequena do RNA ribossomico de
Archaeas e Bactérias e mostrou-se adequado por apresentar regides hiperconservadas
intercaladas com regides variaveis ao longo de sua sequéncia. As regides conservadas
sdo quase idénticas dentre os micro-organismos, portanto sao utilizadas para
desenvolver primers universais para o isolamento dos genes da amostra. As outras
regides variam proporcionalmente a proximidade filogenética entre os tdxons, sendo,
portanto utilizadas como parametros de comparagao para a identificacdo dos micro-
organismos (Figura 3) (KIM et al., 2013; NIKOLAKI; TSIAMIS, 2013).

Figura 3 — Figura ilustrando a estrutura do gene 16S rRNA. Em azul, estdo representadas as
regides conservadas e em cinza, as regides variaveis
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Figura 4 — Ilustrag@o da amplificagdo de genes no processo de PCR
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originados do alongamento.

Fonte: Elaboragao da autora.

Entretanto, as regides varidveis do gene 16S rRNA apresentam baixa resolugdo

entre as espécies, permitindo a classificacdo eficiente somente até o nivel de género.
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Outro obstaculo da técnica 16S rRNA ¢ a alta susceptibilidade a vieses, pois os primers
podem apresentar mais afinidade por sequéncias de determinadas espécies. Essa
tendéncia pode favorecer a selecdo dos genes de alguns organismos em detrimento dos
outros presentes na amostra, ¢ impedir que novos tadxons sejam representados
(NIKOLAKI; TSIAMIS, 2013; PORETSKY et al.,, 2014).

Mesmo com as limitagdes apresentadas, a metagendmica por 16S rRNA ainda tem
sido mais utilizada para analises taxondmicas e filogenéticas do que a analise por WGS.
Isso porque o advento das tecnologias de sequenciamento de nova geracao nao facilitou
somente o sequenciamento de genomas inteiros, mas também permitiu o
desenvolvimento de novas tecnologias especificas para as andlises com o 16S rRNA,
tornando esse método mais rapido, facil e barato. Consequentemente, a quantidade dos
dados de referéncia se ampliou significativamente, facilitando suas analises (KUNIN et
al., 2008; TRINGE; HUGENHOLTZ, 2008).

O primeiro passo para a execucdo da metagendmica a partir do gene 16S rRNA ¢
a obtencdo do DNA dos micro-organismos de um meio ambiente. Depois de isolado,
esse DNA passa pelo processo de PCR, em que ocorre a amplificagdo dos genes a partir
de primers, que identificam a localizacdo do gene 16S rRNA e o replicam diversas
vezes (Figura 4). O produto dessa amplificagdo ¢ submetido a técnica de eletroforese,
em que o gene pode ser identificado em um gel por meio de bandas. As bandas que
correspondem ao gene 16S rRNA sdo selecionadas e o DNA nelas contido € purificado
e sequenciado (SANSCHAGRIN; YERGEAU, 2014; ZHOU et al., 2015).

Depois do sequenciamento, os dados resultantes (output) sdo armazenados em um
computador e devem ser processados e analisados, a partir de ferramentas de

bioinformatica.

1.1 Pré-processamento dos dados brutos

O output do sequenciamento de DNA ¢ um conjunto de dados brutos que, além
das sequéncias de interesse, contém erros de replicagdo e sequéncias de baixa qualidade,
que prejudicam a andlise dos genes sequenciados. Para a filtragem das sequéncias e
andlise mais precisa dos metagenomas, ¢ necessdria a realizagdo de uma etapa
denominada, em inglé€s, denoising, que consiste no pré-processamento dos dados brutos,
para que reste somente as sequéncias que representam a comunidade microbiana com
qualidade (KIM et al., 2013; OULAS et al., 2015). Abaixo estdo citadas algumas
ferramentas de denoising mais utilizadas:

e Pyronoise: ferramenta de denoising dos dados obtidos pelo

pirosequenciamento 454, da Roche, uma das plataformas mais utilizadas para a

metagendmica, a partir de 16S rRNA. Os dados brutos gerados por essa
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plataforma s3ao fluxogramas que representam os reads sequenciados. O
PyroNoise realiza agrupamentos desse fluxograma, de acordo com
caracteristicas especificas e utiliza uma medida de distancia que modela o
ruido do sequenciamento. Esse método permite a identificacdo das sequéncias
verdadeiras em meio aos fragmentos sequenciados (QUINCE et al., 2009;
GASPAR; THOMAS, 2013);

e Amplicon-Noise: essa ferramenta utiliza primeiramente o algoritmo do
PyroNoise para remover os erros a partir do agrupamento de fluxogramas, mas
sem realizar alinhamento de sequéncias, como € o caso do software original do
PyroNoise (QUINCE et al., 2011; GASPAR; THOMAS, 2013);

e QIIME: ¢ uma versdao mais rapida do PyroNoise original. O algoritmo alinha e
agrupa os fluxogramas em um Unico passo, levando em conta tanto os erros do
pirossequenciamento quanto os do PCR. Aceita dados em formato fastq,
portanto pode ser utilizado para outras plataformas além da 454 Roche
(CAPORASO et al.,, 2010; GASPAR; THOMAS, 2013);

e DADA, Divisive Amplicon Denoising Algorithm: realiza o denoising,
executando um modelo estatistico paramétrico de substituicdo de erros,
juntamente com um algoritmo de agrupamento hierarquico divisivo (ROSEN et
al., 2012).

Inclusas, na categoria de sequéncias de baixa qualidade, estdo as quimeras.
Quimeras sdo recombinantes artificiais que se formam entre duas ou mais sequéncias
durante a amplificagdo do DNA pela técnica de Polymerase Chain Reaction (PCR).
Normalmente formam-se quando fragmentos de DNA que terminam prematuramente a
amplificacdo anelam-se a outros. Essas moléculas artificiais dificultam a diferenciagdo
das sequéncias originais das recombinantes, resultando na superestimagdo do nivel de
diversidade microbiana presente na amostra (KIM et al., 2013).

Entretanto, a detec¢do das quimeras na amostra ndo ¢ um processo trivial, uma
vez que a unido das moléculas ocorre em posi¢des aleatorias, a maioria das plataformas
de NGS geram reads curtos, dificultando a localizagdo das sequéncias originais que
possuam informagao taxonomica suficiente (KIM et al., 2013).

Hé algumas ferramentas especificas para a remog¢do de quimeras dos dados
obtidos por NGS. O software ChimeraSlayer realiza o alinhamento das sequéncias a
serem filtradas com sequéncias de referéncia presentes em bancos de dados para
identificar possiveis quimeras em meio aos dados e retira-las (HAAS et al., 2011). A
maioria das outras ferramentas, como Perseus (QUINCE et al., 2011), Decipher
(WRIGHT; YILMAZ; NOGUERA, 2012) ¢ UCHIME (EDGAR, 2010), utiliza
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informacdes de frequéncias de sequéncias para detectar as quimeras, assumindo que

sequéncias quiméricas sao menos representadas do que as amplificadas normalmente.

1.2 Caracteriza¢ao taxonémica do microbioma

A etapa seguinte a filtragem dos dados ¢ a classificacdo taxonomica do gene 16S.
Os pesquisadores que optam por realizar seus estudos metagendmicos, a partir do 16S
rRNA, normalmente visam a obtencdo de um perfil taxonomico ou filogenético da
comunidade microbiana em questdo, para responder a pergunta: Quem esta no meio?. A
partir das informagdes obtidas, ¢ possivel realizar estudos relacionados a evolucao da
comunidade microbiana, associagdo entre micro-organismos, comparacdo da
composi¢ao microbiotica de diferentes meios, entre outros.

A classificagdo dos genes pode ocorrer de duas maneiras: de forma
taxonomicamente dependente ou independente. Nas andlises taxonomicamente
dependentes, as sequéncias desconhecidas sdo comparadas com outras ja classificadas
presentes em bancos de dados e entdo atribuidas a tdxons cujas sequéncias apresentaram
maior similaridade. Em analises taxonomicamente independentes, as sequéncias sao
agrupadas de acordo com indices de similaridade obtidos com a comparagdo de umas
com as outras, sem utilizar bases de dados como referéncia (SUN ef al., 2011). Embora
muitas ferramentas apliquem os métodos separadamente, essas abordagens podem ser
utilizadas concomitantemente para uma analise mais pratica e aprofundada.

Os métodos de andlise taxondmica de 16S rRNA e suas ferramentas estdo a

seguir.

1.2.1 Andlises taxonomicamente dependentes

Na realizagcdo das andlises taxonomicamente dependentes, as sequéncias de 16S
rRNA desconhecidas sdo comparadas com sequéncias conhecidas disponiveis em
bancos de dados e atribuidas aos taxons, com os quais apresentam maior similaridade
(SUN et al., 2011).

Uma das ferramentas mais utilizadas para as analises taxonomicamente
dependentes ¢ o BLAST (ALTSCHUL et al, 1990). Esse software realiza o
alinhamento de sequéncias desconhecidas com sequéncias de bancos de dados que
podem ser fornecidos pelo usuario. Existem bancos de dados especificos com
informacdes de RNA ribossomal como SILVA (QUAST et al., 2013), EzTaxon-e (KIM
et al., 2012), RDP (COLE et al., 2009) e Greengenes (DESANTIS et al., 2006), que
podem ser importados no BLAST para analises que utilizam sequéncias de referéncia.

Os dados resultantes do alinhamento obtido por algoritmos, como BLAST,

precisam ser submetidos a outras ferramentas que processam esses outputs € apresentam
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as atribuigdes taxondmicas ao pesquisador, para que ele possa interpretar os dados.
Exemplos de softwares utilizados para esse fim sio MEGAN (HUSON et al., 2007),
que utiliza algoritmo do menor ancestral em comum (LCA), e TANGO, que atribui os
reads a um nd da taxonomia de referéncia, minimizando um score de penalidade que
generaliza o mapeamento baseado no valor de medida F (CLEMENTE; JANSSON;
VALIENTE, 2011; KIM et al., 2013).

Outra alternativa para a abordagem taxonomicamente dependente, ¢ a comparacgao
da similaridade das sequéncias por sua composi¢do. RDP utiliza a frequéncia de
oligonucleotideos de 8 bases das sequéncias, para treinar as redes uma ferramenta redes
Bayesianas, e atribuir taxons as sequéncias desconhecidas (WANG et al., 2007; KIM et
al., 2013).

Existe ainda outro método de analise taxonomicamente dependente, que classifica
as sequéncias de acordo com sua aloca¢do em uma arvore filogenética guia baseada em
modelos evolucionarios. E uma alternativa util para casos em que nio ha sequéncias de
referéncia de micro-organismos de taxons proximos as sequéncias desconhecidas.
Algoritmos que utilizam essa estratégia incluem SEPP (MIRARAB; NGUYEN;
WARNOW, 2012), EPA (BERGER; KROMPASS; STAMATAKIS, 2011), pplacer
(MATSEN; KODNER; ARMBRUST, 2010), QIUME (CAPORASO et al, 2010) e
AMPHORA2 (WU; SCOTT, 2012; KIM et al., 2013).

1.2.2 Anadlises taxonomicamente independentes

A realizacdo de andlises taxonomicamente independentes normalmente baseia-se
no agrupamento de OTUs. OTU, sigla em inglés para operacional taxonomic unit, que
significa “unidades taxonomicas operacionais” em portugués. OTUs sdo os
agrupamentos dos genes 16S rRNA de acordo com sua similaridade. Niveis de
similaridade maiores do que 97% para bactérias e archaeas correspondem a mesma
espécie (PATIN et al., 2013; OULAS et al., 2015).

Algoritmos para agrupamento de sequéncias de 16S rRNA utilizam basicamente
duas estratégias: a partir de alinhamento de sequéncias, no qual as sequéncias
desconhecidas de 16S rRNA sdo alinhadas entre elas, podendo haver ou nao a utilizagao
de sequéncias de referéncia; e estratégias independentes de alinhamento. Abaixo, estdo
citadas algumas ferramentas para agrupamento de OTUs (KIM et al., 2013):

e NAST: compara as sequéncias de 16S rRNA alinhando-as com sequéncias de

referéncia ndo quiméricas (DESANTIS et al., 2006);
e SINA aligner: realiza o alinhamento das sequéncias com um algoritmo
baseado em ordem parcial (PRUESSE; PEPLIES; GLOCKNER, 2012);
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e Infernal: baseia-se nos alinhamentos de perfis de estruturas secundarias de
RNA, para realizar o agrupamento de OTUs (NAWROCKI; KOLBE; EDDY,
2009);

e UCLUST: organiza as sequéncias para diminuir o nuamero de
oligonucleotideos em comum, explorando o fato de que sequéncias similares
tendem a ter pequenos oligonucleotideos em comum (EDGAR, 2010);

e CD-HIT: primeiramente, utiliza a maior sequéncia de entrada como primeira
representante do agrupamento. Em seguida, compara as sequéncias restantes
em ordem decrescente de tamanho. A partir da comparacdao realizada, o
algoritmo classifica as sequéncias como redundantes ou representativas em
comparacdo com as que ja foram consideradas como representativas
previamente. As similaridades s3o calculadas pela contagem dos
oligonucleotideos em comum (FU ef al., 2012);

e ESPIRIT-Tree: emprega uma técnica de particionamento de espago para
organizar os objetos hierarquicamente em células. Deste modo, o algoritmo
encontra o vizinho mais proximo de cada objeto em células adjacentes,

utilizando uma estratégia de “dividir e conquistar” (CAI; SUN, 2011).

2 Metagenomica por whole genome shotgun (WGS)

A metagendmica a partir do gene 16S rRNA ¢ um modo eficaz para estudar a
diversidade microbiana das comunidades e seu impacto nos ambientes em que estdo
presentes. Entretanto, a partir dessa abordagem € possivel obter somente informagdes
sobre a composi¢do dos micro-organismos dos meios analisados. A partir de
metagendmica por WGS, € possivel adquirir as informacdes de biodiversidade
relacionadas a composicao funcional do meio, permitindo responder as questdes: Quem
esta presente no ambiente?, O que esses micro-organismos estdo fazendo? e Como eles
interagem? (FORDE; O’TOOLE, 2013; OULAS et al., 2015).

No procedimento para metagendmica por WGS estd incluido o isolamento do
material genético da amostra. Nesse caso, todo o DNA ¢ fragmentado (Figura 5) e
submetido ao sequenciamento. Como o genoma dos micro-organismos da amostra €
aleatoriamente fragmentado, os reads do metagenoma pertencem a qualquer micro-
organismo ¢ a qualquer parte do genoma: desde sequéncias repetitivas até elementos
taxonomicamente informativos, como o gene 16S rRNA, ou sequéncias codificadoras
que fornecem informagdes sobre fungdes que os micro-organismos podem realizar no
ambiente (SHARPTON, 2014).
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Figura 5 — Representagdo ludica da fragmentacdo de genomas para o sequenciamento de
metagenomas. Para o sequenciamento do metagenoma, ¢ necessario fragmentar os genomas dos
micro-organismos da amostra. Os metagenomas sdo conjuntos de fragmentos de genomas de
diversos micro-organismos misturados. Na figura, os genomas sdo representados como livros
que, se fragmentados, originam um monte de pedagos de papéis, representando os
metagenomas. E muito dificil identificar a que livro pertence cada fragmento de papel, assim
como ¢ dificil determinar a origem dos fragmentos de metagendmica.

Fragmentagfio de genomas

Fonte: Adaptado de Sharpton (2014).

O desenvolvimento de ferramentas para analise de metagenomas por WGS ¢ mais
desafiador do que o de ferramentas para metagenomas de 16S rRNA, dada sua maior
complexidade. Primeiramente, porque ¢ mais dificil determinar a origem taxondmica
dos reads dada sua procedéncia aleatdria de dentro do genoma. Depois, na maioria das
vezes ndo ¢ possivel obter a representagdo de todos os micro-organismos do ambiente
devido a sua grande diversidade. Além disso, a etapa de filtragem ¢ mais complicada do
que a do 16S rRNA: a identificacdo e remog¢do de sequéncias contaminantes ¢
problemadtica devido a dificuldade de diferenciar as sequéncias dos micro-organismos
das sequéncias de organismos indesejados. Também pode haver a necessidade de
montar os genomas, etapa desafiadora para os bioinformatas, devido ao alto custo
computacional e 2 demanda por grandes quantidades de informag¢des (SHARPTON,
2014).

Essas limitagdes tém esmaecido com o avanco das tecnologias de informatica, que
vém apresentando computadores mais potentes ao longo do tempo, e com as tecnologias
de sequenciamento, que prezam por reads mais longos. Abaixo estdo detalhadas as
etapas de andlise de bioinformdtica para metagendmica por WGS e ferramentas

utilizadas para cada finalidade.

2.1 Controle de qualidade das sequéncias

O primeiro passo a ser realizado, depois que o metagenoma ¢ sequenciado, ¢ o
controle de qualidade, ou filtragem dos dados retornados para retirar sequéncias de
baixa qualidade do metagenoma. Essa ¢ uma importante etapa a ser realizada, pois erros

e sequéncias de organismos ndo desejados dificultam a montagem dos reads e sua
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analise, especialmente quando o contaminante ¢ altamente abundante ou tem um grande
genoma (BRAGG; TYSON, 2014; SHARPTON, 2014). Alguns dos programas
utilizados para o controle de qualidade sdao especificos para determinadas plataformas
de sequenciamento. Os mais utilizados estao citados abaixo:

e FASTX toolkit: conjunto de linhas de comando para pré-processamento de
reads curtos de dados FASTA/FASTQ (FASTX-TOOLKIT, 2016);

e FASTQC: ferramenta de controle de qualidade para dados retornados de
sequenciamento pela plataforma Illumina. FASTQC fornece uma interface
grafica para visualizagdo e simplificagdo da filtragem desses dados
(BABRAHAM BIOINFORMATICS, 2016);

e ngs_backbone: aplicavel a dados de sequenciamento de Sanger, 454, Illumina
e SOLiD. Além da limpeza de dados, executa fungdes como: montagem e
anotagdo de transcriptomas, leitura de mapeamento e busca e selecdo por
polimorfismos de nucleotideo tUnico (SNP, do inglés, single nucleotide
polymorphism) (BLANCA et al., 2011);

e Pyrobayes: sofiware de controle de qualidade de dados retornados por
pirosequenciamento 454. Pyrobayes permite busca por SNPs em aplicagdes de
resequenciamento, produzindo buscas mais confiaveis do que o programa
nativo da plataforma (QUINLAN et al., 2008);

e Shore: realiza busca por polimorfismos em dados retornados por
sequenciamento na plataforma [llumina (OSSOWSKI et al., 2008).

2.2 Montagem dos genomas

Depois de pré-processados, os reads dos metagenomas podem ser montados.
Nessa etapa, os fragmentos sao unidos com outros originados do mesmo genoma para
formar sequéncias maiores e, assim, facilitar a andlise. E muito dificil realizar a
montagem de genomas inteiros a partir de dados de metagendmica, pois o genoma da
maioria dos micro-organismos representados na amostra ndo € inteiramente sequenciado
e ¢ dificil atribuir exatamente a qual espécie cada read pertence. Em alguns casos, ¢
possivel montar grande parte dos genomas para realizar estudos que requerem a
estrutura do genoma, como, por exemplo, em andlises funcionais que busquem por
regides codificantes (WOOLEY; GODZIK; FRIEDBERG, 2010; KIM et al., 2013;
SHARPTON, 2014).

A maioria dos softwares de montagem de genomas ¢ desenvolvida para a jungao
de fragmentos obtidos por sequenciamento de genomas inteiros, no qual os reads
procedem de somente um organismo. Para a montagem de fragmentos de

metagenomica, essas ferramentas sdo pouco eficazes, pois nesse caso as sequéncias

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 178



apresentam diferentes origens. Além disso, a falta de genomas de referéncia de micro-
organismos nao cultivaveis ¢ o pequeno tamanho dos fragmentos gerados pelo

sequenciamento tornam a tarefa ainda mais desafiadora (KUMAR et al., 2015).
Existem dois tipos de montagem de genomas que podem ser executados: a

montagem baseada em genomas-referéncia e a montagem de novo (KIM et al., 2013;
SHARPTON, 2014; OULAS et al., 2015).

2.2.1 Montagem baseada em genomas de referéncia

Para a realizagdo de montagem baseada em genomas de referéncia, um ou mais
genomas disponiveis em bancos de dados sdo utilizados como “mapas”, em que os
reads podem ser posicionados em regides de similaridade. Quando dois ou mais reads
dispdem-se um ao lado do outro em relagdo ao genoma de referéncia, significa que sdo
sequenciais, portanto, sdo unidos para formar fragmentos maiores (Figura 6 — a).

Ferramentas utilizadas para a montagem a partir de genomas de referéncia
incluem MetaAMOS (TREANGEN et al., 2013), Newbler (montagem de reads da 454-
Roche) e MIRA4 (CHEVREUX et al., 2004). Essas ferramentas tém baixo custo
computacional, mas sdo adequadas para a aplicacdo em metagenomas de ambientes bem
explorados, cuja composi¢ao microbiotica ja é conhecida. Nesses casos, ¢ mais provavel
que genomas de micro-organismos proximos aos presentes nesses ambientes ja estejam

disponiveis nos bancos de dados, podendo assim serem utilizados como referéncia.

2.2.2 Montagem de novo

A montagem de novo de fragmentos de DNA consiste na jungdo de fragmentos
sem a utilizacdo de genomas de referéncia (Figura 6 — b). Esses softwares contém
algoritmos mais complexos do que os que utilizam genomas de referéncia, como, por
exemplo, grafos de-Bruijin (COMPEAU; PEVZNER; TESLER, 2011). Programas para
montagem de novo também sdo computacionalmente mais caros e¢ demandam
computadores com grandes quantidades de memoria para longos processos
computacionais. Abyss (SIMPSON et al., 2009), Velvet (ZERBINO; BIRNEY, 2008),
SOAP (LI et al., 2008) ¢ EULER (PEVZNER; TANG; WATERMAN, 2001) sao

exemplos de ferramentas de montagem de novo de fragmentos de DNA.
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Figura 6 — Esquema ilustrando os métodos de montagem de reads de metagendmica

a) MONTAGEM A PARTIR DE GENOMAS b) MONTAGEM DE NOVO

DE REFERENCIA
Reads

Genoma de referéncia — I-I-I-I.

T™TTTTT T T T TTTTT LU LU

I Ay I Ay A | L Ll LLl
Reads Litl LLll

\/ \/
LLil Ll i)))) Ll L))

Reads montados Reads montados

Fonte: Elaboracdo da autora.

2.2.3 Proxima geracdo de ferramentas de montagem

As sequéncias retornadas pelo sequenciamento de metagenomas sao originadas de
organismos diferentes, mas a maioria dos algoritmos citados acima foi desenvolvida
para a montagem de reads sequenciados a partir de genomas unicos. Deste modo,
ocorrem algumas dificuldades na aplicagdo dessas ferramentas em dados de
metagendmica. Uma das maiores dificuldades esta relacionada a classificagdo
taxondmica dos fragmentos metagendmicos, pois espécies proximas podem apresentar
grandes variagdes em suas sequéncias, assim como espécies mais distantes podem
apresentar sequéncias muito similares. Além disso, a diferenca na quantidade de DNA
de cada espécie na amostra também interfere na montagem do genoma. Outros
algoritmos tém sido desenvolvidos para superar essas dificuldades.

Dois exemplos de softwares da nova geracdo sdo Meta-Velvet-SL (NAMIKI et
al.,, 2012; AFTAHAYATI; MULYANA, 2015) e Meta-IDBA (PENG et al,, 2011), que
combinam ferramentas de binning (mais detalhes sobre binning estdo apresentados
abaixo) e de montagem de reads para unir os fragmentos de metagendmica com mais
acuracia. Esses programas utilizam valores de frequéncias de oligonucleotideos (k-mers)
para detectar tor¢des nos grafos de-Bruijin e limiares de k-mers, para decompor os
grafos em subgrafos. Os fragmentos sdo conectados baseados nas informagdes obtidas
da decomposi¢ao dos subgrafos e no agrupamento das sequéncias em diferentes

espécies.
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2.3 Analise taxonomica e binning

O processo de binning pode ser realizado para analisar a diversidade taxondmica
de uma amostra de metagenémica (MANDE; MOHAMMED; GHOSH, 2012). A partir
desse procedimento, os reads, que até entdo ndao t€m sua origem taxondmica
determinada, sdo agrupados em tdxons de acordo com diferentes caracteristicas da
sequéncia. A realizagdo do binning possibilita a quantificacdo dos micro-organismos de
diferentes taxons que estdo presentes no ambiente e a redu¢do da complexidade do
conjunto de dados para facilitar posteriores fases do estudo, como a montagem de
fragmentos (que pode ser feita antes ou depois do binning) ou andlise funcional
(SHARPTON, 2014).

A partir de andlises taxondmicas ¢ possivel estudar o papel da composiciao das
comunidades microbianas nos ecossistemas em que fazem parte. Zarraonaindia et al.
mostraram que a diversidade de espécies associadas aos 6rgios das parreiras (folhas,
flores, frutos e raizes) e ao solo onde estdo plantadas é importante para definir o sabor
final dos vinhos produzidos (ZARRAONAINDIA et al, 2015). Outro estudo
demonstrou que a microbiota intestinal pode influenciar no desenvolvimento da
obesidade (RIDAURA et al., 2013). Estes resultados, dentre outros, evidenciam a
importancia da composi¢do microbiana em diversos ecossistemas.

Apesar da importancia das andlises taxonOmicas, esse procedimento representa
grandes desafios para os pesquisadores e desenvolvedores de software, principalmente
por causa do comprimento curto dos reads obtidos pelas NGS. Por serem muito
pequenos, muitas vezes os fragmentos ndo apresentam informacdes suficientes para que
seja possivel classifica-los. Consequentemente, muitos reads acabam sendo excluidos
do agrupamento. Para minimizar esses problemas, pode ser realizada a pré-montagem
dos fragmentos e deve ser utilizada a ferramenta de anélise mais adequada para o tipo
de dados que se esta pesquisando (KIM et al., 2013).

Existem basicamente duas categorias de ferramentas que utilizam diferentes
abordagens para a classificagdo taxondmica dos reads de metagenomica: 1) similaridade

de sequéncias e i1) composic¢ao de sequéncias.

2.3.1 Ferramentas de similaridade de sequéncias

As ferramentas de similaridade de sequéncias classificam os reads desconhecidos
de acordo com sua similaridade com sequéncias conhecidas armazenadas em bancos de
dados. Primeiramente, os dados sdo alinhados com ferramentas de alinhamento como
BLAST. Em seguida, os dados retornados sdo submetidos a softwares de andlise de
metagendmica que utilizam as informacgdes de similaridade para realizar inferéncias

taxondmicas e filogenéticas (KIM et al., 2013).
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O método de similaridade de sequéncias para a classificagdo taxondmica dos
metagenomas fornece maior resolucao e acuracia da analise do que o binning, a partir
da composi¢do de sequéncias (descrito na secdo 3.3.2). Entretanto, seu custo
computacional ¢ maior e aumenta exponencialmente com a diminui¢cao do comprimento
dos reads (LIU et al., 2013; SHARPTON, 2014).

Abaixo, estdo citadas ferramentas de andlise taxonOmica por similaridade
popularmente utilizadas (SHARPTON, 2014):

e MEGAN: utiliza BLAST para comparar os reads de metagendmica com
bancos de dados de sequéncias identificadas com a taxonomia do NCBI. Em
seguida, o software atribui a sequéncia o tdxon do “dltimo ancestral comum”
(LCA, do inglés, last commom ancestor), dentre os que contém homologia com
o read (HUSON et al., 2007);

e MG-RAST: classifica cada read taxonomicamente a partir da reconstrucao
filogenética das sequéncias de referéncia as quais ele apresente similaridade
(MEYER et al., 2008);

e CARMA: utiliza modelos-indice de evolugdo gene-familia atribuidos aos

melhores alinhamentos para classificar os reads taxonomicamente
(GERLACH; STOYE, 2011).

2.3.2 Ferramentas de composigdo de sequéncias

As ferramentas de composicdo de sequéncias utilizam caracteristicas intrinsecas
das sequéncias (e.g. conteudo GC, frequéncia de oligonucleotideos, indice de utilizagdao
de codons, assinaturas periddicas) para classificd-las taxonomicamente. Essas
caracteristicas, também chamadas de assinaturas genémicas, sio moldadas em cada
grupo taxondmico ao longo da evolugado, de acordo com as pressdes evolutivas as quais
0os micro-organismos estdo sujeitos. Levando em conta que organismos
filogeneticamente mais proximos apresentardo maior similaridade na composicdo de
suas sequéncias, € possivel agrupar ou classificar os reads de metagenomica, de acordo
com essas caracteristicas (CAMPBELL; RUAN; WEIL, 1999; THOMAS; GILBERT;
MEYER, 2012).

As ferramentas que utilizam assinaturas gendmicas sao mais rapidas e custam
menos computacionalmente do que as ferramentas de similaridade. Entretanto,
apresentam dificuldade na identificacao de fragmentos muito pequenos (i.e., 150 pb),
pois eles ndo contém informagdo suficiente para uma classificagdo eficiente (MANDE;
MOHAMMED; GHOSH, 2012).

Os programas de composicao de sequéncias costumam utilizar algoritmos de

aprendizagem de maquina supervisionados ou ndo supervisionados, para agrupar e
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classificar os reads. Os supervisionados utilizam genomas conhecidos para que o
algoritmo reconheca os padrdes de cada grupo taxondmico; os reads sdo atribuidos a
um taxon, de acordo com as caracteristicas reconhecidas pela maquina. Algoritmos nao
supervisionados nao utilizam sequéncias de referéncia, eles comparam um fragmento
com outro reconhecendo padrdes comuns entre eles e agrupando-os em conjuntos, de
acordo com suas caracteristicas compartilhadas. Binning a partir de algoritmos nao
supervisionados reune os reads em grupos taxonomicamente distintos, mas ¢ necessaria

a utilizacdo de ferramentas adicionais para atribuir tdxons a cada agrupamento
(BRAGG; TYSON, 2014).

Figura 7 — Esquema ilustrando a etapa de binning dos metagenomas

BINNING
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Fonte: Elaborada pela autora.

Os softwares mais popularmente utilizados para o binning por composi¢do de

sequéncias sao os de Kim et al. (2013) e Sharpton (2014):

e PhyloPithia e PhyloPithiaS: primeiramente, treinam o algoritmo de
aprendizagem supervisionada de maquina support vector machine (SVM) com
dados de frequéncia de oligonucleotideos (k-mers) de sequéncias conhecidas.
Em seguida, os reads sao classificados a partir de suas caracteristicas em
comparagdo com o modelo obtido (MCHARDY et al., 2007; PATIL et al.,
2011);

e Phymm: ferramenta supervisionada que utiliza modelos Markovianos
interpolados para classificar os reads de metagenomica. Adequado para
sequéncias pequenas originadas de NGS (BRADY; SALZBERG, 2009;
BRADY; SALZBERG, 2011);
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e NBC: utiliza classificador supervisionado de Naive Bayes treinado com perfis
de frequéncia de k-mers de cada grupo taxonomico. Adequado para sequéncias
pequenas originadas de NGS (ROSEN; REICHENBERGER; ROSENFELD,
2011);

e TACOA: ferramenta ndo supervisionada que utiliza “regra do vizinho mais

proximo” (k-nearest neighbor), para agrupar os reads (DIAZ et al., 2009).

2.3.3 Ferramentas hibridas

Hé ferramentas que utilizam tanto a abordagem de composi¢do de sequéncias
quanto o alinhamento para a classificagdo taxondmica dos reads de metagendmica.
Essas ferramentas, também conhecidas como hibridas, permitem compensar as
vantagens e desvantagens de ambas as abordagens. Alguns exemplos estdo descritos
abaixo:

e PhymmBL: combina a ferramenta Phymm, descrita anteriormente, com
alinhamentos em BLAST pata aumentar a precisdo da classificagio (BRADY;
SALZBERG, 2009);

e RITA: combina BLAST com a ferramenta NBC (descrita anteriormente), mas
atribui mais peso aos resultados do BLAST (MACDONALD; PARKS; BEIKO,
2012);

e SPHINX: primeiramente, SPHINX compara a composi¢ao de tetranucleotideos
(4-mers) do read com a dos genomas de referéncia. Esse procedimento
possibilita uma pré-filtragem, mantendo apenas os grupos taxondmicos a que ele
possa pertencer. Depois, utiliza algoritmos de alinhamento de sequéncia, para
atribuir ao fragmento tdxons mais restritos (MOHAMMED et al., 2011).

2.4. Analise funcional

A andlise funcional dos metagenomas fornece informagdes sobre as funcdes
codificadas nos genomas dos micro-organismos da comunidade, respondendo a
pergunta: O que os micro-organismos estao fazendo no ambiente estudado?

A partir da caracterizagdo dos genes do metagenoma, ¢ possivel tragar um perfil
funcional da comunidade microbiana que pode ser utilizado para comparar
metagenomas de diferentes ambientes, revelar a presenca de novos genes ou fornecer
informacdes do mesmo ambiente em diferentes condicoes (SHARPTON, 2014).

A primeira etapa da andlise funcional do metagenoma consiste na identificacdo de
sequéncias codificadas dentre os fragmentos. Em seguida, sua funcdo ¢ identificada a
partir de sua comparacdo com dados de referéncia de fun¢do conhecida, como genes
proteinas e vias metabolicas disponiveis em abncos de dados.
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2.4.1 Identificagdo de genes

A busca por genes em meio ao metagenoma pode ser realizada com ou sem a
montagem dos reads. Se os fragmentos estiverem montados e as sequéncias
codificadoras estiverem completas, a predicdo de genes pode muitas vezes ser realizada
com 0s mesmos programas de busca de genes em genomas completos, desde que ndo
requeiram parametros espécie-especificos, pois os reads de metagenomas sao
originados de diversas linhagens. A andlise funcional de metagenomas ndo montados ¢é
mais desafiadora, pois envolve a predicdo de sequéncias codificadoras incompletas
(SHARPTON, 2014).

A maioria dos programas de predicao de genes utiliza informagodes de codons (i.e.,
codons de iniciacdo — AUGQG), para identificar quadros de leitura abertos (ORFs, do
inglés, open reading frames) e classificar as sequéncias como codificadoras ou ndo
codificadoras (OULAS et al., 2015).

Os softwares de identificagdo de genes em metagenomas utilizam diferentes
modelos de predicdo de genes, como aprendizagem de maquina (HAYES;
BORODOVSKY, 1998), modelos ocultos de Markov (HMM, do inglés, hidden Markov
models) (YADA et al, 1999) e valores de tendéncia de utilizagdo de di-codons
(NGUYEN et al., 2009). Abaixo, estdo citados alguns algoritmos de busca de genes em
metagenomas (KIM et al., 2013).

e MetaGeneMark: utiliza valores de tendéncias de uso de cdédons incorporados

a HMMs (ZHU; LOMSADZE; BORODOVSKY, 2010);

e Prodigal: utiliza algoritmos de aprendizagem de méquina para a predicao de
genes em metagenomas (HYATT et al., 2010);

e MetaGene: utiliza valores de tendéncia de utilizagdo de di-codons
(TANENBAUM et al., 2010);

e FragGeneScan: utiliza modelos de erro de sequenciamento e HMM
incorporando valores de tendéncia de utilizagdo de codons (RHO; TANG; YE,
2010);

e MetaGeneAnnotator: utiliza algoritmos de aprendizagem de méquina com
informacdes de tendéncia de utilizacio de di-codons (NOGUCHI;
TANIGUCHI; ITOH, 2008);

e Glimmer-MG: utiliza HMM para a predi¢ao de genes (SALZBERG et al,
1998);

e Orphelia: utiliza algoritmos de aprendizagem de maquina com informagdes de
tendéncia de utilizagao de di-codons (HOFF et al., 2009).
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2.4.2 Anotagdo funcional dos genes

Depois que os genes sdo identificados no metagenoma, a proxima etapa ¢
encontrar a funcdo desempenhada por eles no microbioma. Essa etapa tem maior custo
computacional devido ao grande tamanho dos metagenomas e, muitas vezes, o
comprimento muito pequeno dos reads.

Os genes encontrados no metagenoma sdo comparados com genes ja
caracterizados disponiveis nos bancos de dados, a partir de ferramentas de alinhamento
de sequéncia, como BLAST. A funcao que desempenham no microbioma ¢ inferida de
acordo com a similaridade dos genes desconhecidos com os genes de referéncia
(OULAS et al, 2015).

As comparagdes dos genes desconhecidos com os de referéncia possibilitam a
determinagdo de quais fungdes e vias estdo presentes no metagenoma e sua quantidade,
pois os bancos de dados fornecem informagdes sobre dominios e classificagdo de
proteinas por suas fungdes (BELLA et al., 2013). Os bancos mais utilizados para a
busca de informagdes de genes conhecidos incluem: KEGG (Kyoto Encyclopedia of
Genes and Genomes) (KANEHISA; GOTO, 2000), COG (Clusters of Orthologous
Groups System) (TATUSOV et al, 2003), Pfam (BATEMAN et al, 2004), CDD
(Conserved Domains Database) (MARCHLER-BAUER et al, 2005), SEED
(OVERBEEK et al, 2005), TIGRFAM (SELENGUT et al, 2007) e eggNOG
(MULLER et al., 2010).

Figura 8 — Esquema ilustrando a etapa de anotagdo funcional dos metagenomas
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Fonte: Elaborada da autora.
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2.4.3 Ferramentas genéricas

Ha ferramentas que foram desenvolvidas para executar a analise funcional dos
metagenomas de forma mais simplificada, promovendo a interagao de algoritmos de
identificacdo de genes, alinhamento de sequéncias e bancos de dados. Muitas delas
também processam outras etapas como filtragem dos dados e comparacao de
metagenomas e fornecem visualizagdo acessivel dos resultados. Esses programas estao
descritos abaixo (THOMAS; GILBERT; MEYER, 2012; BELLA et al., 2013; OULAS
etal., 2015):

e MG-RAST: ferramenta que possui banco de dados proprio e executa controle
de qualidade, predicao de genes, anotacdo funcional e ambiente de comparacao
de metagenomas, retornando ao usudrio dados em forma de perfil de
abundancia e informacdes taxonOmicas.

Primeiramente, o software MG-RAST prediz os genes dos metagenomas.
Em seguida, executa o alinhamento com a ferramenta BLAT (BLAST-like
alignament tool) (KENT, 2002) e seleciona os genes dos bancos de dados com
melhores homologias (acima de 70% de identidade), em comparagdo aos reads.
A partir desse ponto da analise, sdo utilizados os genes homodlogos
identificados pelo alinhamento, e ndo mais os genes encontrados nos
metagenomas.

Embora a utilizagdo dos genes homologos e ndo dos originais ocasione uma
série de limitagcdes, fornece maior rapidez ao método, pois os dados dos
homoélogos ja foram pré-processados. Desse modo, a Unica etapa
computacionalmente intensa ¢ a do alinhamento dos genes do metagenoma
com os de bancos de dados (MEYER et al., 2008; GLASS et al., 2010);

e IMG/MER 4: software que executa controle de qualidade, predicao de genes e
anotacao funcional.
Inicia o processamento dos metagenomas com a predi¢ao de todos os genes
do metagenoma. Depois, os genes originais do metagenoma sao submetidos a
identificacdo de proteinas correspondentes no banco de dados PFAM.
Os genes desconhecidos sdo associados a PFAM a partir de perfis de HMM,
e entdo suas funcdes sao identificadas com COGs. Para a anotacao de
sequéncias de proteinas sdo utilizados bancos de dados com matrizes de corte
posigao-especifica (PSSMs, do inglés, position-specific scoring matrix) para
COGs, que sao obtidos do NCBI. Além disso, os genes sdo caracterizados

usando KEGG e numeros EC e sua filogenia ¢ atribuida utilizando buscas de
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similaridade. IMG/MER pode utilizar seus proprios dados, uma vez que
apresenta um grande repositorio publico de genomas.

Em comparagdo com o MG-RAST, a vantagem do IMG/MER ¢ que o
ultimo utiliza o banco de dados PFAM, que nao ¢ aceito pelo MG-RAST.
PFAM fornece informagdes muito mais detalhadas do que o COGs, Unico
banco de dados de proteinas utilizado pelo MG-RAST. Além disso, PFAM
fornece uma analise com maior cobertura do que COGs, pois o numero de
metagenomas inserido no sistema do PFAM ¢ maior do que o do COGs.
Entretanto, a maior limitagdo do IMG/MER ¢ o crescimento exponencial do
nimero de genes, caracteristica ndo vinculada ao MG-RAST, pois ele ndo
mantém os metagenomas para analise (MARKOWITZ et al., 2013);

e EBI Metagenomics service: utiliza estrutura de metadata e formatos que
obedecem aos padroes do GSC (Consoércio de Padroes Gendmicos, sigla em
inglés, Genomic Standards Consortium). Além disso, estd adotando um novo
esquema de dados que atualmente estd sendo hospedado pelo EBI-EMBL: o
ENA (Arquivo Europeu de Nucleotideos. Sigla em inglés para European
Nucleotide Archive). O ENA tem o objetivo de integrar dados derivados das
tecnologias de sequenciamento em um padrdo mutualmente aceito.

O EBI Metagenomics oferece um servigo de analise de dados gendmicos
obtidos por shotgun e também por genes marcadores. Isso permite a extragao
dos dados de rRNA de metagenomas obtidos por WGS utilizando ferramentas
como rRNASelector (LEE; YI; CHUN, 2011), que analisa metagenomica por
genes marcadores. Também ¢ compativel com ferramentas de anélise 16S
rRNA, como Qiime (citado no item sobre “Metagendmica a partir do gene 16S
rRNA”) para atribui¢do taxondmica correta dessas sequéncias.

Para busca de sequéncias codificadoras nos metagenomas, EBI
Metagenomics utiliza FragGeneScan para identificar as sequéncias
codificadoras de proteinas. Para a anotagdo funcional, utiliza bancos de dados
como Interpro, que ¢ um sistema cumulativo e composto de multiplos bancos
de dados de familias de proteinas e permite predi¢do de dominios de proteinas
e atribui¢do funcional aos genes.

EBI Metagenomics fornece arquivamento de dados via ENA e numeros de
acesso unicos para cada conjunto de dados submetido. As politicas de
arquivamento requerem que os dados sejam publicos, entretanto, ha um

periodo de dois anos, a partir da submissdo, durante o qual os dados sdo
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mantidos em modo privativo, até que o usuario publique os resultados
analisados (HUNTER et al., 2014);

e CAMERA: servico de nuvem online que fornece ferramentas de software
hospedadas e infraestrutura computacional de alto desempenho para a andlise
de dados de metagendmica. Permite a publicagdo do conjunto de dados e
comparagao entre os metagenomas.

E uma ferramenta flexivel, que permite que o usuario interfira no processo
de andlise. Entretanto, essa caracteristica exige experiéncia e conhecimento do
usuario para que a analise possa ser executada de maneira correta e os

resultados possam ser corretamente interpretados (SESHADRI et al., 2007);

e MEGAN: ferramenta para visualizacdo de resultados de andlises taxondmicas
ou funcionais derivados do BLAST. Apresenta diversas opgdes de
visualiza¢do, como dendrogramas, graficos de barras e outros tipos de graficos
que permitem que dados hierdrquicos sejam explorados e torna a analise mais
visualmente acessivel (HUSON et al., 2007).

3 Conclusio e perspectivas futuras

Nas ultimas duas décadas, avancos importantes nas subareas metagendmicas
foram promovidos. A disponibilidade de métodos de extracdo de DNA de quase todo
tipo de amostra ambiental; a diminui¢do brusca nos precos do sequenciamento; a
evolugdo das tecnologias NGS e progressos no campo da computagdo, como poder de
processamento e armazenamento € desenvolvimento de algoritmos mais complexos,
possibilitaram a obtencdo de analises de comunidades microbidticas cada vez mais
complexas e completas (KUMAR et al., 2015).

Os progressos no campo da metagendmica ainda apresentam potencial de
progressao: novas tecnologias de sequenciamento, como PacBio ou sequenciamento por
nanoporo, prometem maiores facilidades para os protocolos de andlise desde a
montagem até o processo de anotacdo funcional. Além das plataformas, as proprias
ferramentas computacionais vém se aprimorando no decorrer do tempo: a crescente
quantidade de genomas de referéncia de micro-organismos cultivaveis e ndo cultivaveis
fornece um aumento progressivo na quantidade de informagdes disponiveis,
consequentemente aumentando a precisdo dos algoritmos de analises taxondmica e
funcional (OULAS et al., 2015).
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A falta de padronizacdo dos dados ¢ outra dificuldade que estd sendo superada: o
GSC vem desenvolvendo protocolos como 0 MARMS (em inglés, Mininum Analysis
Requirements of Metagenome Sequences, ou “requerimentos minimos para a analise de
sequéncias metagendmicas” em portugués). MARMS sera composta de metodologias
padronizadas e consensos na escolha de softwares, etapas de analise, valores de limite e
parametros aplicados nas andlises de metagendmica. Esse projeto tem o objetivo de
minimizar os vieses que podem ser gerados pela anélise de multiplas metodologias. O
GSC também pretende facilitar a troca de dados padronizando seus formatos e
estruturas mutualmente aceitaveis que auxiliardo a troca de informagdes no campo da
microbiologia ambiental (OULAS et al., 2015).

Entretanto, o desenvolvimento de ferramentas e bancos de dados para estudos
metagendmicos ainda ¢ incipiente, e hd muitas limita¢des para serem contornadas (KIM
et al., 2013). Primeiramente, a precisdo das ferramentas de andlise taxonOmica e
funcional necessita ser melhorada; o aumento dos genomas de referéncia estd auxiliando
para a melhora da precisdo, mas ainda hd o que aprimorar nos préoprios algoritmos.
Segundo, ¢ necessaria uma melhora na infraestrutura computacional para
gerenciamento, disponibilidade e armazenamento de dados, pois o rapido aumento do
tamanho e¢ da quantidade de dados esta superando a capacidade computacional.
Terceiro, ¢ necessario o aperfeicoamento de métodos estatisticos, especialmente para
metagenomas originados de comunidades complexas, nas quais os dados de tdxons e
genes podem ser esparsos. Por ultimo, € necessario o aprimoramento de sistemas
experimentais para a manipulacdo de comunidades microbianas; ¢ possivel estabelecer a
relacdo dos micro-organismos com a composicdo do ambiente, modificando a
composicdo dos meios de cultura (e.g., administragdo de antibidticos, suplementagdo
probidtica, transplante de comunidades, mudancas fisicas como de pH, temperatura,
pressdo) e observando a resposta do microbioma (SHARPTON, 2014).

Os estudos de metagenomica apresentam um potencial para a exploracdo de
comunidades microbianas que nenhuma outra abordagem conseguira antes. Com a
superacao das dificuldades descritas anteriormente, as comunidades microbianas
poderado ser estudadas cada vez com mais rapidez e precisdo, proporcionando o aumento
do conhecimento sobre a dindmica das comunidades microbianas e impulsionando o

avango da ciéncia em diversas areas.
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10
BIOLOGIA DE SISTEMAS

Daniel Luis Notari,' Diego Luis Bonatto®
1 Introducao

A andlise em larga escala de sistemas biologicos possibilitou entender como
ocorrem as interagdes entre os diferentes tipos de moléculas de origem bioldgica, assim
para compreender de forma mais ampla, a fung¢ao exercida por genes, proteinas e outras
moléculas em um determinado contexto bioldgico (BARABASI; OLTVAI, 2004). Um
grande desafio da biologia ¢ compreender como populagdes de organismos sdo
estruturadas a partir das suas interagdes com o meio ambiente € como sistemas
complexos tém evoluido (KARSENTI, 2012). Sistemas complexos e organismos vivos,
em particular, surgem a partir da ocorréncia de processos dindmicos simultdneos em
diferentes escalas de tempo (KARSENTI, 2012).

Uma das ferramentas usadas para o entendimento da complexidade bioldgica ¢ a
Biologia de Sistemas, uma area interdisciplinar que visa a compreender como
funcionam as interacdes entre populagdes de moléculas, células e organismos, devido ao
aumento da complexidade de processos bioldgicos (KARSENTI, 2012). O estudo das
interagdes entre os componentes de um sistema biologico envolve a teoria dos grafos,
matematica discreta e processamento computacional (BARABASI; OLTVALI 2004;
O’MALLEY; DUPRE, 2005; SIEGAL et al., 2007). Assim, o uso destas ferramentas e
técnicas, aliadas a relacdo entre a topologia de uma rede bioldgica e suas propriedades
funcionais ou evolucionarias foram utilizadas para descrever as interagdes de sistemas
celulares por meio das redes de livre-escala (ROSVALL; SNEPPEN, 2003;
BARABASI; OLTVALI 2004; O'MALLEY; DUPRE, 2005; SIEGAL et al., 2007).

Este capitulo aborda os conceitos das redes biologicas e ferramentas de biologia

de sistemas.

2 Redes biologicas

Uma rede complexa descreve uma grande variedade de sistemas na natureza e na
sociedade fortemente conectados (BARABASI; ALBERT, 2002), tais como redes
sociais, redes celulares, redes de computadores, redes de interagao de proteinas e a
internet, entre outros exemplos. O comportamento de sistemas complexos, desde a

célula até a internet, caracteriza-se por atividades orquestradas nas quais muitos
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componentes interagem um com o outro, através de interagdes de um par de
componentes (BARABASI; ALBERT, 2002; BARABASI; OLTVAI, 2004). Estes
componentes representam um conjunto de nds que sdao conectados com outros
componentes por uma ligagdo; cada ligacdo representa interagdes entre os dois
componentes, sendo que, desta forma, o conjunto de todos os nos e todas as ligagdes
entre os noés forma uma rede (BARABASI; ALBERT, 2002; BARABASI; OLTVAI,
2004).

Desta forma, uma rede pode representar um sistema bioldgico completo, no qual
0os nos e suas ligacdes podem ser diferentes entidades bioldgicas, como moléculas,
células, entre outras (WESTON; HOOD, 2004; SIEGAL et al., 2007). No contexto da
analise de dados protedmicos, os nés sao representados pelas proteinas € os conectores
pelas reagdes quimicas (BARABASI; ALBERT, 2002; ROSVALL; SNEPPEN, 2003;
BARABASI; OLTVAL 2004; O'MALLEY; DUPRE, 2005; SIEGAL et al., 2007).

Pesquisas realizadas demostram que redes reais, independentemente de sua idade,
fung@o ou escopo, convergem para uma arquitetura homogénea, uma caracteristica que
permite a pesquisadores de diferentes areas usarem a teoria de redes como um
paradigma comum (BARABASI, 2009). As redes de livre-escala ajudaram a proliferar o
estudo sobre as redes em diversos campos da ciéncia, um campo recente de pesquisa
com seus desafios e habilidades (BARABASI, 2009).

Uma rede biologica pode ser representada por um grafo computacional. Um grafo
¢ uma forma de representar relacionamentos existentes entre pares de objetos
(GOODRICH; TAMASSIA, 2007). Um grafo ¢ definido geometricamente como um
conjunto de pontos no espaco, que sdo interconectados por um conjunto de linhas
(GIBBONS, 1994). Formalmente, um grafo G (V, E) consiste de um conjunto de
vértices® V = {vl, v2,...} e um conjunto de arestas E = {el, e2,...}, em que uma aresta’
representa um conjunto de pares ndo dirigidos de elementos de V (GIBBONS, 1994;
GOODRICH; TAMASSIA, 2007; Shaffer, 2011). Os vértices representam os objetos;
as arestas representam relacdes entre os objetos, e cada aresta define uma relagdo
simétrica (grafos ndo dirigidos; GIBBONS, 1994; GOODRICH; TAMASSIA, 2007,
SHAFFER, 2011).

> Um vértice também pode ser chamado ponto, nodo ou né. Para a explicagio da teoria dos grafos,
adotaremos o termo vértice e, a partir da explicagdo do seu uso na biologia de sistemas, utilizaremos o
termo 7n06.

* Uma aresta também é chamada de elo, ligagio ou conector. Para a explicagio da teoria dos grafos
adoraremos o termo aresta e, a partir da explicagdo do seu uso na biologia de sistemas, utilizaremos o
termo conector ou ligagdo.
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Um grafo pode ser representado visualmente usando pequenos circulos para
vértices e retas ou curvas para arestas. A Figura 1 apresenta exemplo de um grafo G =

(V, E), em que V representa os vértices € E representa as arestas entre os vértices.

Figura 1 — Exemplo de um grafo

G=(V, E)

v={1,23,4,5,6,7,8)

E={(1, 2),(1,4),(1,5),(1,6),(2,3),(2,7),(3,6), ...}
g(1) =4, g(2) =3, 8(3) =3, g(4) =4, g(5) =3, g(6) =3
caminho(1,8) ={(1, 2), (2, 7), (7, 4), (4, 8)}
caminho(1,8) ={(1, 2), (2, 7), (7, 8)}

caminho(1,8) = {(1, 4), (4, 8)}
comprimento(caminho(1, 8)) =4 ou 3 ou 2
distancia(l, 8) = 2

Fonte: Elaborada pelos autores.

Paul Erdos e Alfréd Rényi (1960) inicialmente estabeleceram os conceitos
matematicos da topologia de redes de livre-escala através da equagdo P(k) ~ k. A
equagao representa a probabilidade de um n6 apresentar k conexdes ¢ aproximadamente
o numero de graus elevado a poténcia negativa (BARABASI; ALBERT, 1999). Os
autores discutiram que as redes reais de livre-escala sdo baseadas em dois mecanismos
genéricos de muitas redes reais (BARABASI; ALBERT, 1999; BARABASI; ALBERT,
2002): 1) uma rede comeca com um niimero fixo » de nds que, entdo, sdo aleatoriamente
conectados sem modificar n. Muitas redes reais descrevem sistemas abertos que
crescem com a inclusdo continua de novos nos. Assim, uma rede ¢é criada inicialmente
com um nucleo pequeno de nds, ocorrendo um aumento gradual de nos, durante o ciclo
de vida da rede; e, ii) os modelos de rede assumem a probabilidade de que dois nds s@o
conectados independemente do grau dos nos, ou seja, novas ligagdes sdo feitas
aleatoriamente.

A analise das redes de livre-escala envolve o estudo do fenomeno de interacao
molecular, através da integragio multinivel de dados e modelos (BARABASI;
OLTVAI, 2004; O°MALLEY; DUPRE, 2005; SIEGAL et al., 2007). A rede livre de
escala mais conhecida ¢ a rede Barabasi-Albert (BA) que possui dois mecanismos
béasicos (BARABASI; ALBERT, 1999; BARABASI; ALBERT, 2002; BARABASI;
OLTVAL 2004): 1) o crescimento da rede significa que a rede emerge através da ligacdo
de nds subsequentes; e, ii) novos nos ligam-se, preferencialmente, aos nds mais

conectados, ou seja, os nds com maior grau de distribuicdo. Um modelo baseado nestes
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dois mecanismos indica que o desenvolvimento de grandes redes ¢ governado por um
fendmeno de auto-organizagdo, que esta além de caracteristicas especificas de sistemas
individuais (BARABASI; ALBERT, 1999).

Figura 2 —Exemplo de uma rede do tipo Barabdsi-Albert

Fonte: Elaboragdo dos autores.

A Figura 2 apresenta um exemplo da rede BA, em que os nods cinco e quinze sao
os mais conectados da rede e, por outro lado, os nos terminais® sio 0s menos
conectados. Os nds altamente conectados tém maior probabilidade de ter um efeito na
funcionalidade da rede do que nods esparsos, como, por exemplo, proteinas altamente
conectadas tendem a ser mais letais, quando forem eliminadas (knocked out) (SIEGAL
et al., 2007).

As redes de livre-escala predizem que os nds que aparecem antes na historia sdo
0s nos mais conectados da rede (BARABASI; OLTVALI 2004). Assim, as proteinas
evolutivamente mais antigas tém mais conexdes quando comparadas com proteinas
recentes (BARABASI; OLTVAI, 2004). Essa descoberta empirica demonstra uma
preferéncia por formag¢do de novas conexdes com proteinas evolutivamente antigas
(BARABASI; OLTVALI, 2004), enfatizando que estes nds, com um nimero maior de
conexdes, podem desempenhar fungdes bioquimicas importantes na célula (SIEGAL et
al., 2007.). Em grafos dirigidos, as intera¢des entre dois nds tém uma direcdo bem
definida, como, por exemplo, a direcdo do fluxo de material de um substrato para um
produto, em uma reagdo metabolica (BARABASI; OLTVAI, 2004). Em grafos ndo
dirigidos, as ligagdes ndo tém uma direcdo assinalada; por exemplo, em uma rede de
interacdo de proteinas, uma ligacdo representa uma relagdo mutua de amarragdo
bilateral: se a proteina A se liga a proteina B, entdo a proteina B também se amarra a
proteina A (BARABASI; OLTVALI, 2004).

> Os nbs terminais s30 os nos nas extremidades do grafo.
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As redes de livre-escala representam as redes de interagdo entre proteinas (PPI)
(BARABASI; OLTVALI, 2004; SIEGAL et al., 2007), sendo que a analise de uma rede
pode levar em consideracao as informacdes a respeito da sua topologia, que pode ser
classificada em local ou global (AITTOKALLIO; SCHWIKOWSKI, 2006).

Figura 3 — Exemplo de uma rede bioldgica com um ponto de gargalo na rede

Fonte: Elaboracdo dos autores.

A Figura 3 apresenta exemplo de uma rede bioldgica, em que o nd 15 representa
um hub. (Caracteriza-se por ter um grande niimero de ligacdes e por manter os nos
unidos de acordo com Barabési e Albert, 2002; Barabasi e Oltvai, 2004). O circulo preto
indica um ponto de gargalo na rede.

O grau de distribuicdo ¢ usado para descobrir padrdes de interacdo baseados na
analise de centralidade® (AITTOKALLIO; SCHWIKOWSKI, 2006). O grau de
distribuicdo também fornece uma medida de conectividade da rede, em que uma rede
com pouca conectividade de nds possui poucos nés com um grau alto de conectividade
na rede. Por outro lado, redes com uma média alta de conexdes entre os nds possuem
poucos noés com um grau baixo de conectividade, sendo esta uma caracteristica das
redes aleatorias, também conhecidas como redes randdmicas (SIEGAL et al., 2007). A
consequéncia da presenca desta propriedade em uma rede € que poucos hubs altamente
conectados mantém o controle de toda a rede juntos (BARABASI et al., 2011).

O  coeficiente  de agrqp:?mento ¢ calculado pela  equagdo

grauly

coeficiente, ;.ypamento(s) = T crestas(y) > S QuUE O numero de ligagdes dos vizinhos
=1 *

de um no (calculado pelo grau do nd) ¢ dividido pelo numero méximo de ligagdes
destes nos (nimero de arestas de um nd) (AITTOKALLIO; SCHWIKOWSKI, 2006). O

% A ser descrito na proxima secio.

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 201



coeficiente de agrupamento visa a descobrir padrdoes de pathways através da
decomposi¢do da rede em grupos, sendo que, para analisar um padrdo de pathways, ¢é
necessario lembrar que um caminho ¢ um conjunto de nds unicos (sem repeticao)
conectados através de um grafo dirigido sem ramificagdes ou circulos
(AITTOKALLIO; SCHWIKOWSKI, 2006). Desta forma, um pathway em uma rede
celular representa a transformagdo de um caminho de um nutriente em um produto na
rede metabolica, ou uma série de modifica¢des pos-traducional do sentido de um sinal
para o destino pretendido de um sinal de traducao da rede (ALBERT, 2005).

3 Ferramentas de biologia de sistemas

Esta secao descreve as ferramentas que podem ser utilizadas para analise de
biologia de sistemas: andlise de modularidade, ontologia génica e analise de

centralidade.

3.1 Analise de modularidade

Das intimeras propriedades topologicas observadas para as redes de interagdes
entre moléculas, esta é aquela que possibilita separar as redes em inimeras sub-redes
distintas ou modulos. Um moédulo € uma estrutura de natureza funcional e padronizada,
e que pode ser conectada a outros mdédulos que possuam caracteristicas semelhantes ou
mesmo distintas para a constru¢do de um objeto mais complexo. Do ponto de vista
bioldgico, os genes, as proteinas ou os metabdlitos formam moddulos especificos; a
conexao entre estes promove a emergéncia de processos bioldgicos essenciais para a
funcionalidade celular. Estes processos biologicos, que juntamente com a localizagdao
intracelular dos componentes do modulo e a sua funcionalidade bioquimica, constituem
as chamadas ontologias génicas, necessarias para definirem o contexto celular de
atuacdo de uma rede de interagdes biologicas (BARABASI; OLTVAI, 2004,
BONATTO; NAKAYA, 2015).

Quando olhamos para as Ciéncias Bioldgicas e suas mais variadas formas de redes
de interagdes, percebemos que todas estas redes estdo repletas de moddulos. Por
exemplo, os complexos existentes entre proteinas ou proteinas e RNA que, por
defini¢do sao moddulos, compdem as fungdes moleculares basicas de uma célula. De
modo similar, os grupos de moléculas, que sdo corregulados temporalmente, sdo
conhecidos por atuarem em varios passos do ciclo celular, na transducdo de sinais
externos em bactérias para a quimiotaxia ou nas vias de resposta a hormoOnios em
células de organismos vertebrados (BONATTO; NAKAYA, 2015).
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Considerando a complexidade de um modulo, assim como sua relagdo em
potencial com uma fungdo bioldgica, € necessario aplicar os conceitos fornecidos pela
Teoria dos Grafos. Assim, um modulo ou agrupamento pode ser descrito como um
grupo de nos que possuem um grau de conectividade maior do que aquele observado
para a rede como um todo. Em termos matematicos, um modulo ¢ definido como um
conjunto de tridngulos, cuja densidade em uma rede pode ser calculada pelo coeficiente
de agrupamento. Dessa maneira, um alto coeficiente de agrupamento influencia no
coeficiente de agrupamento médio de uma determinada rede (<C>), indicando a
presenca em potencial de modulos. Praticamente todas as redes de interagdes entre
moléculas biologicas possuem alto valor de <C>, sendo esta uma caracteristica
fundamental das redes bioldgicas (BONATTO; NAKAYA, 2015).

De forma complementar ao conceito de coeficiente de agrupamento, os mddulos
observados em uma rede biologica podem ser definidos como um conjunto de iniimeros
elementos unitarios denominados de subgrafos. Cada subgrafo define, em sua maioria,
um mecanismo bioldgico especifico e, por isso, recebendo a denominacido de motivos.
Os motivos bioldgicos constituem processos ou fungdes bioldgicas que se apresentam
super-representados em uma rede e, caracteristicamente, sdo conservados em termos
evolutivos. Véarios exemplos de motivos cujas fungdes sdo conservadas evolutivamente
podem ser encontrados em praticamente todos os organismos, como ¢ o caso da
replicagdo de DNA e a transcrigdo de RNA.

Uma questdo importante relacionada a modularidade e a formacdo de motivos em
redes bioldgicas diz respeito aos componentes moleculares de um motivo especifico,
interagem com os ndés que estdo fora do motivo. As observagdes empiricas,
especialmente aquelas realizadas com as redes de regulagdo transcricional de
Escherichia coli, indicam que tipos especificos de motivos podem se agregar com estes
nds de forma espontanea para formar grandes modulos, sendo esta uma propriedade
geral das redes (BARABASI; OLTVALI 2004; BONATTO; NAKAYA, 2015).

Considerando a Teoria dos Grafos ¢ a definicdo matematica dos modulos, estes,
caracteristicamente, seriam grupos de nds quase isolados de um sistema, o que nao
ocorre em sistemas complexos reais. De fato, a presenca de nds com alto niumero de
conexdes ou hubs torna a presenga de modulos isolados praticamente inexistente,
especialmente em sistemas biologicos. Assim, pela sua presenca em sistemas complexos
e pela sua interpolacdo com outros nds que ndo sdo parte de mddulos, a andlise de
modularidade em Biologia de Sistemas requer o uso de ferramentas matematicas
apropriadas, como as analises de agrupamentos ou mesmo a avaliagdo da topologia

global de uma rede, considerando a presenga dos chamados cliques (nos quais todos os
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nos, dentro de um moddulo, podem ser atingidos pelo menor ntiimero de caminhos
possiveis) ou pelas defini¢des de redes pequeno mundo (BONATTO; NAKAYA, 2015).

3.2 Ontologia génica

A analise de redes biologicas permite determinar as categorias presentes em um
conjunto de genes ou em um subgrafo bioldgico, através do uso de ontologia génica
(GO). Isto ¢ feito através da identificacdo de hubs em uma rede, com o intuito de
permitir a analise de suas funcionalidades e conexdes usando a classificagdo
determinada pelo Consércio de Ontologia Génica’ (ASHBURNER et al., 2000; The
Gene Ontology Consortium et al., 2019).

O objetivo deste consorcio € produzir (e manter atualizado) um vocabulario
controlado para ser usado em eucariotos, mesmo sabendo-se que o conhecimento sobre
os genes e papéis das proteinas em células cresce ¢ muda constantemente (The Gene
Ontology Consortium et al., 2019). As ontologias servem para classificar as redes
conforme suas fung¢des bioldgicas, que podem ser componente celular, processo
bioldgico ou fungao molecular (ASHBURNER et al., 2000).

O GO ¢ uma ferramenta disponivel na web que fornece conhecimento
computacional a respeito das fungdes dos genes e dos seus produtos. As ontologias das
funcdes moleculares tém sido revisadas para melhor representar todas as atividades dos
produtos de genes, com foco na transcri¢do de atividades regulatorias (The Gene
Ontology Consortium ef al., 2019).

3.3 Analise de centralidade

As andlises de centralidades sdo também chamadas de métricas locais de grafos.
Estas métricas possuem inimeras definigdes matematicas, que descrevem as diferentes
propriedades para os nos de uma rede, considerando sua posi¢do topologia na rede, o
nimero de caminhos mais curtos que trespassam o né e como este nd influencia a
topologia dos nos vizinhos. Das diferentes métricas aplicadas para determinar quais nds
sd0 0s mais ou os menos importantes em uma determinada rede, o grau de n6 ¢ o mais
simples e um dos mais informativos. Em termos matematicos, o grau de um né (k)
indica quantas conexdes 0 mesmo possui com os outros noés (GIBBONS, 1994;
GOODRICH; TAMASSIA, 2007; SHAFFER, 2011). As conexdes podem ser tanto nao
direcionadas quanto direcionadas; os conectores ndo apresentam uma ordem especifica
de entrada ou saida para as conexdes ndo direcionadas, enquanto os ndés podem ter

conectores que entram e que saem deste, caracterizando as conexdes direcionadas. Para

7 GO. Disponivel em: http://geneontology.org. Acesso em: 30 abr. 2019.
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as conexdes direcionadas, o nimero de conectores que entram no no6 ¢ definido como k-
entrada, enquanto o numero de conectores que saem do n6 ¢ definido como k-saida.

Para as redes que possuem conexdes nao direcionadas, pode-se calcular o grau
médio de conectividade por nd em uma determinada rede ou <k>. A equacao <k> =
2L/N ¢ aplicada no célculo da conectividade média por n6 em uma dada rede: L
representa o numero total de conexdes dividido pelo niimero total de nés (N). Além dos
graus de conectividade de um nd, a distribuicao probabilistica desses graus em um grafo
ou P(k) ¢ outra propriedade importante de uma rede. Os valores de P(k) sao obtidos por
meio da contagem do nimero de nds, ou N(k), que possuam um valor de conectividade
k igual a 1, 2, 3,... seguido pela divisio do niimero total de ndés N. Em sistemas
complexos, comumente observa-se que a maioria dos nds possui um valor de k igual ou
menor ao valor <k>. Por outro lado, um pequeno nimero de nos possui valores de k
superior a0 de <k> e recebem a denomina¢do de hubs. Os hubs sdo, usando a sua
defini¢do computacional, os centros de controle ou de distribui¢do de dados, em uma
rede qualquer. Em sistemas bioldgicos, os Aubs sdo representados por biomoléculas que
atuam em varias rotas bioquimicas simultancamente, mas nao necessariamente sao
elementos essenciais naquele sistema (BARABASI; ALBERT, 2002; BARABASI;
OLTVAL 2004). Além do valor de k, outra propriedade matematica importante das
redes ¢ o chamado valor de expoente do grau ou valor gama. Este conceito considera
que toda a distribuicao de graus P(k) de uma rede ¢ inversamente proporcional ao valor
de conectividade k elevado ao valor de gama, cuja definigdo matematica foi
demonstrada previamente neste capitulo. Dessa maneira, todas as redes que representam
sistemas complexos, tais como os sistemas biologicos, sdo formadas por um pequeno
conjunto de nds com alto grau de conectividade (os nds do tipo hubs, como Vvisto
anteriormente), enquanto que a maioria dos nos dessas redes possui um grau de
conectividade igual ou inferior ao grau médio de conectividade (BARABASI;
ALBERT, 2002; BARABASI; OLTVALI 2004, BONATTO; NAKAYA, 2015).

Além da conectividade e das suas propriedades, o nimero de passos ou vias
necessarios, que conectam dois ou mais nés quaisquer (também chamado de distancia
em uma rede), ¢ outra caracteristica importante. Dos inimeros passos potenciais
existentes entre dois ou mais nos, o caminho com o menor numero de passos entre dois
n6s € um dos mais importantes. Para as redes com conectores direcionados, a distancia
entre um n6 A e um n6 B (ou LAB) pode ser diferente da distancia entre o n6 Be o A
(CBA) e, muitas vezes, nao ha um caminho direto entre dois nés. Dessa maneira, o
caminho médio (<{>) representa a média de todos os caminhos mais curtos entre todos
os pares de nods, indicando uma medida da “navegabilidade” para a rede. Por fim, o

coeficiente de agrupamento de uma rede indica a probabilidade de um nd estar
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conectado a outros nods. Esta probabilidade ¢ estimada usando a equagdao CI=2nl/k(k-1),
em que nl ¢ igual ao nimero de conectores que ligam um numero kI de nds vizinhos ao
no I. Assim, CI representa o numero de tridngulos que passam pelo n6 I e kl(kI-1)/2 ¢ o
numero total de tridngulos que podem passar pelo né I, considerando que todos os nds
vizinhos de I estejam conectados. Sabendo o CI de cada no, pode-se obter o coeficiente
de agrupamento médio ou <C>, que caracteriza o potencial dos ndés em formar modulos.
A fungdo C(k) indica a média do coeficiente de agrupamento de todos os nés com um
numero k de conectores e, caracteristicamente, se esses ndés formam ou ndo moédulos
que, em redes biologicas, estdo ligados a determinadas fungdes (BONATTO;
NAKAYA, 2015).

4 Vertentes da biologia de sistemas

Sabendo-se da diversidade de redes biologicas existentes e da multiplicidade de
técnicas experimentais aplicadas para a compreensdo de um modelo bioldgico, a
Biologia de Sistemas possui diferentes vertentes usadas para a geracdo de modelos que
possibilitam a visualizagcdo e compreensao desses sistemas. Das diferentes variagcdes ou
tipos de biologia de sistemas conhecidos, duas sdo rotineiramente usadas. A primeira e a
mais comum ¢ a chamada Biologia de Sistemas top-down (do “mais complexo ao
menos complexo” ou “de cima-para-baixo”), que propde gerar modelos generalistas de
um sistema biologico, a partir de seus componentes e das suas interacdes. A Biologia de
Sistemas top-down € aplicada no estudo de mecanismos moleculares pouco conhecidos
e como esses integram-se com outros processos em determinadas condi¢des celulares
(BONATTO; NAKAYA, 2015).

Por sua vez, a Biologia de Sistemas bottom-up (do “menos complexo ao mais
complexo” ou “de baixo-para-cima’) busca caracterizar um sistema bioldgico utilizando
uma abordagem reducionista e quantitativa para cada componente sistema,
especialmente por meio da simulacdo das cinéticas enzimaticas e estequiométricas de
cada processo bioquimico, integrando essas informagdes para a geragdo de modelos
preditivos do comportamento do sistema frente a alguma perturbacdo, como a
administracao de farmacos para o tratamento de uma patologia, por exemplo. Apesar de
sua importancia, deve ser ressaltado que a determinagdo de pardmetros quantitativos em
sistemas moleculares possui uma série de problemas experimentais que, devido aos
erros inerentes das técnicas e, muitas vezes, da simplificacio da analise, os
“verdadeiros” parametros cinéticos nao sdo conhecidos. Em véarios sistemas moleculares

¢ impossivel, pela tecnologia atual, quantificar os pardmetros cinéticos in vitro, como €
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o caso das rotas de sinalizagdo celular em organismos eucaridticos (BONATTO;
NAKAYA, 2015).

5 Consideracoes finais

A Biologia de Sistemas ¢ uma area interdisciplinar nova e que esta crescendo em
importancia na medida que dados em larga escala estao sendo gerados cada vez mais em
quantidade e qualidade. O aumento visto na obtengdo deste tipo de dados tem respaldo
nas novas tecnologias de sequenciamento de nova geracdo e¢ de quantificacdo e
determinagdo proteica, como espectrometria de massas, que tem se tornado cada vez
mais acessivel aos pesquisadores das areas biologicas. Assim, a geracao massiva de
dados precisa dos diferentes tipos de Biologia de Sistemas e de suas ferramentas para
dar sentido e compreensdo a informagao bioldgica que, de outra forma, torna-se apenas
um ruido inteligivel para o pesquisador. Com base em uma pergunta bioldgica e tendo
acesso aos dados gerados pelas tecnologias de analises em larga escala, o pesquisador
pode extrair a conexdo entre os diferentes componentes do seu sistema ou modelo
bioldgico e avaliar quais s3o os componentes mais importantes ou mecanismos
representativos neste modelo, a fim de criar novas hipoteses experimentais e, por fim,
alimentar os dados com novas informagdes. Desta maneira, a Biologia de Sistemas cria
um circulo virtuoso de geracdo de hipoteses e de dados experimentais, possibilitando
que os sistemas biologicos sejam compreendidos no seu d&mago.
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11
BIOLOGIA ESTRUTURAL

Bruna Schuck de Azevedo,1 Leticia M. Possamai,2 Luis F.S.M Timmers,3
Rafael Andrade Caceres®

1 Introducao

“Forma ¢ funcao”. Esta sentenca ¢ repetida inimeras vezes nas disciplinas de
bioinformatica estrutural; o conceito de que a forma de uma proteina determina a sua
func¢do pode ser considerada o dogma da biologia estrutural. Esta frase encerra em si um
reducionismo, que em ultima andlise, engendra a espinha dorsal da area.

Quando Max Perutz decidiu utilizar a técnica de difragcdo de raios X, para resolver
a estrutura de hemoglobina de cavalo, como seu projeto de doutorado, descortinou um
universo antes desconhecido, ali nascia a biologia estrutural, posteriormente a utilizacao
do método de substituicdo isomorfa. Para a resolu¢do do problema de fase definiu a
técnica como uma das mais importantes, até¢ hoje, para a resolugdo da estrutura
tridimensional de macrdecorrer de sua vida. Por Obvio, tantos outros cientistas
brilhantes antecederam e precederam Max Perutz nesta incrivel jornada, como Wilhelm
Conrad Rontgen, William Henry Bragg, William Lawrence Bragg, Dorothy Hodgkin e
tantos outros, mas Perutz, com a sua tenacidade, independentemente das incertezas,
investiu 22 anos de sua vida para resolver a sua primeira estrutura.

A biologia estrutural ¢ um ramo da biologia molecular, que se ocupa em explicar
o mundo, pelo menos o mundo das macromoléculas, principalmente das proteinas. A
natureza parece ndo gostar de dogmas, visto que ela sempre encontra uma maneira de
nos mostrar como somos insignificantes frente a grandiosidade e beleza do universo, a
afirmacdo de que a forma define a sua fun¢do ndo parece fazer sentido, quando o
assunto sdo prions. Prions (PRoteinaceous Infectious ONly Particle) sdao proteinas
infecciosas relacionadas a um grupo de doengas neurodegenerativas invariavelmente
fatais que afetam seres humanos e animais, sendo comumente conhecida como doenca
da vaca louca. Umas das hipdteses acerca dos prions € que a proteina prion celular, que
na sua estrutura possui uma preponderancia de hélices alfa (Figura 1), sofra uma
mudanca conformacional que resulta na proteina pridnica patologica, cuja estrutura
tridimensional ainda ndo foi experimentalmente resolvida, mas que ¢ rica em folhas
beta. O mais intrigante ¢ que estas isoformas, prion celular e prion patoldgico,

apresentam a mesma sequéncia de aminoécidos, com evidentes conteudos de estruturas
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secundarias e, consequentemente,distintas estruturas terciarias. Diante destes fatos, o
dogma central da biologia estrutural nos escorre entre os dedos tal qual areia, tal qual
um retrovirus diante do dogma central da biologia molecular. Com a determinacao de
Perutz, devemos seguir, passo a passo, e enfrentar os novos desafios e desenvolver
novas técnicas, como a microscopia eletronica criogénica (cryo-EM), que vem
crescendo em importancia de resolucdo de grandes estruturas e maquinas moleculares.
Neste capitulo, trazemos uma pequenissima parcela do que a biologia estrutural pode
contribuir para o desenvolvimento e a prospec¢do de moléculas que possuam potenciais
terapéuticos, ou mesmo, no estudo do comportamento que macromoléculas podem
adotar em ambientes fisioldgicos, questdo esta fundamental para o desenvolvimento de
farmacos e muitas vezes negligenciada nos processos de desenho racional de farmacos

assistidos por computador. Esperamos que gostem. Uma boa leitura!

Figura 1 — Estrutura terciaria da proteina prion celular de hamster sirio. Representagao do tipo
Cartoon da cadeia principal da estrutura cristalografica (codigo de acesso ao PDB: 1B10)

Fonte: Imagem gerada com o PyMOL (SCHRODINGER, 2010).

2 Triagem virtual reversa: em busca de alvos moleculares

Ao explorar o meio ambiente ndo ¢ incomum depararmo-nos com novas
moléculas que aparentam ocasionar certa resposta biologica, porém, seus mecanismos

de acdo e alvos moleculares para tal efeito nos sdo desconhecidos. Um dos meios para
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se descobrir possiveis alvos moleculares e melhor elucidar mecanismos de agdo de
compostos € a triagem virtual reversa (inverse ou reverse virtual screening, in silico ou
computational target fishing, reverse pharmacognosy, em ingl€s).

Enquanto a triagem virtual parte de um alvo molecular conhecido que,
normalmente, se quer inibir e procura em bibliotecas de compostos por moléculas com
maior probabilidade de se ligar a este alvo especifico, a triagem virtual reversa busca
encontrar os alvos mais provaveis de uma determinada molécula (CERETO-
MASSAGUE et al., 2014). Na triagem virtual reversa, certas caracteristicas dessas
moléculas, como seus farmacoforos (parte da molécula responsavel pela resposta
bioldgica) ou estrutura molecular, sdo utilizadas para encontrar alvos moleculares com
caracteristicas eletronicas correspondentes.

A triagem virtual reversa permite a predicdo de certas caracteristicas de uma
molécula, tais como:

e bioatividade, ou seja, o(s) alvo(s) molecular(es) com que interage(m);

e mecanismo de a¢do, ou seja, o que ¢ preciso ocorrer em nivel molecular para
que o efeito esperado seja gerado;

o efeitos adversos, ou seja, efeitos prejudiciais ou indesejaveis ocorridos durante
ou apo6s o uso de um medicamento, em que ha a possibilidade razoavel de relagao causal
entre o tratamento € o efeito;

e polifarmacologia, ou seja, sua capacidade de interagir com variados alvos e
gerar efeitos sinérgicos ou nao;

e reposicionamento ou reaproveitamento de firmacos, ou seja, a busca por novas

indicagdes terap€uticas para farmacos ja conhecidos.

A polifarmacologia, efeitos adversos e reposicionamento ou reaproveitamento de
farmacos tém como alicerce a promiscuidade das moléculas. Esta promiscuidade ¢
definida como a habilidade de pequenas moléculas interagirem especificamente com
diversos alvos moleculares, podendo exibir efeitos farmacologicos similares ou
diferentes (JASIAL; HU; BAJORATH, 2016; MEI; YANG, 2018). Esta interagdo com
diferentes alvos pode possibilitar o uso de determinada molécula no tratamento de mais
de uma condi¢do ou doenca, assim como a ocorréncia de efeitos adversos indesejaveis
(JASIAL; HU; BAJORATH, 2016; MEI; YANG, 2018).

Inicialmente vista de forma negativa, a promiscuidade das moléculas tem sido
mais explorada desde o inicio do século. Farmacos multialvos, nomeados assim por
interagirem com multiplos alvos e resultarem em efeitos farmacoldgicos benéficos
similares ou idénticos, t€ém ocasionado melhores efeitos no tratamento de doencas

complexas (como doengas cardiovasculares, do sistema nervoso central e canceres), que

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes 211



envolvem multiplos genes e fatores, frente a farmacos com um unico alvo molecular
(MEL YANG, 2018).

Ao mesmo tempo em que um farmaco promiscuo pode possuir maior eficacia,
como ¢ o caso da ziprasidona, um farmaco antipsicotico atipico, que detém atividade
antagonistica contra os receptores serotoninérgicos ¢ dopaminérgicos, ele também pode
gerar efeitos adversos indesejaveis e sérios, como ocorreu com o antialérgico astemizol,
antagonista do receptor histaminico H; que foi retirado do mercado por ocasionar
arritmi, devido a inibi¢ao de canais de potassio hERG no coragdo (MEI; YANG, 2018).

A predicao in silico de alvos moleculares para novas moléculas e conhecidos
farmacos possibilita a otimizacdo do processo de descoberta ¢ desenvolvimento de
farmacos, visto que pode prevenir o retrabalho exigido, quando se descobrem efeitos
off-target em ensaios pré-clinicos e clinicos; sugerir novas indicagdes terapéuticas que
podem ser mais vantajosas que as propostas ou ja existentes; permitir a otimizagdo de
compostos-lider para direciona-los a um alvo molecular mais especifico, dentro do pool

descoberto, etc.

2.1 Formicamicinas e seu potencial antibidtico

Ao estudar a ecologia quimica de mutualismos formados entre bactérias e insetos
cultivadores de fungos, Qin e colaboradores (2017) isolaram uma nova espécie de
Streptomyces, o S. formicae. A partir de uma das cepas desta espécie, foi possivel
demonstrar in vitro uma atividade antagonistica contra fungos e bactérias resistentes a
farmacos, incluindo a bactéria Staphylococcus aureus resistente a meticilina (MRSA),
Enterococcus resistente a vancomicina (VRE) e o fungo Lomentospora prolificans
multirresistente. Este efeito foi atribuido a novos policetideos pentaciclicos naturais
nomeados pelos autores de formicamicinas.

As formicamicinas tiveram suas formulas moleculares, estruturas moleculares, via
biossintética, etc., evidenciadas. Porém seu mecanismo de ac¢do e alvos moleculares
para tal efeito antimicrobiano ndo foram estudados (QIN ef al., 2017). Cientes desta
lacuna, investigamos os potenciais alvos moleculares para a agdo antimicrobiana da
familia formicamicina, através de uma triagem virtual reversa realizada pelo servidor
web de livre acesso PharmMapper.

O PharmMapper utiliza o mapeamento de farmacoforos para procurar por
potenciais candidatos a alvos moleculares para uma dada molécula (Figura 2). Na
molécula submetida no servidor sdo sugeridos farmacoforos que serdo relacionados com
um banco de dados de modelos farmacoforicos tridimensionais, o PharmTargetDB,
anotado de todas as informagdes de alvos do BindingBD, TargetBank, DrugBank e
PDTD (WANG et al., 2017). A sugestdo de farmacoforos se baseia em estudos prévios
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da interacdo de determinadas moléculas com seus alvos bioldgicos, e os resultados
obtidos tendem a gerar uma biblioteca quimicamente diversa, pois, por exemplo, se o
farmacoforo ¢ uma hidroxila, procura-se por um doador de ligagdo de hidrogénio em
determinada coordenada XYZ, permitindo maior diversidade de moléculas resultantes
(WANG et al., 2017). Como resultado tem-se uma lista com os 300 melhores possiveis

receptores ligantes ordenados por sua pontuagdo de ajuste normalizada em ordem
descendente.

Figura 2 — Interface do PharmMapper. Lista das moléculas que satisfazem o modelo
farmacoforico 3D do Tamoxifeno

Introduction Submit Job Check Job Get Result Help Document

Result of 17047103413

Top 100 targets ranked by fit score in descending order

Ligand: Tamoxifen

- Number of _. Nommalized z'-score
Rank PDB ID Target Name T Fit Score & FitScore # 4

- 1 | 2FSZ | Estrogen receptor beta 20 7.906 0.3953

Pharmacophore Color Scheme
obc | NS NOGHGRY WSGEERGR] -
0 0 1 1

0

*Download Pharmacophore Download Aligned Ligand

* The visualization of hypoedit format pharmacophore models is
implemented with JSmol.

+ 2 1YA4 | Liver carboxylesterase 1 18 1.267 0.4037
o 3 1S9Q Estrogen-related receptor gamma 16 7.103 0444

Fonte: Wang et al. (2017).

Esta metodologia permitiu a identificagdo de alvos moleculares que interagiriam

com as formicamicinas. Acompanhada de uma revisdo bibliografica para verificar a
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essencialidade de tais alvos para o ciclo de vida bacteriano e docagens e dinamicas
moleculares para melhor analisar as interagdes entre alvos e formicamicinas, foi
possivel evidenciar trés potenciais alvos moleculares para as referidas moléculas:

glicerol-3-fosfato desidrogenase [NAD '], B-lactamase e anidrase carbonica 2.

2.2 Roma e seu potencial anticancer

Infrutescéncia da romazeira, a roma (Punica granatum L.) tem sido investigada
devido as suas propriedades fitoterapicas relatadas popularmente. A sua casca possui
propriedades antioxidantes e compostos ativos, tais como taninos, flavonoides e
alcaloides (USHA et al., 2015). Tais propriedades levaram ao seu estudo como
tratamento alternativo e na prevencao de certas doencas, incluindo o cancer (BASSIRI-
JAHROMI, 2018).

De modo a melhor esclarecer o mecanismo responsavel pelo potencial terapéutico
anticancer da roma, Usha e colaboradores (2015) realizaram duas triagens virtuais
reversas. Foram triados alvos moleculares nos servidores online PharmMapper e
ReverseScreen 3D para trés compostos ativos da casca de roma: quercetina (flavanoide),
corilagina (tanino) e pseudopeletierina (alcaloide) (USHA et al., 2015).

O ReverseScreen3D ¢ um servidor web para triagem virtual reversa baseada na
estrutura tridimensional (3D) do ligante, método similar ao utilizado pelo LigMatch
(KINNINGS; JACKSON, 2009; KINNINGS; JACKSON, 2011). A estrutura 3D de
conformeros, gerados a partir do ligante submetido, ¢ comparada com um subconjunto
automaticamente atualizado de ligantes biologicamente relevantes extraidos do Protein
Data Bank (PDB) (BERMAN et al., 2000). Nesta comparacdo sdo calculados o
coeficiente de Tanimoto bi e tridimensional (KINNINGS; JACKSON, 2011).

Tendo obtido uma lista com potenciais alvos moleculares do ReverseScreen3D
(baseado na estrutura do ligante) e do PharmMapper (baseado no mapeamento de
farmacoforos), Usha e colegas (2015) identificaram quais destes alvos poderiam estar
relacionados a atividade anticdncer da romd em dois bancos de dados: NPACT
(Naturally occurring Plant-based Anticancerous Compound-activity-Target database) e
Herbal Ingredients. Com os potenciais alvos moleculares anticancer selecionados,
seguiram-se predicoes ADME-Tox, docagem molecular e validagdo das posigdes de
docagem (USHA et al., 2015).

Como resultados, foram triados 24 potenciais alvos no PharmMapper e
ReverseScreen3D para a quercetina, 11 alvos para a corilagina e dois alvos para a
pseudopeletierina. Destes alvos, apenas os da quercetina foram submetidos a docagem
molecular, resultando em 21 simulagdes com ligagdes favoraveis energeticamente entre

ligante e alvo molecular. Tendo sido o receptor de vitamina D aquele com menor
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energia de ligacdo, foi realizada a validacao da posi¢cdo da quercetina na estrutura 3D e
um sitio ativo predito no receptor foi tido como o mais provavel para a agdo da
molécula (USHA et al., 2015).

2.3 Dolastatina 16

Inicialmente isolada do molusco marinho Dolabella auricularia, a familia de
peptideos dolastatina apresentou citotoxicidade contra vdarias linhagens celulares
cancerosas (NIEDERMEYER; BRONSTRUP, 2012). Liang e colaboradores (2018)
estudaram os potenciais alvos moleculares para a dolastatina 16. A predi¢dao dos alvos
foi feita no PharmMapper e conferida em um interatoma quimico-proteico (CPI)
utilizado para sugerir alvos moleculares, assim como ligantes que poderiam interagir
com a dolastatina 16 (através dos servidores web DRAR-CPI e DDI-CPI,
respectivamente) (YANG et al., 2011; LUO et al., 2011; LUO et al., 2014).

O DRAR-CPI evidencia off-targets, alvos moleculares inesperados que ndo estao
relacionados ao efeito terapéutico de um farmaco por exemplo. Estes off-targets podem
auxiliar na descoberta de novos alvos moleculares para determinada molécula e
possibilitar o reposicionamento de farmacos ou evidenciar interacdes moleculares
responsaveis por efeitos adversos apresentados ao administrar um medicamento (LUO
etal.,2011).

Duas bibliotecas, uma contendo moléculas com descrigdes, indicagdes e efeitos
adversos conhecidos e outra com proteinas com fungdes conhecidas, sdo utilizadas para
gerar uma terceira biblioteca de interatomas entre ligantes, proteinas e a(s) molécula(s)
submetida(s), utilizando o programa DOCK. Um escore de docagem de todos os
compostos, em relacdo a todas as proteinas, ¢ utilizado para criar um escore z’ que varia
de -1 (alvo favorével) a 1 (alvo ndo favoravel) (LUO et al., 2011).

J& o DDI-CPI foca em interagdes entre moléculas que também podem causar
efeitos adversos no tratamento medicamentoso. Partindo das mesmas duas bibliotecas,
uma de ligantes e outra de proteinas, utiliza-se o AutoDock Vina, para realizar a
docagem molecular das referidas proteinas e ligantes e a(s) molécula(s) submetida(s). O
menor escore de energia obtido e a pose correspondente dos ligantes sdo selecionados
para construir o perfil CPI e prever as probabilidades de determinada interacdo entre a
molécula submetida e os ligantes da biblioteca ocorrer, assim como proteinas que
possam estar envolvidas nessa interagdo (LUO et al., 2014).

O principal resultado da triagem no PharmMapper foi a enzima FKBP1A (PDB
ID: 1BL4), alvo do imunossupressor tacrolimus (FK506). Tanto tacrolimus como
dolastatina 16 foram submetidos nos servidores DRAR-CPI e DDI-CPI para corroborar

os achados do PharmMapper e uma docagem molecular foi realizada com as moléculas
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individualmente e a isomerase FKBPI1A, para validar o alvo molecular selecionado,

além de explorar o modo de ligagao entre alvo e cada ligante (LIANG et al., 2018).

2.4 Quercetina

Os flavonoides possuem agdo antioxidante bastante caracterizada e efeitos
neuroprotetivos, anti-inflamatorios e anticancer emergentes. Neste grupo, estd contida a
quercetina. Alguns alvos moleculares inibidos pela quercetina e outros flavonoides ja
foram evidenciados, porém supde-se que a modulagdo de multiplos alvos suporte o
potencial terapéutico da quercetina (CARVALHO et al., 2017). Visando a descobrir
potenciais alvos moleculares para a quercetina, Carvalho e colaboradores (2017)
propuseram uma triagem hierarquica desses alvos, na procura por similaridade entre
ligantes, seguida de comparagao do sitio de ligagdo e docagem reversa.

Primeiramente, foi criada uma biblioteca de ligantes, a partir dos contidos no
PDB. O software Molecular Operating Environment (MOE) foi utilizado para aplicar
filtros e incrementar a biblioteca por meio da corre¢do da hidrogenacdo, remogdo de
moléculas com baixa massa molecular (tais como sais e moléculas de agua), etc. Com a
biblioteca pronta, o algoritmo SHAFTS (SHApe-Feature Similarity) foi empregado para
selecionar ligantes semelhantes a quercetina (CARVALHO et al., 2017).

O SHAFTS ¢ um algoritmo para o célculo de similaridade estrutural
tridimensional e triagem virtual baseada no ligante. A similaridade calculada ¢ baseada
tanto na similaridade entre os formatos moleculares como nos modelos farmacoforicos
de diferentes conformagdes da molécula submetida com os ligantes conhecidos (LIU;
JIANG; LI, 2011).

Apos a afericao da similaridade entre ligantes, os alvos moleculares obtidos foram
submetidos a uma comparagao de sitio de ligagdo contra proteinas contidas no PDB ou
da biblioteca propria dos pesquisadores. A ferramenta LIBRA (Ligand Binding site
Recognition Application) foi utilizada para buscar similaridades estruturais locais entre
os ja mencionados alvos. LIBRA emprega um banco de dados de sitios de ligagdo
gerados pela extra¢dao de residuos cercando o ligante de estruturas 3D do PDB (HUNG
etal.,2015).

O servidor idTarget permitiu a docagem reversa das proteinas selecionadas nas
etapas anteriores. Através de um algoritmo de procura, ele prediz sitios de ligagdo na
superficie proteica e, por meio de um escore de fungdo otimizado, estima a energia de
ligacdo. Como resultado, uma proteina ¢ sugerida para cada ligante, considerando-se o
perfil de afinidade pelo ligante. Por fim, dindmicas moleculares foram realizadas, e os
potenciais alvos moleculares foram anotados conforme suas fungdes. Partindo de

moléculas com estrutura semelhante a dos flavonoides, 74 potenciais-alvo foram
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obtidos e submetidos ao idTarget e 4 alvos moleculares foram simulados por dindmica

molecular com a quercetina.

3 Dinamica molecular classica

J4

A simulagdo por dindmica molecular (DM) classica é uma das técnicas mais
versateis para o estudo de macromoléculas bioldgicas no dmbito das técnicas in silico,
principalmente para compreender os processos envolvidos na flexibilidade.
Conceitualmente, a DM classica ¢ uma abordagem computacional, na qual sdo
empregadas equacdes newtonianas para a resolucdo de representagdes atomisticas de
um sistema molecular, com base na Mecanica Classica, com o intuito de obter
informagdes a respeito de suas propriedades, em fungdo do tempo (KARPLUS;
PETSKO, 1990; van GUNSTEREN; MARK, 1998; KARPLUS; McCAMMON, 2002).
Os algoritmos utilizados nestes programas consistem na solu¢do numérica destas
equacdes do movimento, fornecendo uma trajetoria (coordenadas e momentos
conjugados, em funcdo do tempo) do sistema em estudo. Podemos caracterizar a
flexibilidade de uma proteina por sua capacidade de responder a estimulos ambientais,
como interacdo com ligantes, temperatura, pH, entre outros. Diversas fungdes de uma
proteina podem ser relacionadas a sua flexibilidade, por exemplo, a capacidade de uma
enzima em acomodar o seu substrato e catalisar a reagdo, ou a capacidade das proteinas
de organismos termofilos em resistir a altas temperaturas (TEILUM et al, 2011).
Portanto, a DM cléssica apresenta-se como uma importante ferramenta para extrair
informacdes relacionadas com os tipos e a estabilidade das interagdes mediadas entre
diferentes sistemas como, proteina-ligante ou proteina-proteina, o que permite assim,

sua utilizacdo em projetos de desenvolvimento racional de novos farmacos.

4 Aplicagao de dindmica molecular para o estudo de flexibilidade em
enzimas

4.1 Estudo de caso: a enzima EPSP sintase de Mycobacterium tuberculosis

Podemos encontrar na literatura um vasto numero de artigos cientificos que
utilizam a técnica de DM classica para descrever a dindmica de uma proteina em um
ambiente aquoso. Dentre estes trabalhos, Timmers e colaboradores (2017) utilizaram
como modelo de estudo a enzima 5-enolpiruvilchiquimato-3-fosfato (EPSP) sintase de
Mycobacterium tuberculosis. Esta enzima ¢ codificada pelo gene aroA, o qual faz parte
da via do acido chiquimico, catalisando a sexta reacdo. Esta via ¢ a responsavel pela

producdo de precursores de aminodcidos aromaticos. Além disso, estd presente em
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plantas, algas, fungos, bactérias e parasitas do filo apicomplexa. Até o presente
momento, ela nao foi encontrada em mamiferos. Estruturalmente, a EPSP sintase
apresenta em média 450 residuos de aminoacidos distribuidos em dois dominios

globulares interligados por um pentapeptideo (Figura 3).

Figura 3 — Estrutura terciaria da enzima EPSP sintase. Representacdo do tipo Cartoon da cadeia
principal da estrutura cristalografica (codigo de acesso ao PDB: 2BJB). As estruturas
secundarias de ambas proteinas estdo coloridas com as mesmas cores, com excegdo da alga
modelada que esta colorida em rosa

Fonte: Imagem gerada com o PyMOL (SCHRODINGER, LLC, 2010).

Esta topologia confere a enzima a possibilidade de assumir conformagdes bem
distintas, representadas por estados abertos e fechados. Este fenomeno ¢ muito
importante, porque € na interface entre esses dominios que se encontra o sitio ativo.
Para descrever os processos de aproximagdo e distanciamento entre os dominios
globulares da enzima, os autores determinaram dois angulos de pinga, um na parte
anterior e outro na parte posterior da enzima, onde suas variagdes foram analisadas ao
longo da simulagao.

De acordo com as estruturas cristalograficas, a enzima EPSP sintase apresenta seu
estado aberto na auséncia de ligantes no seu sitio ativo e o estado fechado na presenca
de ligantes. Porém, foi observado que essa enzima pode assumir os dois tipos de
conformagdo (aberto ou fechado), mesmo na auséncia de ligantes no sitio ativo,
demonstrando a importancia da dindmica da enzima EPSP sintase (Figura 4A, 4B e 4C).

A partir destes resultados, foram propostos cinco estados conformacionais mais
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provaveis da enzima em solucdo (Figura 4D), os quais poderiam ser utilizados para uma
busca racional de pequenas moléculas com capacidade de atuar como moduladoras da
atividade enzimatica.

Figura 4 — Estados conformacionais da EPSP sintase. (A) EPSP sintase na sua conformacao
aberta. (B) EPSP sintase na conformagdo intermediaria. (C) EPSP sintase na conformacio
fechada. (D) Disposicao dos estados conformacionais observados ao longo da simulacdo por
meio de dindmica molecular. A estrutura da MtEPSP sintase esta representada por cartoon e
colorida por estrutura secundaria (hélices: azul, fitas: vermelho e algas e voltas: cinza).

Angulo de pinga 2 (°)

Complexed form .
(PDB ID 200E and 200X)

[ 10 50 80

Angulo de pin¢a I (°)

Fonte: Imagem gerada com PyMOL (SCHRODINGER, 2010). Figura 2D foi adaptada de TIMMERS et
al., 2017.

Além da importancia para o reconhecimento de diferentes ligantes pelo sitio ativo,
a flexibilidade das enzimas pode auxiliar a melhor compreensdo sobre o impacto de
mutagoes. Apesar de ndo haver estudos de mutacdes pontuais em Mycobacterium
tuberculosis, Mizyed e colaboradores (2003) publicaram um extenso estudo da
influéncia de mutagdes pontuais na atividade do EPSP sintase em Escherichia coli
(MIZYED et al., 2003). Neste estudo foram investigadas diversas mutagdes, sendo que
quatro eram extremamente conservadas no gene arod (Lys22, Asp49, Argl00 e

Arg386), em diferentes organismos, as quais causavam uma diminui¢do na atividade
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enzimatica. A partir dos resultados, foram propostas duas hipoteses para explicar a
diminui¢do da atividade, um relacionado a posi¢cdo das moléculas de agua no sitio ativo,
e outro que estaria relacionado com a estabilidade da proteina, ou seja, que estas
mutagdes afetariam a dinamica da enzima. Como estes residuos de aminoacidos sao
conservados em diferentes organismos, Timmers e colaboradores avaliaram a segunda
hipotese na EPSP sintase de M. tuberculosis por meio de simulagdes computacionais.
Para esta etapa, foi utilizada uma técnica mais elaborada de dindmica molecular
denominada de metadinamica. Os resultados das simulagdes permitiram demonstrar que
0 Asp54, que ¢ equivalente a mutacdo Asp49 em E. coli, favorece o posicionamento da
cadeira lateral da Lys23 (Lys22 em E. coli) na superficie da cavidade central do sitio
ativo. E esta Lys23 em EPSP sintase de M. tuberculosis esta diretamente envolvida na
catalise da reagdo e na acomodagao do substrato. Assim, qualquer alteragdao na posi¢ao
do Asp54 na EPSP sintase por um residuo de caracteristicas hidrofobica, teria um
impacto significativo na atividade enzimdtica da enzima. Com isso, foi proposto que o
Asp54 apresenta como funcdo principal a coordenacdo da cadeia lateral da Lys22,

favorecendo que sua conformagdo permaneca voltada para o centro reativo da enzima.
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APLICACOES DE REDES NEURAIS
Rafael Vieira Coelho,' Gabriel Dall’Alba,” Scheila de Avila e Silva®

1 Conceitos basicos da area

Os procariotos sdo organismos unicelulares que apresentam seu DNA livre na
célula. Mesmo ndo possuindo membrana celular, a regulagdo em nivel de transcri¢ao
ainda ¢ complexa. Eles podem ser diferenciados com base na estrutura das suas paredes
celulares nas e suas relacdes filogenéticas. Esta separagdo foi definida por Hans
Christian Gram em 1884 por meio da diferenca observada na constituicdo da parede
celular (técnica de coloracdo diferencial de Gram). Desta forma, pdde-se separar em
dois grupos filogenéticos bacterianos com diferencas morfologicas, genéticas e
metabodlicas, incluindo as sequéncias promotoras: (A) bactérias Gram-negativas ¢ (B)
bactérias Gram-positivas (RUFF; RECORD; ARTSIMOVITCH, 2015).

A unidade de transcrigdo em procariotos representa todos os elementos que
determinam a expressdo de um gene. Ela ¢ determinada pela presenca da propria
sequéncia da regido codificante e por mais duas regides que sinalizam o inicio e o fim
da unidade de transcri¢do: a regido promotora e a regido terminadora da transcri¢do

(vide Figura 1).

Figura 1 — Organizacao da unidade de transcri¢do de um gene bacteriano

Upstream 4—‘—>Downstream
bPromotorl Gene / regiao codificante

~]
< | >

DNA 2.
3’ 5

1 2

Local de inicio Terminador
da transcricao

RNA transcrito g’ 3

Fonte: Adaptada de Reys et al. (2011).

Um promotor bacteriano tipico de E. coli (exemplo-base de bactéria Gram-

negativa) localiza-se aproximadamente 70pb antes do ponto de inicio da transcri¢do
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génica. Através da andlise comparativa de varios promotores bacterianos, foram
definidas duas sequéncias consenso: uma localizada a -10pb (5-TATAAT-3') do ponto
de inicio da transcricdo e uma localizada a -35pb (5'-TTGAC-3') (NELSON; COX,
2011).

A regulacao da expressdo génica em procariotos ocorre essencialmente no nivel
de transcricdo. Embora proteinas de ligagdo ao DNA possam afetar a eficiéncia da
transcri¢cdo, ela depende primordialmente das interagdes entre a enzima de transcri¢ao
RNA polimerase (RNAp) e as regides promotoras (locais especificos de DNA). RNAp
bacterianas podem ser isoladas de duas formas: (1) o nucleo de RNAp catalisa a
polimerizacao de ribonucleotideos para o complemento de RNA de uma sequéncia de
DNA; ¢ (2) holoenzima RNAp, contém as subunidades da molécula do nucleo mais um
fator protéico (Sigma), que permite que a holoenzima reconheca elementos promotores
e inicie a transcri¢ao nesses locais.

Os fatores sigma (o) sdo reguladores do processo de transcricdo e compdem uma
classe de proteinas que ¢ composta pelas subunidades al, a2, B, B’ € ®. A holoenzima
RNAp nido apresenta afinidade especifica pela sequéncia de DNA a ndo ser que ela seja
associado a subunidade o, capaz de reconhecer promotores génicos especificos. No
entanto, esta associacdo com a RNAp ¢ transitoria. Sendo assim, para iniciar a
transcrigdo de uma regido codificante, a enzima RNAp deve reconhecer a regido
promotora, a qual ¢ constituida por uma sequéncia de nucleotideos especificos que
sinalizam e direcionam a transcrigio do gene adjacente. A medida que a RNA
polimerase avancga (vide Figura 2), uma molécula de RNA transcrita ¢ gerada (REYS et
al.,2011).

Figura 2 — Ligacdo da RNA Polimerase ao DNA

Nova Fita

DNA RNAp Fita Original

Fonte: Adaptada de Reys ez al. (2011).
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Promotores de E. coli e B. subtilis possuem tanto suas similaridades quanto
diferencas. Encontram-se as seguintes similaridades entre promotores transcritos pelos
fatores Ea# ou Ec™% (a) sequéncias conservadas nos hexameros 35 e /0;(b) distancia
entre os dois hexameros; e (c) posi¢cdo do sitio de inicio de transcri¢gdo. No entanto,
genes estruturais ligados a alguns promotores de E. coli (por exemplo, o gene lacUVS5)
nao conseguem ser transcritos pela RNA polimerase de B. subtilis. Além disso, estudos
bioquimicos demonstram que B. subtilis ¢ menos tolerante ao desvio em relacdo ao
consenso de /2pb, diferentemente do que E. coli (YAMADA et al., 1991; O’NEILL,
1991).

Por fim, existem sequéncias cis-regulatorias localizadas imediatamente ao
montante da regido —35 (elementos UP, upstream elements), que também podem afetar
o reconhecimento e a atividade dos promotores bacterianos. Este tipo de sequéncia
apresenta 20pb de comprimento e 0 consenso ¢
NNAAAWWTWTTTTNNNAAANNN ¥ em que W pode ser substituido por A ou T
e N pode representar qualquer base. Os elementos UP podem ser divididos em duas sub-
regides distintas: distal (centralizada na posi¢do -52pb) e proximal (centralizada na
posicdo —42pb). Estas sdo reconhecidas pelo dominio C-terminal de uma das duas
subunidades o da holoenzima RNAp, estimulando assim a transcricdo (HOOK-
BARNARD; HINTON, 2007).

Os promotores possuem caracteristicas estruturais proprias (conformagao),
diferentes das regides ndo promotoras, que também podem ser incorporadas nos estudos
destes elementos, tais como a curvatura e a estabilidade dos promotores. A curvatura do
DNA estd envolvida em processos biologicos, como a transcricdo do DNA. Em
bactérias, a curvatura ¢ mais acentuada na regido antecedente ao promotor. Para realizar
o célculo de curvatura do DNA, analisam-se os angulos de enovelamento, tor¢do e
inclinagdo dos nucleotideos. As principais metodologias existentes para a obtengao
destes valores sdo: (1) eletroforese em gel de agarose; (2) andlise do angulo dos
dinucleotideos AA; e (3) cristalografia de raio-X (KOZOBAY-AVRAHAM et al.,
2008). Ja a estabilidade ¢ uma propriedade que depende primordialmente da soma de
interagdes entre os dinucleotideos da sequéncia. A estabilidade geral para um
oligonucleotideo pode ser descoberta a partir da contribuicdo relativa de cada interagdo
vizinha mais proxima no DNA (KANHERE et al., 2005).

Percebe-se que o reconhecimento de um promotor bacteriano ¢ um ponto de
regulagdo da expressdo génica, ja que este reconhecimento determina o inicio do gene, o
momento e a quantidade que serd expressa pela célula (RUFF; RECORD;
ARTSIMOVITCH, 2015).
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2 Trabalhos relacionados

A literatura apresenta diversos métodos computacionais, que t€m como objetivo a
predi¢ao de regides promotoras em procariotos: Analise Probabilistica, Reconhecimento
de Sinais (RS) e Aprendizado de Maquina (AM).

Os trabalhos encontrados na literatura de reconhecimento de sinais sdo os
seguintes: Sequéncia Consenso (SC) (LISSER; MARGALIT, 1993) e Matriz de
Posi¢des Ponderadas (MPP) (HERTZ; STORMO, 1999; XING et al., 2005). O método
Sequéncia Consenso consiste em alinhar um conjunto de sequéncias identificadas
previamente como promotora e, posteriormente, pesquisar por regides conservadas em
seu conteudo. Cada coluna no alinhamento fornece a variagao encontrada nesta posigao
do promotor. J4 no caso das Matrizes de Posi¢des Ponderadas, assume-se que cada linha
da matriz corresponde a um dos quatro nucleotideos, e cada coluna, a um alinhamento.
Os elementos da matriz sdo os pesos utilizados para pontuar uma sequéncia teste,
conforme uma medida que quantifica a aderéncia ao modelo. Calcula-se entdo a
pontuagdo pela soma dos pesos de cada letra (nucleotideo) alinhada em cada posigao.

Segundo Song et al. (2007), todas as técnicas baseadas em reconhecimento de
sinais apresentam limitacOes similares: (1) a variagdo dos nucleotideos ¢ grande; (2)
assumem a independéncia entre bases adjacentes; (3) ndo permitem a presenca de
multiplos elementos dos promotores, inser¢des, delecdes ou espaco varidvel entre os
elementos; e (4) o resultado pode variar de acordo com o método de alinhamento.

Enquanto isto, os trabalhos encontrados de aprendizado de maquina podem ser
divididos em: Modelos Ocultos de Markov (MOM) (HAYKIN, 1998), Redes Neurais
Artificiais (DEMELER; ZHOU, 1991; O’NEILL, 1991; MAHADEVAN; GHOSH,
1994; PEDERSEN; ENGELBRECHT, 1995; OPPON, 2000; COTIK et al., 2005;
BURDEN et al., 2005; SANTOS et al., 2008; DE AVILA E SILVA et al., 2011;
MENG et al., 2013; UMAROV e SOLOVYEV, 2017; KUMAR; BANSAL, 2017) e
Magquinas de Vetor de Suporte (GORDON et al., 2003; KIRYU et al., 2005; GORDON
et al., 2007; POLAT; GUNES, 2007; ZANATY, 2012; DE JONG et al., 2012;
MEYSMAN et al., 2014; SIWO et al., 2016).

Um Modelo Oculto de Markov ¢ um modelo estatistico, cujo sistema ¢ um
processo de Markov com parametros desconhecidos, em que o desafio ¢ determinar os
parametros ocultos a partir dos parametros observaveis. Os parametros extraidos do
modelo podem entdo ser usados para realizar novas andlises, realimentando assim o
sistema. A vantagem desta metodologia ¢ a capacidade de capturar regularidades em
sequéncias de caracteres, considerando a variagdo nos simbolos observados em cada
estado. No entanto, segundo Reis (2005), uma das restrigoes deste tipo de solugdo ¢ o
tamanho do conjunto de treinamento, visto a grande quantidade de parametros que
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precisam ser estimados. Além disso, ha uma dificuldade na incorporagdo de outras

caracteristicas dos promotores, em seu algoritmo, como a composi¢ao dos
dinucleotideos ou trinucleotideos da sequéncia e informacgdes sobre a estabilidade.

Ja as Redes Neurais Artificiais sdo sistemas de aprendizado de maquina,
inspirados no funcionamento de redes neurais biologicas. Segundo Wu e Mclarty
(2000), elas aprendem a partir dos exemplos e apresentam alguma capacidade de
generalizacdo do conjunto de treinamento. A vantagem desta solucdo ¢ o fato de elas
aprendeendem a reconhecer padroes degenerados, imprecisos e incompletos. Estas sdao
caracteristicas dos promotores, o que € essencial para o presente trabalho. Além disso,
segundo Cotik et al. (2005), apresentam Otimo desempenho em grandes sequéncias
gendmicas. Como desvantagem, destaca-se a necessidade de sincronismo nos dados de
entrada (alinhamento de sequéncias).

Por fim, as Maquinas de Vetor de Suporte também podem ser utilizadas para
classificagdes de padrdes. Neste modelo, procura-se construir um hiperplano como
superficie de decisdo de tal forma que a margem de separacdo entre exemplos positivos
e negativos seja maxima. As SVMs podem fornecer um bom desempenho de
generalizagdo em problemas de classificacdo de padrdes, apesar de ndo incorporarem
conhecimento do dominio do problema (HAYKIN, 1998). No Quadro 1, apresenta-se
uma comparagdo entre as vantagens e desvantagens de usar cada uma das abordagens

computacionais citadas previamente.

Quadro 1 — Comparagao entre as abordagens computacionais para reconhecimento de regides

promotoras
Metodologia Técnica Vantagens Desvantagens
Reconhecimento de | Sequencia Consenso |— simplicidade — alta varia¢ao dos nucleotideos.

Sinais (RS) (SC) — assume a independéncia entre
bases adjacentes
Matrizes de — eficiente em sequéncias | — ndo permite multiplos elementos
Posigdes lpequenas dos promotores
Ponderadas (MPP)
— varia de acordo com o método de
alinhamento
Aprendizado de Modelo Oculto de |- captura regularidades em |— conjunto de treinamentos grandes
Maquina (AM) Markov (MOM) sequéncias de caracteres — incorporagdo de caracteristicas

dos promotores

Maquinas de Vetor
de Suporte (SVM)

— desempenho de
generalizagdo na
classificagdo

— ndo incorpora conhecimento do
dominio do problema

Rede Neural
Artificial (RN)

— reconhecer padrdes
degenerados
— desempenho em

sequéncias gendmicas.

— sincronismo nos dados de entrada
(alinhamento de sequéncias)

Fonte: Elaboragéo dos autores.

Bioinformatica: contexto computacional e aplicagdes

226




3 Ferramentas computacionais relacionadas

As primeiras aplicacdes de Redes Neurais Artificiais na predi¢do de promotores
apresentados nos trabalhos de Demeler ¢ Zhou (1991) e O’Neill (1991), obtiveram alta
acuracia na predicdo, mas o numero de falsos-positivos foi igualmente alto. Outra
abordagem foi apresentada por Mahadevan e Ghosh (1994), através de uma combinagao
entre duas RNs para a identificagcdo de promotores de E. coli. Todos os promotores
deste trabalho tinham espacamento entre 15 e 21 nucleotideos entre os hexameros
caracteristicos. A primeira RN predizia os hexameros consensuais, enquanto a segunda
foi designada para o reconhecimento da sequéncia (65 nucleotideos), sendo o espago
entre os hexdmeros varidvel. Uma vez usada a informagdo da sequéncia inteira,
ocorreram dependéncias entre as bases em varias posigdes. Isto refletiu-se em um
treinamento pobre ¢ uma predigdo realizada por duas redes sem neurdnios, na camada
oculta.

Pedersen e Engelbrecht (1995) predisseram o local de inicio da transcri¢do (TSS),
a medida do conteudo da informagao e identificaram novos sinais caracteristicos
correlacionados com o local de inicio. Para isto, foram usados dois diferentes esquemas
de codificagdo, com janelas de 51 e 65 nucleotideos. Uma ideia interessante, neste
trabalho, foi a medida do conteudo de informacao relativa dos dados de entrada, pelo
uso da habilidade da RN, para aprender corretamente, como avaliado pelo coeficiente de
correlacdo do teste maximo.

Outra ferramenta baseada em RNs € o Nureka Artificial Neural Systems (NANS).
Oppon (2000) executou um teste neste sistema, a partir do conjunto composto de 31
sequéncias de 75 bases, sendo cinco regides promotoras e 26 regides codificantes de
Escherichia coli. Com um limiar de corte de 6, o NANS acerta a classificagdo de uma
sequéncia como promotora em 60% das vezes e em 50% das vezes em afirmar que nao
¢ promotora. Uma provavel explicagdo para este baixo desempenho, além do baixo
nimero de amostras, ¢ a especificidade do sistema, que foi desenvolvido
especificamente para um organismo. Em 2005, Burden et al. melhoraram este sistema
incorporando nele a informacdo sobre a distancia entre o sitio de inicio de transcrigao
(TSS) e o sitio de inicio da tradu¢do TLS (primeiro nucleotideo do gene). Com um
conjunto de dados de 771 promotores, eles melhoraram a predi¢do em 60%, quando
comparado ao trabalho de Oppon (2000), e reduziram o nimero de falsos-positivos.

Cotik et al. (2005) criaram uma metodologia hibrida, denominada HPAM (Hybrid
Promoter Analysis Methodology) que combina redes neurais, 16gica Fuzzy e algoritmos
genéticos. Seu funcionamento pode ser descrito pelos seguintes passos: (1)

decomposicao através da rede neural em modulos dos motivos das regides de ligagado
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referentes a sequéncias nao especificas de DNA; (2) inferéncias de logica Fuzzy para
associacao entre os moddulos identificados pela rede; e (3) utilizacio do método de
reconhecimento de padrdes que usa algoritmos genéticos chamados MOSS (Multi-
objective Scatter Search), para encontrar os motivos mais representativos (BAJESTANI
et al.,2009).

Na sequéncia, Santos et al. (2008) propuseram um método de aprendizado para
um classificador Bayesiano para reconhecimento de promotores procarioticos. Para isto,
implementaram em Java e Matlab um modelo de classificador, tendo como base o
método Naive Bayes para identificacao de promotores reconhecidos pelo fator Sigma70.
A bactéria utilizada foi a Escherichia coli e o método apresentou acuracia de 90%, mas
a quantidade de sequéncias utilizadas foi 99.

Bland et al. (2010) utilizaram redes neurais artificiais que usavam perfis de dados
SIDD (Stress-Induced Duplex Destabilization). Ou seja, redes que levam em
consideracdo propriedades estruturais para a predicdo de uma regido promotora.
Segundo os autores, houve um ganho significativo no desempenho da predi¢ao, quando
utilizado SIDD juntamente com redes neurais. Eles utilizaram o genoma de E. coli e
locais de inicio de transcricio do banco de dados Regulon, totalizando 1.648
promotores. A melhor acuricia obtida ficou na faixa de 70% a 80%.

De Avila e Silva et al. (2011) desenvolveram um sofiware chamado BacPP
(Bacterial Promoter Predicition), cujo objetivo ¢ a utilizagdo de Redes Neurais
Artificiais na predicdo, caracteriza¢do e no reconhecimento de promotores de bactérias
Gram-negativas, a partir de um determinado sigma. Ele esta disponivel em versao Web
(implementada em linguagem PHP e Python) e versdo desktop (implementada em
linguagem Python e linguagem R). Para utilizar este sistema, o usuario deve inserir a
sequéncia de nucleotideos ou enviar um arquivo no formato FASTA. Apos, ele deve
selecionar fatores ¢ e escolher o formato de saida (monitor ou arquivo). Os resultados
obtidos com o BacPP foram satisfatorios e compardveis com a literatura. Através da
andlise da melhor arquitetura para cada sigma, eles obtiveram acuracia média de
71.67%, especificidade de 71.08% e sensibilidade de 72.98%, com baixa variagdo entre
os fatores sigma (670 obteve o melhor desempenho, 77% de acurécia). Através de suas
simulagdes, foi possivel perceber que o aumento do numero de neurdnios na camada
oculta ndo necessariamente melhora o desempenho da rede neural.

Meng et al. (2013) desenvolveram uma biblioteca para melhorar a eficiéncia do
treinamento da rede neural, através da andlise quantitativa dos possiveis pontos de
muta¢do e de sequéncias conservadas. Eles utilizaram a ferramenta Neural Network
Toolbox disponibilizada no Matlab. Eles configuraram a rede com trés camadas, sendo

uma oculta. Foram utilizados 896 neurdnios na camada de entrada e um neurdnio na
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camada de saida. No entanto, sua validagao foi feita apenas com 100 sequéncias, o que
ndo permite avaliar de maneira satisfatoria o seu desempenho, devido a pequena
amostragem.

Por fim, os trabalhos mais recentes encontrados sobre predicdo de promotores,
através do uso de redes neurais artificiais, foram realizados por Umarov ¢ Solovyev
(2017) e por Kumar e Bansal (2017).

Umarov e Solovyev implementaram um software em linguagem de programacao
Python (biblioteca Keras) chamado CNNProm que usa rede neural convolucional e
obteve alta acuracia (E. coli 84% e B. Subtilis 86%), porém apenas utilizaram c70
totalizando 746 sequéncias promotoras com 81 nucleotideos cada. Seus dados foram
coletados do banco de dados DBTBS (SIERRO et al., 2008). Este tipo de rede se baseia
na organizacdo do cortex visual dos animais para usar como padrdo de conectividade
entre os neurdnios, permitindo a redu¢do de conexdes desnecessarias € o
compartilhamento do peso das arestas.

Kumar e Bansal focaram seus esfor¢os na analise de caracteristicas estruturais
(baixa estabilidade, baixa flexibilidade e alta curvatura) de promotores de E. coli. Eles
afirmam que regides promotoras associadas com alta expressdo genética tém estruturas
de baixa estabilidade, mais rigidas e maior curvatura, se comparadas com outros genes.
Eles utilizaram sequéncias de 1001 nucleotideos divididos em 5-Fold, selecionando
80% dos dados para treinamento.

A Tabela 2 apresenta uma comparagdo entre os trabalhos descritos anteriormente,
que utilizam Redes Neurais Artificiais, como abordagem computacional para o
problema de predi¢do de regides promotoras. Como pode ser observado, em ambas as
tabelas a maioria dos trabalhos visa a tratar da predicdo de promotores em bactérias

Gram-negativas, tendo em vista a maior quantidade de dados disponiveis.
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Quadro 2 — Comparagdo entre as solugdes que utilizam a técnica de Redes Neurais Artificiais

Ferramenta| Bactéria Caracteristicas Desempenho Autores
NeuralWare | E. coli - arquitetura simplificada - numero de amostras: | Demeler e Zhou (1991);
- nimero de neurdnios (1 a 10,24)| 80,39 ¢ 126 O’Neill (1991);
- software Neuralware I1 Mahadevan ¢ Ghosh
Professional (Demeler e Zhou) (1994)
- linguagem FORTRAN em um
SUN 386 (O’Neill)
- linguagem C em um sistema
UNIX (Mahadevan e Ghosh)
KullbackDist| E. coli - coeficiente de correlag@o do teste| - numero de amostras: | Pedersen e Engelbrecht
maximo 167 (1995)
- neurdnios na camada oculta (2 a
3)
- linguagem C em um sistema
UNIX
NANS E. coli; B. - andlise de distribuigdo de - acurécia (50 a 60%) | Oppon (2000)
subtilis; frequéncia - niimero de amostras:
Mycobacteri | - Hidden Markov Model 10a 50
um - software Nureka Artificial Neural - sequéncias nao
tuberculosis | Systems normalizadas (40 a
75pb)
- ndo foi feita andlise
de falsos negativos
NNPP2.2 E. coli - distancia entre o local de inicio - nimero de amostras: | Burden et al. (2005)
da transcrigdo e o local de inicio da| 272
tradug@o - acuracia (64%)
Naive Bayes | E. coli - classificador Bayesiano (método | - nimero de amostras: | Santos et al. (2008)
de Naive Bayes) 99
- softwares de alinhamento
WSONSENSUS e PATSER
- linguagem Java e software GNU
Octave
SIDD E. coli - perfis de dados SIDD (dados - acuracia (70 a 80%) | Bland et al. (2010)
estruturais dos promotores) - niimero de amostras:
1648
BacPP E. coli - analise de diferentes fatores de - acuracia (s24, 86.9%;| De Avila e Silva et al.
transcri¢ao $28, 92.8%; s32, (2011)
- validag@o cruzada (k-cross 91.5%; s38, 89.3%,
validation) s54, 97.0%; e s70,
- analise de desempenho através de| 83.6%). No geral,
trés métricas: sensibilidade, 76%.
especificidade e acuracia. - niimero de amostras
- linguagens R e Python (s24, 69; s28; 21; s32,
71; 538, 99; s54, 38;
70, 740)
Neural E. coli - analise de pontos de mutacdo - nimero de amostras: | Meng et al. (2013)
Network - analise de sequéncias 100
Toolbox conservadas - alto tempo de
- coeficiente de correlagao treinamento devido ao
- neurdnios na camada oculta (19) | niimero de neurdnios
- linguagem Matlab em um na camada oculta.
Microsoft Windows 7 64-bit
CNNProm E. coli; B. - pagina web (webserver) - acuracia (E. coli 84%/| Umarov e Solovyev
subtilis - ndo utiliza nenhuma informagdo | e B. subtilis 86%) (2017)
sobre caracteristicas de promotores| - apenas 670 € GA
especificos
TSS RN E. coli - andlise de caracteristicas - o perfil de curvatura | Kumar e Bansal (2017)

estruturais (baixa estabilidade,
baixa flexibilidade e alta
curvatura) de promotores

- seis diferentes transcriptogramas
procaridticos

obtido apresenta maior
curva em regides
promotoras

Fonte: Elaborado pelos autores.
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4 Potencialidades e limitagoes

Sequéncias promotoras sdo, via de regra, curtas, pouco conservadas em nivel de
posicdo relativa ao esperado ¢ em nivel de composicao das regides -10 e -35. A
heterogeneidade tolerada biologicamente (ou seja, que nao impede a sobrevivéncia de
um micro-organismo) de sequéncias promotoras ¢ descrita como um dos principais
desafios na aplicagdo de técnicas in silico sobre estes dados. A implicacdo mais
relevante da estrutura dos promotores ¢ a constante necessidade de compreender as
distintas caracteristicas que os compdem, sendo bastante variada entre organismos de
um mesmo ou de distintos grupos.

Além da quantidade de dados, a heterogeneidade dos promotores leva a dois
grandes problemas de cunho computacional: quantidades elevadas de falsos-positivos —
podendo esta ser explicada tanto pela heterogeneidade quanto por dificuldades no
processo de manejo (extragdo e preparacdo) de dados para aplicacdo em ferramentas in
silico — e a compreensdo incompleta, embora constantemente investigada, de parametros
que atuam como discriminantes entre sequéncias promotoras (DALL’ALBA, 2017).

Abbas et al. (2015) definem alguns critérios para discutir quais pardmetros sao
mais eficientes na predi¢do de promotores. Os autores argumentam que abordagens que
fazem a combinagdo de sequéncia de nucleotideos e de caracteristicas estruturais
apresentam parametros de classificagdo melhores que abordagens individuais. Ao
integrar distintos elementos, removem-se caracteristicas redundantes das sequéncias e,
como consequéncia, reduz-se a geracdo de falsos-positivos. Portanto, integrar dados
sobre estabilidade de promotores, energia de empilhamento, curvatura, Stress Induced
Duplex Destabilization (SIDD), entropia e entalpia além da composi¢ao de nucleotideos
pode refinar a busca in silico por promotores (TOWSEY et al., 2007). Estas abordagens
integrativas estdo descritas na literatura, como trabalhos incluindo codifica¢do de dados
em estabilidade (ASKARY et al., 2009; de AVILA E SILVA et al., 2011; de AVILA E
SILVA et al., 2014; RANGANNAN; BANSAL, 2007); curvatura (DU e YU, 2008) e
SIDD (TOWSEY et al., 2007).

Mesmo assim, ndo héd garantia de que certas caracteristicas estruturais dos
promotores serdo discriminantes entre sequéncias. Towsey et al. (2007), por exemplo,
concluem que a codificagdo de dados, de acordo com valores de SIDD, nao fornece
modelos discriminantes o suficiente para serem confiaveis na predicdo de TSS. Os
autores fornecem, como explica¢do, que regides SIDD sdo amplas o suficiente para
conter diversos candidatos fortes (ou seja, diversas regides possuem as caracteristicas
esperadas de um TSS). O mesmo ocorre para a elevada curvatura em regides

intergénicas. Indica-se, assim, que a heterogeneidade esperada em um conjunto de
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dados de promotores — como demonstrado por Dall’Alba et al. (2019) — torna
improvavel que um modelo ou um conjunto de caracteristicas consiga servir totalmente
aos requisitos de uma ferramenta preditora.

Outro desafio relevante, como foi exposto anteriormente, ¢ proveniente das
limitagdes similares entre técnicas empregadas para predi¢do de promotores. Alguns dos
desafios provém de elementos como a variagdo de nucleotideos, a ndo consideragdo de
elementos distintos dos promotores, insercdes, delecdes ou espaco varidvel entre os
elementos e a variagdo no resultado conforme o método de alinhamento. Enquanto
abordagens mais complexas passam a responder adequadamente a alguns dos desafios,
elas passam a depender de um elevado custo de processamento computacional.

Predizer promotores ¢ uma tarefa de relevante auxilio para pesquisas laboratoriais,
uma vez que estas podem ser caras, demoradas e demandarem bastante tempo e cuidado
com amostras, equipamentos, entre outros. Portanto, buscar por promotores em um
momento antecedente a pesquisa experimental pode auxiliar na mitigagdo do seu tempo
e custo (JACQUES et al., 2006).

Ainda, € necessario expandir as pesquisas destinadas a aplicagdes de predicao em
genomas inteiros. Ainda hd muito a ser investigado quanto a técnicas de predi¢do em
um genoma completo, uma vez que grandes quantidades de dados resultam em elevadas
taxas de falsos-positivos e demandam maior capacidade de processamento
computacional (DE AVILA; SILVA; ECHEVERRIGARAY, 2012). Enquanto existem
técnicas precisas de predigdo de Sitios de Inicio de Transcrigdo e de sequéncias
promotoras, o numero elevado de falsos-positivos permanece um desafio a ser
resolvido.

E notavel que a Bioinformatica passa a estar encarregada, cada vez mais, por
analises de dados pangendmicos, metagendmicos, protedmicos € metabolomicos — que,
em sua esséncia, sdo compostos por grandes quantidades de informagdo a ser
processada. Reforca-se, com isso, a importdncia de haver melhorias constantes no
desempenho de ferramentas computacionais, o que inclui ferramentas de predi¢ao de
elementos promotores. Contudo, ndo limita-se a necessidade apenas ao lado
computacional da pesquisa: a qualidade dos dados (genomas bem sequenciados, livres
de gaps, mais genomas representativos, descricdo de poliploidias, etc.) facilita o
desenvolvimento de abordagens mais eficazes, corretas (e.g., com elevada precisdo) e
computacionalmente economicas (ABDURAKHMONOV, 2016).
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13
ANALISE DE DADOS DE EXPRESSAO GENICA

Ivaine Tais Sauthier Sartor,1 Marcos Vinicius Rossetto®

1 Conceitos basicos da area

A transcrigdo € o processo no qual o RNA ¢ sintetizado a partir de um molde de
DNA. Esse processo ocorre tanto em procariotos quanto em eucariotos, quando a
enzima RNA polimerase liga-se a regido promotora de um gene e inicia a sintese de
RNA. Enquanto que os procariotos possuem apenas uma RNA polimerase, que gera
diferentes tipo de RNA (mensageiro: mRNA, ribosssomal: rRNA, transportador:
tRNA), os organismos eucariotos possuem trés enzimas RNA polimerases (I, II, e III)
que sintetizam, cada uma delas, os diferentes tipos de RNA (GLISOVIC et al., 2008;
LIEBERMAN; MARKS, 2009).

De maneira geral, o fluxo da informagdo genética ocorre da seguinte maneira: a
informagdo génica contida no DNA ¢ transcrita em mRNA e, posteriormente, traduzida
em proteinas, as quais desenvolvem diversas fun¢des no organismo, como o controle da
temperatura corporal, por exemplo. Neste capitulo iremos abordar apenas estudos
envolvendo o mRNA, uma vez que este serve de molde para a producdo de proteinas e,
portanto, o estudo dos transcritos (mRNA) pode indicar situagcdes de diferenciagdo
celular ou adaptagdo a determinadas condicdes celulares e, ainda, pode ser utilizado
como um indicador do status celular.

Quanto maior a complexidade dos organismos, maior ¢ a regulagdo do sistema
transcricional. Uma das principais diferengas entre os eucariotos e procariotos € que os
eucariotos possuem mecanismos mais elaborados para o processamento dos transcritos:
a primeira forma de RNA gerada ¢ o RNA nuclear heterogéneo (hnRNA ou pré-
mRNA), o qual contém sequéncias denominadas éxons (regides codificadoras de
proteinas) e introns (regides nao codificadoras de proteinas), este pré-mRNA ¢
modificado em suas extremidades, a fim de evitar a degradacao e, em seguida os introns
sao removidos através de um processo denominado splicing, o qual gera o mRNA
maduro que € exportado para o citoplasma e servira de molde para a sintese de proteinas
O processamento conhecido como splicing alternativo permite que diferentes partes
codificantes (éxons) de um mesmo pré-mRNA possam ser utilizadas para produzir
diferentes mRNAs maduros, € assim gerar proteinas distintas a partir de um tnico gene.

Dessa forma, o splicing alternativo favorece a producdo de transcritos maduros
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distintos, conferindo maior plasticidade a expressao génica e ao aumento na diversidade
de proteinas (LIEBERMAN; MARKS, 2009).

Em condigdes celulares normais, apenas um pequeno numero do total de genes de
cada célula ¢ expresso (isto €, ¢ ativado para sintetizar mRNA e gerar uma proteina),
enquanto que o restante dos genes estdo inativos. Uma vez que os processos de
transcricdo de RNA e sintese de proteinas consomem uma quantidade consideravel de
energia, a ativagao desses processos ¢ requerida em determinadas situacdes (e.g.: para a
manutengdo das fungdes celulares e em resposta a estimulos do ambiente celular).
Quando ocorrem mudangas no ambiente em que as células estdo inseridas, ambos os
organismos procariotos e eucariotos respondem a essas alteragdes, ativando ou
reprimindo a expressdo de um conjunto especifico de genes (LIEBERMAN; MARKS,
2009).

Atualmente existem técnicas de biologia molecular capazes de quantificar o
mRNA produzido por células, uma delas ¢ a reagdo em cadeia da polimerase (PCR,
polimerase chain reaction), a qual se baseia no processo de amplificacdo de fragmentos
de DNA. Uma vez que estamos interessados em quantificar o mRNA, realiza-se um
passo adicional a esta reacao, no qual o mRNA da amostra de interesse € convertido em
DNA complementar (¢cDNA), através da agdo da enzima transcriptase reversa (RT).
Essa enzima, proveniente de enzimas de virus de genoma de RNA, utiliza o RNA como
molde para criar copias de cDNA, que sao amplificadas e em seguida quantificadas. Um
avango importante dessa técnica foi o acompanhamento em tempo real da detecgao e
quantificagdo dos produtos gerados durante cada ciclo de amplifica¢do, os quais sdo
proporcionais a quantidade de cDNA disponivel no inicio do processo; essa técnica ¢
denominada PCR em tempo real quantitativa (QPCR). Ainda, aperfeicoamentos como a
multiplexagem, i.e., a possibilidade de analisar diferentes fragmentos de cDNA de uma
sO vez permite que seja realizada a quantificacdo de até quatro fragmentos diferentes em
uma mesma reacao através da utilizagao de diferentes fluoroforos (ZAHA et al., 2014;
DOBNIK et al., 2016).

Outra técnica muito utilizada para quantificagdo de cDNA ¢é o microarranjo; essa
técnica de alto rendimento permite avaliar uma enorme quantidade de transcritos de
uma so vez, possibilitando a identificacdo de genes que contribuem para diferentes
processos celulares como: diferenciagdo celular, resposta a estimulos especificos (e.g.:
mudanga de temperatura, resposta a infecgdes por patdgenos).

O microarranjo de DNA (também conhecido como chip de DNA) ¢ uma colecio
de ordenada de spots (pontos de DNA), inseridos em uma superficie solida. Cada spot
contém sequéncias de DNA que correspondem a um gene especifico, denominadas

sondas que, por complementaridade de bases, sdo capazes de hibridizar (i.e.: ligar-se) a
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sequéncia-alvo de cDNA que se quer analisar. Quanto maior a complementaridade de
bases entre a sonda-cDNA maior sera a ligagdo ndo covalente entre essas sequéncias.
Apos a hibridizagdo, ¢ realizada uma lavagem do chip para que as sequéncias com
ligacdo ndo especificas sejam eliminadas. A hibridizagdo sonda-cDNA nos spots ¢
quantificada através da deteccdo de cDNA marcados no chip (em especial com
fluoroforos, podendo também ser utilizada prata ou quimioluminescéncia para a
marcacdo das amostras). A for¢a do sinal de fluorescéncia no spot depende da
quantidade das ligagdes entre o cDNA e as sondas presentes. Essa quantificacdo ¢
realizada por um feixe de luz, e os dados captados sdo armazenados em um software
que registra o padrao de emissdo de fluorescéncia de cada spot. Essa técnica baseia-se
na quantificacdo relativa, na qual a intensidade de uma caracteristica ¢ comparada a
intensidade da mesma caracteristica, sob uma condicao diferente, i.e.: comparacao entre
amostras de tecido hepatico normal e de tecido hepatico doente, sendo que o tecido
normal é marcado com um fluoréforo e o tecido doente com outro, a fim de determinar
abundancia relativa dos genes de interesse.

As mudancas no padrdo de expressdo génica tém grande implicagdo no
funcionamento das células, dos tecidos e organismos. Essas mudancas podem estar
relacionadas ao desenvolvimento celular, a manifestacdo de doencas e a morte celular.
A tecnologia de microarranjos de DNA permite a andlise de variacdes no padrdo de
expressao de forma rdpida e confidvel (ZAHA et al., 2014). As plataformas de
microarranjo mais utilizadas em estudos de expressdo génica sdo das marcas Affymetrix
e Agilent.

Outra técnica de alto rendimento, desenvolvida recentemente para a quantificagao
da expressao génica, ¢ o sequenciamento de RNA (RNA-seq), também conhecido como
transcriptoma shotgun’® de sequenciamento completo, que utiliza a tecnologia de
sequenciamento de nova geragao (sistema automatizado para identificacdo da sequéncia
de nucleotideos da amostra analisada). Essa técnica baseia-se na conversdo do mRNA
em cDNA, o qual ¢ fragmentado em pequenas sequéncias de cerca de 2 a 5 kb, de
maneira aleatoria, gerando uma biblioteca de cDNA, a fim de facilitar o
sequenciamento. Os fragmentos sequenciados sdo sobrepostos para a realizacdo da
montagem e, em seguida, ¢ realizada a anotacdo dos mesmos, i.e.. a identificagdo dos
genes que codificam proteinas e, por fim, ¢ realizada a quantificacdo desses fragmentos.

O emprego da técnica de RNA-seq apresenta grande contribuigdo em estudos
transcriptomicos, uma vez que sdo gerados dados altamente reprodutiveis, informativos

e com precisdo na quantificacdo de transcritos. Dentre as plataformas de RNA-seq

? Shotgun: bombardear aleatoriamente o cDNA a ser sequenciado com particulas que promovem sua
fragmentagdo.
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utilizadas, podemos citar a HiSeq da marca Illumina, a 454 da Roche e a SOLiD
(Sequencing by Oligonucleotide Ligation and Detection) da Thermo Fisher. Ao
contrario do microarranjo, 0 RNA-seq dispensa o conhecimento da sequéncia dos genes
de interesse, portanto ¢ muito utilizado para a identificagdo de genes e transcritos
desconhecidos, além da identificagdo de isoformas geradas através do splicing
alternativo. Ainda, o aperfeicoamento dos métodos de detec¢ao dos fragmentos permite
a identificagdo de transcritos pouco abundantes (HRDLICKOVA et al., 2017).

E cada vez maior o volume de dados produzido em estudos de biologia molecular
e celular através de técnicas como microarranjo ¢ RNA-seq, uma vez que as mesmas
sao capazes de produzir uma enorme quantidade de dados de maneira rapida a custos
cada vez mais acessiveis (BROOKS, 2012; NALEJSKA et al., 2014). A crescente
demanda na busca de maior capacidade de armazenamento de dados deu origem a
repositorios publicos como o Gene Expression Omnibus (GEO), no ano de 2000
(BARRETT et al., 2011) e o ArrayExpress, em 2003 (KOLESNIKOV et al., 2014). Os
bancos de dados publicos surgem com o intuito de, além de armazenar dados
moleculares de alto rendimento (gendmicos, transcriptomicos e protedmicos), fornecer
mecanismos de facil utilizagdo que permita que o usudrio pesquise, localize, revise e
faca download dos dados de estudos moleculares de interesse. Além dos dados
armazenados nos repositorios, estdo disponibilizadas informagdes sobre a classificagao
de cada amostra (e.g.: espécie, tecido do organismo estudado), o tipo de tratamento que
cada amostra foi submetida (e.g.: utilizagdo de farmaco) e ainda pode conter outras
informagdes relacionadas (e.g.: dados clinicos de pacientes). Da mesma forma, outros
bancos de dados publicos surgiram como o The Cancer Genome Atlas (TCGA)
(TOMCZAK et al., 2015), que engloba informac¢des multidimensionais sobre alteragdes
em 33 tipos tumorais humanos. As informagdes disponibilizadas nos diferentes bancos
de dados podem ser utilizadas em estudos a fim de auxiliar a comunidade cientifica na
busca do aprimoramento do conhecimento biologico.

O grande desafio da era 6mica baseia-se na busca de informacdes biologicamente
relevantes, o que requer andlises robustas que consigam processar as interagdes
complexas, geradas através das técnicas de alto rendimento. Neste sentido, o uso de
ferramentas de biologia computacional tem encontrado grande utilidade nas andlises

Omicas, em especial na transcriptomica.

2 Ferramentas computacionais relacionadas

A fim de que se possa realizar comparagdes entre as amostras submetidas a

quantifica¢do de transcritos, os dados brutos resultantes das técnicas de microarranjo e
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RNA-seq devem passar por um controle de qualidade, serem pré-processados e
normalizados. Esses passos sdo necessarios para identificar e filtrar possiveis outliers,
que possam interferir nas analises posteriores. Outliers sao classificados como
observagoes que se diferenciam de maneira aberrante das outras observacdes, ¢ podem
introduzir viés as analises estatisticas e interpretagdao dos resultados.

O primeiro passo para a analise de dados de microarranjo ¢ realizar o download
dos arquivos de dados brutos no formato .CEL e, em seguida, realizar o controle de
qualidade dos dados brutos através da analise de componentes principais (PCA) e da
analise de correlacdao de intensidade (array array intensity correlation, AAIC), para a
identificacao dos outliers. Apds a avaliagdo inicial de qualidade, o proximo passo no
processamento de dados de microarranjo € a corre¢do do background (i.e.: ruido de
fundo). Esse passo ¢ essencial, pois uma parte das medi¢des de intensidade ¢ devida a
hibridiza¢ao nado especifica e também ao ruido do sistema de detecgdo Optica. Portanto,
as intensidades observadas precisam ser corrigidas para fornecer medigdes precisas de
hibridizacdes especificas. O proximo passo inclui a normalizacdo dos dados, e um
método muito utilizado € o robust multi-array average expression measure (RMA)
(IRIZARRY et al., 2003).

ApoOs ¢ realizada a sumarizacdo, uma vez que nas plataformas da marca
Affymetrix, por exemplo, diversas sondas correspondem a um gene, ou seja, varios
spots no chip correspondem a um gene. Para cada transcrito, a corre¢ao de background
e a normalizacdo das intensidades das sondas sdo sumarizadas em um numero que
representa a quantidade de cada transcrito na amostra analisada. Por fim, os dados
sumarizados podem ser anotados com informagdes relativas aos identificadores génicos
(e.g.: gene symbol, entrez gene, ensembl).

Os dados provenientes de RNA-seq também passam pelo controle de qualidade,
pré-processamento € normalizagdo. O controle de qualidade e o pré-processamento dos
dados brutos de RNA-seq ¢ realizado através da PCA e da analise de correlagdo de
intensidade para a identificacdo dos outliers. Diferentemente do microarranjo, que ¢
baseado na correcdo do background, a normalizacdo dos dados de RNA-seq leva em
conta a quantificagdo dos transcritos (contagens discretas) e a extensdo dos mesmos.
Genes mais longos terdo maior contagem de reads que genes mais curtos quando a
expressdo ¢ a mesma. Portanto, a normalizacdo € realizada dividindo-se a contagem (por
milhdo de reads mapeadas) pelo comprimento do gene.

Criado em 1993, o software de fonte aberta R (TEAM R, 2013) ¢ uma ferramenta
muito utilizada para andlise de dados moleculares com plexos utilizando técnicas
estatisticas basicas e avancadas. O R pode ser estendido através do uso de pacotes de

fungdes, desenvolvidos pela comunidade cientifica e amplamente disponibilizados, a
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fim de auxiliar analises complexas, o que acrescenta grandes potencialidades a sua
versdo-base.

O Bioconductor ¢ um repositorio que agrega diversos pacotes implementados no
R que permitem a analise de dados de alto rendimento (GENTLEMAN et al., 2004).
Nele podemos encontrar algoritmos que realizam o controle de qualidade, pré-
processamento, normalizagdo e anotagdo dos dados de microarranjos de maneira
simples, como o pacote affy (GAUTIER et al., 2004) e, como o pacote oligo
(CARVALHO; IRIZARRY, 2010), que pode ser aplicado em uma Unica etapa; ambos
sao utilizados para analise de plataformas da Affymetrix, por exemplo. Nos dados
brutos de RNA-seq, o controle de qualidade, pré-processamento, normalizagcdo e
anotacdo dos dados podem ser analisados com os pacotes DESeq2 (LOVE et al., 2014)
ou edgeR (MCCARTHY et al, 2012), e ainda os dados de RNA-seq provenientes da
base de dados do TCGA podem ser analisados utilizando o pacote TCGAbiolinks
(COLAPRICO et al., 2015).

Outros pacotes de fungdes incluem: o limma (linear models for microarray data)
(RITCHIE et al.,, 2015), o qual ¢ muito utilizado para a identificagdo de genes
diferencialmente expressos, tanto em dados de microarranjo quanto em dados de RNA-
seq. O desenvolvimento de projetos como o Gene Ontology (GO) (GENE ONTOLOGY
CONSORTIUM, 2018) e o projeto Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes
(KEGG) (KANEHISA et al., 2000) originaram a criacdo do pacote clusterProfiler (YU
et al, 2012). O GO descreve produtos génicos em vocabularios estruturados,
denominados ontologias, em trés niveis: (1) processos biologicos; (2) componentes
celulares; e (3) fungdes moleculares para varias espécies. O KEGG ¢ uma base de dados
que disponibiliza informagdes curadas sobre vias de sinalizagdo e interacdo molecular
quanto ao: metabolismo celular, processamento de informacdo génica e ambiental e
sistemas organizacionais. Os pacotes clusterProfiler ¢ o topGO (YU et al., 2012,
ALEXA; RAHNENFUHRER, 2010) s3o utilizados para realizar andlises de
enriquecimento funcional e interagdo molecular, apontando processos biologicos e vias
de sinalizagdo ativadas, por exemplo.

Devido a complexidade dos processos envolvidos na andlise de dados de
expressdo génica, foram desenvolvidas ferramentas web user friendly as quais
proporcionam ao usudrio maior facilidade na busca de biomarcadores e analise de
dados. Uma delas ¢ o GEO2R (BARRETT et al., 2012), alimentada pelo banco de
dados GEO; permite realizar a comparagdo de grupos amostrais para identificar genes
diferencialmente expressos em condigdes experimentais. O cBioPortal (CERAMI et al.,
2012; GAO et al., 2013) ¢ um portal web, alimentado pela base de dados de tumores

humanos TCGA, que permite a andlise de dados moleculares multidimensionais,
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incluindo dados transcriptomicos, nos quais os pesquisadores podem explorar padroes
de alteragdes moleculares em multiplos estudos. O Expression Atlas (PETRYSZAK et
al.,2015) ¢ um banco de dados que fornece informagdes referentes a expressao génica e
de proteinas em diferentes espécies e contextos. O usuario pode consultar genes de
interesse e explorar sua expressao; esse processo pode ser realizado através ou dentro de
espécies, tecidos, estagios de desenvolvimento, em um contexto constitutivo ou
diferencial, representando efeitos de doencas, condigdes ou intervengdes experimentais.
Outra ferramenta recentemente desenvolvida ¢ o C-Gemis (www.cgemis.com), que ¢
utilizado para a realizagdo de andlises de expressao génica de tumores gastricos em

humanos de maneira detalhada, utilizando subclassificagdes histologicas.

3 Trabalhos relacionados

Diversos biomarcadores relacionados a mRNA tém sido descritos em estudos
Omicos recentes e, como resultado, ha um incremento de dados biologicos em
repositorios publicos que sao disponibilizados para a comunidade cientifica, a fim de
que se possa realizar analises que visam a contribuir para a identificacdo de solugdes de
problema biologicos.

Um estudo publicado na revista BMC Plant Biology utilizou a técnica de RNA-
seq (Illumina Hiseq), para caracterizar o transcriptoma de Amaranthus tuberculatus em
resposta a resisténcia desenvolvida a herbicidas inibidores da 4-hidroxifenilpiruvato
dioxigenase (HPPD). Essa espécie invasora pode ocasionar perdas no rendimento
agricola de até 74% em milho e 56% em soja. Esse estudo transcriptomico identificou
genes diferencialmente expressos em amarantos resistentes e suscetiveis a herbicidas
inibidores de HPPD, fornecendo dados que poderdao permitir o desenvolvimento de
novas abordagens de controle (KOHLHASE et al., 2019).

Em estudo envolvendo a esquistossomiase, uma das doengas parasitarias mais
prevalentes nos paises em desenvolvimento, pesquisadores utilizaram a plataforma de
RNA-seq Illumina IIx para caracterizar o perfil transcricional de quatro momentos do
ciclo de vida do parasita Schistosoma mansoni. Ao longo dos estagios do ciclo de vida
estudados, foram identificadas alteragdes em 9.535 genes, sendo que alguns processos
celulares centrais foram consistentemente superexpressos, incluindo a superexpressao
de genes que codificam enzimas glicoliticas e traducdo de proteinas. As cercarias de
vida livre utilizam estoques internos de glicogénio e, consequentemente, genes
envolvidos na glicélise e no ciclo do &cido tricarboxilico (TCA) sdo altamente
expressos. Depois de penetrar na pele e transformar-se em endoparasitas obrigatorios,

os esquistossomulos alternam para o metabolismo anaerdbico, antes que o metabolismo
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aerobico seja parcialmente retomado no adulto. No esquistossdmulo, hda uma mudanga
para a alta expressao de L-lactato desidrogenase, enquanto que a transcri¢ao do ciclo do
TCA diminui acentuadamente. Os dados resultantes dessa analise foram depositados
nos bancos de dados GeneDB (www.genedb.org) e SchistoDB (www.schistodb.net). Os
autores também destacam como vantagem dessa técnica a capacidade de melhorar a
anotacao génica, quantificando com precisdo as mudangas na expressdo génica
(PROTASIO et al, 2012).

A heterogeneidade celular e molecular dos tumores de mama e o grande nimero
de genes potencialmente envolvidos no controle do crescimento, morte e diferenciagao
celular reforcam a importancia de se estudar, em conjunto, as multiplas alteracdes
transcriptomicas. A investiga¢do sistematica do padrdo de expressdo de milhares de
genes em tumores, usando microarranjos e sua correlagdo com caracteristicas
especificas pode fornecer a base para uma melhor classificacdo dos subtipos de cancer
de mama. Em estudo prévio, pesquisadores analisaram 40 amostras de tumores de
mama através do uso de microarranjos e identificaram quatro subgrupos que
apresentavam variagdes no padrdo de expressdo génica, relacionado a diferentes
caracteristicas moleculares do epitélio mamdrio. O mesmo grupo de pesquisadores
ampliou o tamanho amostral e realizou novas andlises de microarranjo, a fim de refinar
as classificagdes anteriores, explorando o valor clinico dos subtipos, buscando
correlagdes entre padroes de expressdo génica e pardmetros clinicamente relevantes.
Além da classificagdo em cinco subgrupos, foi observado que a classificacdo de
tumores, com base nos padrdes de expressao génica, pode ser usada como um marcador
prognostico em relacdo a sobrevida global e livre de doenga. Os subgrupos sdo
classificados em: (1) Luminal A: que apresentam receptor de estrogénio positivo, e/ou
receptor de progesterona positivo, e amplificagdo e/ou superexpressio de HER2
negativa (ER+ / PR+ / HER2-), geralmente sdo classificados como tumores de baixo
grau; (2) Luminal B: (ER +/ PR —/+ / HER2 +/-), geralmente sdo classificados como
tumores de alto grau com taxas de proliferacdo elevadas; (3) subtipo normal que se
assemelha ao tecido mamadrio normal e esta associado a um bom prognoéstico; (4) cancer
de mama triplo-negativo (ER— / PR— / HER2-); e (5) subtipo enriquecido com HER2
(ER— / PR— / HER2+). (SORLIE et al., 2001; PEROU et al., 2000). Estudos
envolvendo analises e classificagdes baseadas em mRNA, aliadas as informagoes
clinicas, podem conferir importantes fontes de informagdes para o correto diagndstico,
progndstico ou a predicao a resposta de tratamentos.

O splicing alternativo ¢ um mecanismo essencial para gerar diversidade funcional,
pois permite que genes individuais expressem multiplos mRNA e codifiquem varias

proteinas, através do rearranjo de dominios existentes. Estima-se que cerca de 95% dos
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genes de mamiferos sofram splicing alternativo, com forte impacto em processos
regulatérios essenciais, como a modificacdo da cromatina e a transdug¢dao de sinal
celular. Por permitir aumentar a diversidade de proteinas a um custo minimo para o
organismo, o splicing alternativo sofreu uma réapida evolucdo nos vertebrados e
acredita-se que tenha um papel fundamental na adaptacdo dos primatas, incluindo os
humanos. Uma fung¢do em que a inovagdo ¢ essencial ¢ a imunidade, pois a corrida
constante contra patogenos invasores requer a habilidade do hospedeiro de se adaptar
rapidamente a novos mecanismos patogénicos, enquanto mantém a homeostase. Assim,
para entender a regulagdo da funcdo imune em humanos, faz-se necessario estudar o
grau de variagdo em nivel populacional do splicing alternativo. Em estudo recente
publicado na Nature Communications, os pesquisadores utilizaram dados de RNA-seq
de monocitos primarios humanos tanto no estado basal quanto apds estimulagao com
diferentes ligantes, em 200 individuos saudaveis de ascendéncia africana e européia. Foi
possivel caracterizar o cendrio do splicing alternativo quanto a resposta imune inata e
ainda, explorar a evolugdo recente e a longo prazo desse mecanismo. Foi demonstrado
que a ativacdo imunoldgica provoca uma remodelagdo no repertorio de isoformas,
enquanto aumenta os niveis de splicing errdneo. Além disso, foi observada uma
plasticidade aumentada (e de longa data) no splicing de genes envolvidos com a
resposta imune, apontando que a selecdo positiva e a introgressio Neanderthal
contribuiram para diversificar o splicing alternativo nas populagdes humanas. Esses
achados sugerem que o uso diferencial de isoformas tem sido importante para a
inovagdo das respostas imunes a longo prazo e, na evolucdo recente, para a adaptagao
local da populagdo (ROTIVAL et al., 2019).
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14
ANALISE DE IMAGENS BIOLOGICAS

Iago dos Passos,l Lucas Picinini Dutra,2 André Luis Martinotto®

Inimeras informacdes bioldgicas podem ser obtidas através da andlise de
imagens. A medida que esse conjunto de imagens cresce e, potencialmente, contém um
nimero maior de informagdes, ha uma crescente necessidade de se substituir a inspegao
visual e manual pelo processamento computacional de imagens (MEIJERING;
CAPPELLEN, 2007). Em sua forma mais simples, a andlise computadorizada de
imagens supera as limitagdes e o viés de um observador humano, podendo atingir um
nivel de sensibilidade, acuracia e objetividade superiores ao alcangado através de uma
analise manual (SHARIFF et al., 2010).

A visdo computacional ¢ um conceito que busca reproduzir, por meio de um
modelo computacional, as fun¢des relacionadas ao sistema visual humano. Para isso,
ferramentas de hardware e software sdo utilizadas em conjunto para criar um sistema,
com o objetivo de analisar e compreender as informagdes relevantes contidas em
imagens (BACKES; JUNIOR, 2019).

De modo geral, o processo de analise de imagens ¢ dividido em quatro etapas:
pré-processamento, segmentagdo, extragdo de caracteristicas e classificagdo. Neste
contexto, o presente capitulo apresenta uma breve fundamentagdo sobre essas etapas,
destacando os métodos mais conhecidos e as ferramentas computacionais que
implementam esses métodos. Para um estudo mais completo, sugere-se a leitura de
Nixon e Aguado (2012) e Sonka, Hlavac; Boyle (2014).

1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento ou filtragem consiste na aplicacdo de técnicas de
transformag¢do na imagem, com o objetivo de corrigir, suavizar ou realgar caracteristicas
que podem ser relevantes para as etapas posteriores. Por exemplo, a aplicagdo de um
filtro pode realgar os contornos de uma imagem, facilitando a etapa de segmentagao.

De modo geral, a escolha do filtro de pré-processamento depende do objetivo
desejado. Caso o proposito seja a reducao de ruidos, filtros do tipo passa-baixa

mostram-se mais adequados. Estes filtros sdo assim denominados, pois preservam os
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sinais de baixa frequéncia, atenuando os sinais de altas frequéncias.* Os valores de
frequéncia atenuados pelos filtros passa-baixa variam de acordo com o design
especifico do filtro, sendo que os filtros mais utilizados sdo os filtros Ideal, Gaussiano e
Butterworth (MAKANDAR; HALALLI, 2015).

No trabalho de Chouie, Fieguthe Rahnamayan (2006), ¢ realizado o pré-
processamento de imagens de ultrassom transretal, com o objetivo de auxiliar na
localizagao da prostata. Na Figura 1 tem-se uma imagem que ilustra a aplicacdo de um

filtro Gaussiano passa-baixa para a redu¢ao dos ruidos.

Figura 1 —Exemplo de aplicacdo de filtro Gaussiano passa-baixa em imagens de ultrassom
transretal

o

(a) Imagem original (b) Imagem filtrada
Fonte: Kachouie, Fieguth e Rahnamayan (2006).

Os filtros do tipo passa-alta mostram-se mais adequados para a identificagdo de
mudancgas abruptas de coloragdo, como bordas, linhas ou manchas. Ao contrario dos
filtros passa-baixa, os filtros passa-alta preservam os sinais de alta frequéncia,
atenuando os sinais de baixas frequéncias (CROSTA, 1999). Os valores de frequéncia
atenuados também dependem do design do filtro utilizado, sendo que os filtros passa-
alta mais utilizados sdo os filtros Ideal, Gaussiano e Butterworth® (MAKANDAR;
HALALLLI, 2015).

No trabalho de Pillai e Kwartowitz (2014), um filtro Butterworth passa-alta €
utilizado para real¢ar os contornos em imagens de mamografias. O realce dos contornos
facilita os processos posteriores de segmentacdo e de identificacio de nddulos
mamarios. Na Figura 2, tem-se um exemplo da aplicacdo do filtro Butterworth passa-

alta para o realce dos contornos na imagem.

* A frequéncia em uma imagem denota a taxa de variagdo da intensidade entre os pixels. Desta forma,
mudangas significativas entre pixels vizinhos caracterizam areas de alta frequéncia. Areas homogéneas,
isto €, onde pixels proximos apresentam pouca variagdo, caracterizam areas de baixa frequéncia.

> Apesar dos filtros passa-alta e passa-baixa citados possuirem a mesma nomenclatura, suas
implementagdes sdo diferentes para cada modalidade de filtragem. Maiores detalhes sobre esses filtros
podem ser encontradas em Makandar e Halalli (2015) e Dogra ¢ Bhalla (2014).
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Figura 2 — Exemplo de aplicag@o de filtro Butterworth passa-alta em imagens de mamografias

(a) Imagem original (b) Imagem filtrada

Fonte: adaptado de Pillai e Kwartowitz (2014).

Diferentes ferramentas e bibliotecas implementam os principais filtros existentes.
Dentre essas ferramentas, destacam-se o ImagelJ (ABRAMOFF; MAGALHAES; RAM,
2004) e o BiolmageXD (KANKAANPAA et al., 2012). Com relacdo as bibliotecas de
programacao, destacam-se o OpenCV (BRADSKI; KAEHLER, 2008) e o scikit-image
(WALT et al., 2014). Todas as ferramentas e as bibliotecas citadas possuem suporte
para a utilizag¢do dos filtros Ideal, Gaussiano e Butterworth, nas modalidades passa-alta

e passa-baixa.

2 Segmentacio

A etapa de segmentacao consiste em dividir a imagem em regides, permitindo que
seja considerada na andlise somente a parte da imagem na qual se tem interesse
(ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000). Para delimitar as regides da imagem, ¢
necessario que os pixels sejam associados a diferentes regides. Esta associacdo pode ser
efetuada baseando-se em duas propriedades: similaridade e descontinuidade
(GONZALEZ; WOODS, 2011).

Na segmentacdo por similaridade, os pixels sdo associados a uma regido a partir
do grau de similaridade entre eles, isto ¢, a segmentagdo busca agrupar pixels com
caracteristicas semelhantes (SOLOMON; BRECKON, 2000). As técnicas de
segmentacdo por similaridade mais utilizadas sdo: K-means Clustering (MACQUEEN
et al., 1967) e Método de Otsu (OTSU, 1979).

A técnica K-means Clustering tem como objetivo dividir os pixels da imagem em
grupos (clusters), na qual os pixels de cada cluster possuem maior similaridade entre si
e menor similaridade com os pixels dos outros grupos (TAKAHASHI; BEDREGAL;
LYRA, 2005). Na Figura 3, tem-se um exemplo da aplicacdo desta técnica para a
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segmentacao de regides defeituosas em imagens de folhas. A imagem original ¢
segmentada em quatro grupos para, no final do processo, compor uma unica imagem
incorporando todos os grupos. Para destacar os diferentes grupos na imagem, sao

utilizados diferentes tons de cinza (Figura 3f).

Figura 3 — Exemplo de segmentagao por similaridade utilizando a técnica K-means Clustering

(a) Imagem original (b) Grupo 1 (c) Grupo 2

(d) Grupo 3 (e) Grupo 4 (f) Nivel de cinza por grupo
Fonte: Bashish; Braik; Bani-Ahmad (2011).

O Método de Otsu ¢ um algoritmo de limiarizagdo que tem como objetivo
determinar os valores mais adequados (limiares), que separem os elementos de uma
imagem em tons de cinza. Por exemplo, o Método de Ostu pode ser utilizado para a
separacdo de objetos do fundo da imagem. Neste contexto, na Figura 4, tem-se um
exemplo da aplicacdo deste método para a separagao de células sanguineas do fundo da
imagem.

Figura 4 — Método de Otsu
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Na segmentagao por descontinuidade, a separacdo ¢ feita através de métodos de
contorno/fronteira. Esses métodos apresentam como objetivo a identificagdo de
descontinuidades em uma imagem (SOLOMON; BRECKON, 2000). As
descontinuidades encontradas em uma imagem podem ser pontos, linhas ou limites
(bordas) de um objeto. Essas descontinuidades destacam-se por possuirem tons distintos
da regido na qual estdo inseridas (caso de pontos e linhas) ou por apresentarem
mudangas bruscas de tons entre regides (caso de bordas e linhas) (SALDANHA;
FREITAS, 2009). As técnicas de segmentacdo por descontinuidade mais utilizadas sao
os operadores de Prewitt (PREWITT, 1970), Sobel (MONSON; WIRTHLIN;
HUTCHINGS, 2013) e Canny (CANNY, 1986). Os operadores de Sobel e Prewitt
baseiam-se no gradiente de intensidade® dos pixels da imagem para a detecgdo das
bordas (ZUNIGA; HARALICK, 1987). J& o operador de Canny ¢ considerado um
algoritmo multipassos que combina um filtro Gaussiano passa-baixa para suavizacdo de
ruidos e um operador de gradiente de intensidade (Sobel ou Prewitt) para a detec¢do das
bordas (GREEN, 2002). A Figura 5 demonstra a aplicagdo dos operadores de Prewitt,

Sobel e Canny, para a detec¢do de bordas em imagens de radiografias toréacicas.

Figura 5 — Exemplo de aplicagdo dos operadores de Prewitt, Sobel ¢ Canny

Fonte: Elaboragdo dos autores.

Na utilizacdo de técnicas de segmentacdo por descontinuidade, ¢ comum a
aplicacdo conjunta de filtros passa-alta e algoritmos para manipulagdao de imagens. No
trabalho de Albarello (2014), imagens de lesdes em ratos sdo segmentadas com o
objetivo de detectar o tamanho da lesdo para um acompanhamento da cicatrizagao. A

metodologia consiste, inicialmente, na aplicagdo de um filtro de Prewitt (PREWITT,

8 O gradiente de intensidade representa a direcio ¢ a taxa de mudanga de coloragdes claras para
coloragdes escuras.
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1970) para real¢ar contornos (Figura 6b). Em seguida, aplica-se um algoritmo de
dilatagdo (CHEN; HARALICK, 1995) para estender a continuidade dos contornos
(Figura 6¢c). Apos, o algoritmo de Flood Fill (LAW, 2013) ¢ utilizado para o
preenchimento de lacunas (Figura 6d) e, posteriormente, ¢ empregado um algoritmo de
erosao (CHEN; HARALICK, 1995) a fim de remover as imperfei¢cdes restantes na
imagem (Figura 6¢). Por fim, a partir do contorno obtido, constroi-se a imagem original
com a lesdo identificada (Figura 6f).

Figura 6 — Exemplo de segmentagéo por descontinuidade
PP 77777777‘
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(d) Algoritmo de Flood (e) Algoritmo de erosdo (f) Imagem original com lesdo identificada.

Fonte: Albarello (2014).

Os principais algoritmos de segmentacao por similaridade e por descontinuidade
encontram-se implementados em diversas ferramentas e bibliotecas. Dentre as
ferramentas disponiveis, destacam-se o CellProfiler (LAMPRECHT; SABATINI;
CARPENTER, 2007), Icy (CHAUMONT et al., 2012) e o Imaris (BITPLANE, 1992),
sendo que o Método de Ostu e os operadores de Prewitt, Sobel e Canny encontram-se
implementados em todas essas ferramentas através do uso de plugins. J& o método K-
means Clustering encontra-se disponivel apenas nas ferramentas Icy e Imaris. Com
relacdo as bibliotecas de programacdo, destacam-se o OpenCV (BRADSKI;
KAEHLER, 2008) e o scikit-image (WALT et al., 2014), que possuem suporte para

todos os métodos de segmentagdo mencionados.
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3 Extracao de caracteristicas

A etapa de extragdo de caracteristicas consiste em representar as informagdes
relevantes da imagem em um novo formato, que facilite as etapas posteriores de analise
e de classificagdo das imagens. Esse novo formato ¢ frequentemente obtido através da
transformagao das informagdes da imagem em um espago de menor dimensao (vetor de
caracteristicas), sendo que esse novo formato procura preservar as caracteristicas
originais da imagem (KUMAR; BHATIA, 2014).

Diversos métodos para extragdao de caracteristicas sdo apresentados na literatura,
sendo denominados de descritores de imagem. Esses métodos procuram gerar um vetor
de caracteristicas que representa as informacdes elementares da imagem, como forma,
cor ou textura (MANJUNATH; SALEMBIER; SIKORA, 2002). Dentre os descritores
existentes, os mais utilizados sdo o LBP (Local Binary Pattern) e o HOG (Histogram of
Oriented Gradients) (LIN et al., 2011). No trabalho de (YANG et al., 2015), por
exemplo, o método LBP ¢ empregado para extracdo de caracteristicas em imagens de
ressonancia magnética de tumores cerebrais. Ja no trabalho de Sugiarto et al. (2017), o
método HOG ¢ aplicado para a extragdo de caracteristicas de imagens de madeira.

O método do Histograma de Gradientes Orientados (do inglés, Histogram of
Oriented Gradients) ¢ um descritor de imagem que tem como principal objetivo a
deteccdo de objetos. De modo geral, o método HOG constroi um histograma
contabilizando as ocorréncias de orientagdo dos gradientes em porgdes localizadas da
imagem. Essas por¢des sdo chamadas de janelas de deteccdo ou regides de interesse
(SILVA, 2017). Na Figura 7, tem-se um histograma com a ocorréncia de cada dire¢dao

de gradiente na regido em destaque.

Figura 7 — Histogram of Oriented Gradients
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Fonte: Elaboracao dos autores.

O método Local Binary Pattern ¢ um descritor de textura em tons de cinza, que
também ¢ utilizado para a deteccao de objetos. O principal objetivo do LBP € rotular os
pixels da imagem através de uma andlise dos pixels da sua vizinhanca. Para cada pixel,
a vizinhanga ¢ binarizada utilizando-se como limiar o valor do pixel central, ou seja, os

pixels vizinhos com valores acima do valor do pixel central recebem o valor 1, caso
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contrario atribui-se o valor 0 a estes. ApoOs a binarizacao, tem-se, para cada pixe/, uma
matriz contendo valores 0 ¢ 1. A unido destes valores representa um numero em base
binria,” sendo que este numero deve ser convertido para a base decimal. Por fim, os
valores decimais calculados para todos os pixels sdo contabilizados em um histograma
(SILVA, 2017) (Figura 8).

Figura 8 — Local Binary Pattern

3x3 pixels Maior que limiar Valores Histograma
1 Calculados
200 50 | 50 1]o]o Binario: 150
10001101 55
-] 50,90 |100]>] 0 11 = = =
- 80 I
Decimal:
150/ 70 | 210 t]o]+ 14 i I
[ S | 9 80 90 141150 ...

Limiar Menor que limiar

Fonte: Elaboragdo dos autores.

O uso de descritores de imagem ¢ realizado principalmente através de bibliotecas
de programacdo. Dentre as bibliotecas existentes, destacam-se o OpenCV (BRADSKI;
KAEHLER, 2008) ¢ o scikit-image (WALT et al., 2014), que implementam os métodos
HOG e LBP.

4 Classificacao

A classificagdo ¢ o processo utilizado para a separacdo de um conjunto de
imagens em classes distintas. Isto €, a etapa de classificagdo tem como objetivo atribuir
classes as imagens analisadas de acordo com seus elementos (CHEN, 2015). Por
exemplo, dado um conjunto de imagens de animais, pode ser realizado um processo de
classificagdo objetivando separa-las de acordo com a espécie do animal. Os métodos
mais empregados na etapa de classificacdo sdo os algoritmos de aprendizagem de
maquina supervisionada.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada buscam construir um
modelo de distribuicdo de classes baseado em conhecimentos adquiridos em uma fase
de treinamento. A fase de treinamento tem como objetivo a inclusdo de informagdes em
uma base de conhecimento, a qual, no contexto de analise de imagens, ¢ constituida a
partir de imagens previamente classificadas. Essa base serd posteriormente utilizada na
tomada de decisdo para a classificagdo de novas imagens (MITCHELL, 1997). Dentre
os algoritmos de aprendizagem supervisionada, os mais utilizados sdo as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e as Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs).

7 A base binaria é um sistema de numeragio posicional em que os valores sdo representados pelos
algarismos O e 1.
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As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais inspiradas no
funcionamento do cérebro humano (HAYKIN, 1998). Uma RNA ¢ composta por um
conjunto de neurdnios conectados entre si, sendo atribuido um peso a cada conexao
entre esses neuronios. Um unico neuronio ¢ capaz de realizar apenas tarefas simples de
classificacdo. O poder das RNAs se da através das conexao de varios neurdnios entre si,
normalmente dispostos em camadas. Cada camada de neurdnio se comunica com a
proxima camada através de seus canais de entrada e saida, sendo que a saida de um
neurdnio compde a entrada de outro (Figura 9). Durante a fase de treinamento, os pesos
entre as conexdes sdo ajustados, a fim de armazenar o conhecimento da rede. Esse
conhecimento resulta no comportamento inteligente para o reconhecimento de padrdes
e caracteristicas (CERA, 2005).

Figura 9 — Composi¢do de uma Rede Neural Artificial
Pesos

Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3

Camada de

entrada . .
Camadas intermediarias

Fonte: Elaboragdo dos autores.

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do inglés Support Vector Machines)
sd0 uma técnica computacional que busca construir uma regra para separacao das
classes analisadas. Essa regra ¢ gerada durante a fase de treinamento, através da
defini¢do de um hiperplano para a separacdo das amostras ja classificadas. Esse
hiperplano ¢ definido obtendo-se a maior margem entre os pontos mais proximos das
duas classes distintas (LORENA; CARVALHO, 2007). Desta forma, a classificacao de
novas amostras ocorre com a verificagdo da posi¢ao na qual esta amostra se encontra
em relacdo ao hiperplano. Por exemplo, na Figura 10 tem-se as amostras da Classe 1,

em um lado do hiperplano e as amostras da Classe 2, no lado oposto.
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Figura 10 — Separacdo das classes pela técnica das SVMs através de um hiperplano

Margem -

/ﬂ. Hiperplano

Fonte: Elaboragdo dos autores.

Como exemplo da aplicacdo de um método de aprendizagem supervisionada,
pode-se citar o trabalho de Rocha ef al. (2010), que empregam SVMs para a
classificagdo automatizada de imagens contendo frutas e vegetais. De forma
semelhante, o trabalho de Zhang et al. (2014) utiliza RNAs para a classificagdo de
imagens contendo diferentes tipos de frutas.

Dentre as ferramentas que implementam as RNAs e as SVMs, destacamse o Weka
(FRANK et al., 2004) e o CellProfiler Analyst (DAO et al., 2016). Também sdo
encontradas na literatura bibliotecas de programacdo que implementam estas técnicas.
Dentre estas bibliotecas, a LibSVM (CHANG; LIN, 2011) ¢ a mais utilizada para o
emprego de SVMs e as as bibliotecas Tensorflow (ABADI et al, 2016) e Encog
(HEATON, 2015), para a utilizacdo de RNAs.
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15
ANOTACAO GENOMICA

Alexandre Rafael Lenz!
1 Introducao

A genOmica compreende a analise in silico da sequéncia completa de nucleotideos
de um dado organismo, ou simplesmente genoma. Essa ciéncia pode se dedicar a
determinar a sequéncia completa do DNA de organismos ou, em menor escala, pode
limitar-se a uma por¢do do genoma que seja de interesse. Sua relevancia tem se
expandido desde o primeiro mapeamento dos genes relacionados ao fenétipo da doenca
de Huntington no cromossomo 4 em humanos (GUSELLA et al., 1983). Desde entdo, o
estudo da gendmica tem crescido, rompendo fronteiras e desafiando os cientistas,
devido a sua aplicabilidade nas mais diversas areas.

Os projetos de sequenciamento gendmico foram por muito tempo confinados a
organismos modelo e de interesse biomédico e exigiram o esfor¢co conjunto de grandes
consorcios. No entanto, o rapido progresso na tecnologia de sequenciamento de alto
desempenho e o desenvolvimento simultdneo de ferramentas bioinformaticas
democratizaram esse campo. Atualmente, o sequenciamento de genomas completos
encontra-se acessivel a grupos de pesquisa individuais, permitindo o sequenciamento do
genoma de qualquer organismo de interesse.

Os projetos de sequenciamento de genomas completos, particularmente o Projeto
Genoma Humano, expandiram a aplicabilidade das informacdes genomicas (HOOD;
ROWEN, 2013). A genomica pode ser empregada na pesquisa forense para ajudar a
resolver crimes (ARENAS et al., 2017), para tragar os caminhos percorridos pelo Homo
sapiens desde a Africa até a América (NIELSEN et al.,, 2017) ou, ainda, para
conservagdo de espécies ameagadas de extingdio, como a onga-pintada (FIGUEIRO et
al., 2017). No entanto, os primeiros passos da gendmica se deram na medicina e a area
médica continua sendo um dos principais alvos de pesquisa (BERG et al., 2017).

Apesar da reducdo consideravel dos custos para a realizagdo de um
sequenciamento de genoma, o custo e o esfor¢o envolvidos ainda sdo consideraveis.
Assim, o primeiro passo importante ¢ considerar exaustivamente se 0 sequenciamento
completo do genoma ¢ necessario para abordar a demanda biologica em questdo. Uma
vez tomada a decisdo de realizar o sequenciamento, um projeto de sequenciamento de
genoma requer um planejamento cuidadoso com relacdo ao organismo envolvido e a

qualidade pretendida do sequenciamento.
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Os bioinformatas desempenham papel-chave, estabelecendo a conexdo entre os
biologos e os especialistas em sistemas computacionais (LAMPA et al., 2013). A
colaboracdo entre bidlogos, bioinformatas e especialistas em sistemas computacionais
deve ser estabelecida ja na fase de planejamento de qualquer projeto de sequenciamento
de genoma (EKBLOM; WOLF, 2014).

Um projeto de sequenciamento de genoma completo pode ser divido em trés
fases: sequenciamento, montagem e anotagdo. Este capitulo revisa brevemente o estado
da arte ¢ fornece uma introducao ao fluxo de trabalho envolvido na fase de anotacao

genoOmica, com referéncia particular a genomas de organismos eucariotos.
2 Anotac¢io genémica

A expressdo anota¢do gendémica inclui a identificagdo de sequéncias que
codificam proteinas e sequéncias ndo codificadoras (e.g., sequéncias repetitivas, rDNA,
e ncRNA) em genomas, atribuindo informacdes biologicas (metadados) a esses
elementos gendmicos identificados (HARIDAS; SALAMOV; GRIGORIEV, 2018).

Embora a anotacdo do genoma envolva a caracterizagdo de uma infinidade de
elementos biologicamente significativos em uma sequéncia gendmica, na pratica no
esforco despendido para anotagdo gendmica concentra-se na predicdo correta de
sequéncias codificadoras de proteinas (CDSs) e na atribuicdo de nomes e fungdes com
significado bioldgico para esses genes (EKBLOM; WOLF, 2014).

Contudo, isso ndo diminui o papel essencial desempenhado por sequéncias nao
codificantes na regulagdo transcricional, mas principalmente porque as abordagens para
caracterizd-las sdo razoavelmente diretas (e.g., deteccdo de ncRNA), ou sdo o foco de
analises muito especializadas (e.g., sitios de ligagdo de fatores de transcri¢do e
elementos promotores) (DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018).

Esse processo de anotagdo de sequéncias de DNA consiste em vdrias etapas
sucessivas, sendo tipicamente complicado por envolver uma grande quantidade de
ferramentas computacionais e muitos arquivos de entrada e saida. Uma anotagdo
completa de genoma constitui um esfor¢o considerdvel e requer proficiéncia em
bioinformatica. Assim, torna-se fundamental a utilizacdo de um conjunto de ferramentas
adequadas para facilitar essa andalise complexa e ter fluxos de trabalho reprodutiveis
(EKBLOM; WOLF, 2014).

Esses conjuntos de ferramentas de anotagcdo sdo geralmente chamados de
pipelines de anotagdo. A qualidade da anotagdo gendmica ¢ fortemente dependente da
qualidade da montagem e da disponibilidade de dados associados, tais como sequéncias

de RNA e proteinas do organismo em questdo ou de algum organismo intimamente
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relacionado (DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018; HARIDAS; SALAMOV;
GRIGORIEV, 2018).

Embora os pipelines de anotacdo gendmica costumam ter detalhes diferentes, eles
compartilham um conjunto principal de recursos. Geralmente, a anotagcdo de estruturas
génicas ¢ dividida em duas fases distintas. Na primeira fase, a fase computacional,
ocorre a identificagcdo de sequéncias que codificam proteinas, no genoma também
conhecida como predicdo de genes. Na segunda fase, a fase de anotacdo, ocorre a

atribuicao de informagdes bioldgicas aos elementos gendmicos, sendo comumente
chamada de anotac¢do funcional (YANDELL; ENCE, 2012).

2.1 Predicao de genes

A predi¢do de genes € o processo de determinar corretamente a localizacdo e a
estrutura dos genes codificadores de proteinas em um genoma. Esse processo estd bem
estabelecido e conta com o suporte de muitos algoritmos de sucesso desenvolvidos nas
ultimas décadas. Esta fase inicia-se com a identificagdo de sequéncias repetitivas, etapa
fundamental para garantir o funcionamento adequado dos algoritmos de predigao.

A maioria dos genomas de organismos mais complexos abriga uma abundancia de
sequéncias repetitivas que precisam ser excluidas dos passos subsequentes. Existem
varios tipos de repetigdes, desde casos simples que compreendem dezenas a varias
centenas de repeticdes de um mesmo motivo longo de nucleotideos a genes moveis,
elementos transponiveis ou fragmentos de genes de origem viral, que confundem os
genomas hospedeiros (BAO; KOJIMA; KOHANY, 2015).

As sequéncias repetitivas podem compreender até bem mais da metade da
sequéncia total de um genoma e podem levar a resultados espurios de anotag¢do, se ndo
forem levadas em consideracdo. Antes da predi¢do de genes em eucariotos, ¢ importante
mascarar sequéncias repetitivas, incluindo regides de baixa complexidade e elementos
transponiveis. Portanto, este € o primeiro passo da anotacdo automatica de genes, sendo
realizado por ferramentas computacionais especializadas. Apds o mascaramento de
repeticoes, o proximo passo envolve a predicdo de genes propriamente dita
(YANDELL; ENCE, 2012; EKBLOM; WOLF, 2014).

Em geral, como pode ser observado na Figura 1, existem trés abordagens
principais para predicdo de genes em um genoma: intrinseca (ou ab-initio), extrinseca e
combinada. Enquanto a abordagem intrinseca se concentra apenas na informacao que
pode ser extraida da propria sequéncia genomica, como a probabilidade da mesma ser
uma sequéncia codificadora de proteina € o reconhecimento de sitios de splicing, a
abordagem extrinseca usa a similaridade a outros tipos de sequéncia como informagao

(e.g., transcritos e/ou proteinas). Existem vantagens e desvantagens inerentes a cada
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uma das abordagens; assim, as duas abordagens podem ser combinadas
computacionalmente para melhorar a acuracia das predigdes, dando origem a
abordagem combinada (DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018).

Figura 1 — Ilustracdo das abordagens para predicdo de genes

Predigdo intrinseca (ab-initio) baseada em treinamento
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Fonte: Adaptada de Dominguez del Angel et al. (2018).

A predigdo intrinseca de genes tenta identificar genes usando modelos estatisticos,
0s quais necessitam de treinamento e otimizacdo. Esta categoria de algoritmos realiza a
busca sistematica na sequéncia de DNA por certos sinais indicadores de genes
codificadores de proteinas. Os modelos estatisticos dependem de caracteristicas
genOmicas especificas do organismo, como frequéncias de codons e distribuigdes de
comprimentos de intron-éxon, para distinguir genes de regides intergénicas e para
determinar estruturas intron-éxon. Dessa forma, o objetivo dos preditores ab initio ¢ a
busca por fases de leitura aberta (ORF, de open reading frame em inglés, trechos de
sequéncia sem codons de parada e potencialmente codificando uma proteina).

Um bom conjunto de treinamento € primordial para esta abordagem, ou seja, um
conjunto de genes estruturalmente bem anotados, usados para construir modelos e para

treinar as ferramentas de predicdo de genes. Como cada genoma ¢ diferente, esses
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modelos e parametros devem ser especificos para cada genoma e, portanto, precisam ser
reconstruidos e retreinados para cada nova espécie. Esta €, no entanto, também a grande
vantagem desta abordagem, ja que € capaz de realizar a predigdo de genes em rapida
evolugdo e genes especificos de uma espécie (DOMINGUEZ DEL ANGEL et al.,
2018).

A maioria dos preditores de genes ab-initio vem com arquivos de parametros pré-
calculados para alguns genomas classicos. No entanto, a menos que o genoma a ser
anotado esteja intimamente relacionado a um organismo-modelo, para o qual os
arquivos de parametros pré-compilados estejam disponiveis, o preditor de genes precisa
ser treinado para realizar a predi¢do no genoma que estd sendo estudado, pois, mesmo
organismos intimamente relacionados podem diferir em relagdo ao comprimento de
introns e conteudo GC (YANDELL; ENCE, 2012).

Outra vantagem dos preditores ab-initio ¢ que, em principio, eles ndo precisam de
evidéncias externas para identificar um gene ou para determinar sua estrutura intron-
éxon. No entanto, esta categoria de algoritmos geralmente limita-se a encontrar CDSs e
ndo contemplam regides ndo traduzidas (UTRs) ou transcritos de splicing alternativo.
Essa abordagem também tende a falhar na precisdo, embora a maioria das ferramentas
computacionais possam ser treinadas para ajustar seus parametros de predi¢do as
caracteristicas especificas do organismo, melhorando assim a precisdo (YANDELL;
ENCE, 2012).

A predicdo extrinseca, por outro lado, baseia-se em evidéncias externas que
podem ser alinhadas sobre o genoma de interesse. Uma das abordagens compreende a
predi¢cao de genes baseada em homologia de proteinas, sendo realizada a partir do
mapeamento de proteinas de outros organismos sobre o genoma de interesse. Esta
abordagem de predi¢do de genes permite explorar um vasto nimero de sequéncias
proteicas revisadas, que encontram-se disponiveis em bancos de dados publicos (e.g.,
NCBI/RefSeq, UniProtKB/Swiss-Prot) (DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018).

Conforme Gabaldon e Koonin (2013), ortdlogos sdo tipicamente os genes mais
similares nas respectivas espécies em termos de sequéncia, estrutura, arquitetura de
dominio e fun¢do. Assim, sequéncias de proteinas revisadas de outras espécies
fornecem uma boa indicagdo sobre a presenca e localizagdo de genes. Como as
sequéncias polipeptidicas geralmente sdo mais conservadas do que as sequéncias de
nucleotideos, elas ainda podem ser alinhadas, mesmo a partir de espécies relacionadas
mais distantes.

Embora seja muito util para determinar a presenca de genes, esta abordagem nem
sempre fornece informacdes precisas sobre a estrutura exata de um gene. Portanto,

sugere-se a utilizacdo de proteinas bem-anotadas e revisadas de espécies estreitamente
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relacionadas para elevar a acuracia dos modelos de genes preditos por essa abordagem
(HARIDAS; SALAMOV; GRIGORIEV, 2018; DOMINGUEZ DEL ANGEL et al.,
2018).

Outra abordagem extrinseca compreende a predicdo de genes baseada em
homologia de transcriptoma. As informagdes de transcriptoma, sejam etiquetas de
sequéncias expressas (ESTs, de expressed sequence tags em inglés), DNA
complementar (cDNA), RNA-Seq ou outros tipos de transcritos disponiveis,
desempenham papel ainda mais importante na predicdo extrinseca, fornecendo
informagdes muito precisas para a predigdo correta da estrutura dos genes
(DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018).

O preditor de genes baseado em homologia de transcriptoma utiliza o conjunto
completo de transcritos disponiveis para construir modelos de genes, a partir dos
transcritos alinhados. Os dados de RNA-Seq, de preferéncia fita-especifica, podem ser
usados de duas maneiras (HAAS et al., 2011; CONESA et al., 2016; ZHAO et al.,
2011): (i) as sequéncias geradas pelo RNA-Seq sdo mapeadas diretamente sobre o
genoma de interesse, para realizar a identificagdo de transcritos; (ii) a montagem do
transcriptoma ocorre sem genoma de referéncia, gerando o conjunto completo de
transcritos a partir do RNA-Seq.

A predicdo extrinseca utiliza diferentes fontes de evidéncias como ESTs, cDNA e
proteinas de espécies intimamente relacionadas. Estas evidéncias de espécies proximas
podem ser obtidas em bancos de dados especificos (e.g., para fungos: MycoCosm).
Também ¢ comum o uso de bibliotecas curadas de proteinas (e.g., UniProtKB/Swiss-
Prot e NCBI/RefSeq). Devem ser evitadas as proteinas preditas que ndo tenham sido
revisadas e curadas, isto porque modelos ndo validados podem piorar a precisdo dos
preditores. Todas as evidéncias selecionadas devem ser alinhadas ao genoma e, em
seguida, os dados de RNA-Seq (transcritos) também devem ser alinhados, quando
disponiveis. Os sitios de splicing devem entdo ser identificados, e as evidéncias devem
ser poés-processadas e agrupadas, antes de serem enviadas para a ferramenta
computacional inferir o conjunto final de modelos de genes.

De acordo com Yandell e Ence (2012), a predicdo de genes orientada por
evidéncias tem um grande potencial para melhorar a qualidade da predi¢do de genes em
genomas recém-sequenciados, mas na pratica pode ser dificil de usar. Esse processo ¢
oneroso e exige o conhecimento aprofundado de diversas ferramentas computacionais
especializadas, sendo um dos principais obstaculos que os pipelines de anotagdo tentam
superar.

Devido a estrutura intron-éxon dos genes de organismos eucariotos, a predi¢ao de

genes ¢ uma das partes mais desafiadoras da anotagdo gendmica, tendo em vista que
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uma das principais dificuldades na anotacdo genomica ¢ a distincdo entre genes
codificadores de proteinas, transposons e pseudogenes. Enquanto os preditores ab-initio
sao precisamente caracterizados como preditores de novos genes, os preditores baseados
em evidéncias extrinsecas sdo geralmente necessarios para estabelecer conclusivamente
que um gene predito ¢ funcional (EKBLOM; WOLF, 2014; KEILWAGEN et al., 2018).

Geralmente, os autores recomendam o uso de varias abordagens de predicao de
genes para combinar diferentes tipos de evidéncias para a anotacdo: ab-initio, baseada
em homologia de proteinas e baseada em homologia de transcriptoma. Nos ultimos
anos, varias abordagens computacionais foram desenvolvidas, com o intuito de
combinar multiplas fontes, permitindo um incremento significativo na acurdcia da
predicdo de genes codificadores de proteinas (HAAS et al., 2011; EKBLOM; WOLF,
2014; DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018; KEILWAGEN et al., 2018).

Ferramentas computacionais que implementam a abordagem combinada sdo
chamadas de Combinadores; elas tomam como entrada uma sequéncia genomica e
implementam um método computacional para construir modelos de genes, a partir de
evidéncias geradas de um conjunto diversificado de fontes (ALLEN; PERTEA;
SALZBERG, 2004).

Os Combinadores sdo provavelmente as ferramentas de predi¢dao de genes mais
populares e amplamente utilizadas. No entanto, nem todos esses Combinadores sdo
iguais. Enquanto alguns simplesmente escolhem o modelo mais apropriado ou
constroem um consenso, a partir das evidéncias de entrada fornecidas para um
determinado locus, outros tém uma abordagem mais integrada, na qual a predigdo
intrinseca pode ser modificada pelos dados extrinsecos, resultando em uma predigao
mais consistente (DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018).

Ao executar a anotagdo gendmica, € preciso fazer escolhas, ndo apenas em relacdo
as ferramentas que serdo utilizadas, mas também em relagdo as fontes e aos tipos de
evidéncias que serdo utilizadas em cada etapa. Obviamente, a escolha deve ir em
direcdo as fontes de dados mais confidveis, implicando muitas vezes evidéncias menos
abrangentes. Por outro lado, o uso de informacdes de qualidade inferior levara
inevitavelmente a um resultado de predicdo de genes inferior (DOMINGUEZ DEL
ANGEL et al., 2018).

Embora as ferramentas de predicdo geralmente fornegam bons resultados, elas
continuam sendo propensas a erros, a validacdo qualitativa ¢ importante (e.g., avaliando
o comprimento das ORFs). A inspecdo visual da anotagdo ¢ outro componente vital para
detectar problemas sistematicos como genes faltantes, predigdes falsas, vazamento de
intron (introns sendo anotados como éxons devido a presenca de pré-mRNA), e

modelos de genes desmembrados ou agrupados, os quais levam erros ao conjunto final
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de genes. Embora a revisao manual dos modelos de genes despende muito tempo, € uma
etapa extremamente necessaria para gerar um conjunto de genes preciso e confiavel.
Algumas ferramentas sdo particularmente uteis, pois permitem que o usuario edite a
estrutura do gene predito diretamente por meio de uma interface visual (HAAS et al.,
2011; EKBLOM; WOLF, 2014; MCDONNELL; STRASSER; TSANG, 2018).

2.2 Anotacio funcional

A anotagdo funcional consiste em atribuir informagdes bioldgicas significativas as
sequéncias codificadoras de proteinas e aos seus elementos derivados (e.g., gene,
mRNA), analisando a estrutura e a composi¢do da sequéncia, bem como considerando o
que se sabe a respeito de espécies intimamente relacionadas, que podem ser usadas
como referéncia (DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018).

O objetivo principal desta fase ¢ a atribuicdo de nomes de produtos génicos,
geralmente baseados na caracterizagdo funcional in silico dos genes preditos. A
caracterizagcdo funcional dos elementos gendomicos compreende diversas informagdes
bioldgicas como fungdo bioquimica, fungdo bioldgica, interagdes proteicas e
mecanismos de regulacdo e expressdo. A caracterizacdo destes elementos permite
melhor compreensao das propriedades génicas especificas, como as vias metabolicas e
as semelhancas em comparagdo com espécies intimamente relacionadas (HAAS et al.,
2011; DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018).

Existem varias ferramentas disponiveis para anotacao funcional que permitem aos
usudrios obterem anotagdes para seu conjunto de genes de interesse, por meio de bancos
de dados publicos. As ferramentas podem ser executadas individualmente e, em
seguida, os resultados sdo combinados. No entanto, existem fluxos de trabalho
disponiveis que fornecem todo o processo de anotacdo funcional de forma
automatizada. Esses pipelines podem incluir a instalacdo das ferramentas necessarias e
os bancos de dados correspondentes, ou os usuarios podem fazer essa instalacdo por
conta propria € o pipeline apenas fornece um fluxo estruturado para a andlise
(DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018).

Em um pipeline tipico de anotagdo funcional, conforme ilustrado na Figura 2,
informacgodes funcionais sdo atribuidas as proteinas preditas. O processo implementa trés
rotas paralelas para a caracterizagdo funcional. A primeira refere-se aos dominios,
motivos e as familias de proteinas, a segunda corresponde a busca de ortdlogos e, por
fim, a terceira compreende a busca por homologia. Em sintese, as saidas das trés fontes
de informagdes sdao agrupadas para elevar o nivel de acurdcia da caracterizagdao
funcional e da atribuicdo de nomes de produtos génicos (DOMINGUEZ DEL ANGEL
etal.,2018).
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Figura 2 — Ilustrag@o de um pipeline para anotagdo funcional
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Fonte: Adaptada de Dominguez del Angel et al. (2018).

Antes da atribuicdo de nomes de produtos génicos, ¢ importante caracterizar
elementos funcionais adicionais que incluem dominios, motivos, familias das proteinas,
vias metabdlicas, localizacdo subcelular da proteina, entre outros. A anotagdo funcional
ainda pode agregar informagdes especificas que sdo relevantes para um determinado
reino ou filo. Tomados em conjunto, os perfis de fung¢do gerais e especializados
fornecem uma visdo abrangente das caracteristicas bioquimicas de um genoma, que
podem ser correlacionadas com os fendtipos bioldgicos de uma espécie (HAAS et al.,
2011).

A funcdo das proteinas preditas pode ser computacionalmente inferida com base
na similaridade entre a sequéncia de interesse e outras sequéncias de diferentes
repositorios publicos (e.g., BLASTP sobre UniProtKB/Swiss-Prot). Os protocolos de
anotacdo costumam adotar critérios rigorosos para atribuicdo de nomes de produtos

génicos baseados em similaridade de sequéncias.
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Por exemplo, para McDonnell, Strasser ¢ Tsang (2018), se o modelo do gene e o
seu BLASTP corresponderem a uma identidade > 98% ao longo de todo o seu
comprimento, entdo as duas proteinas sdo consideradas funcionalmente equivalentes, e
se a proteina revisada for caracterizada experimentalmente, entdo pode ser atribuido o
mesmo nome de gene e o0 mesmo nome do produto génico a proteina que estd sendo
anotada. Quando a identidade entre as sequéncias proteicas for > 70% e a cobertura da
consulta > 70%, ¢ atribuido somente o nome do produto génico da proteina revisada a
proteina que estd sendo anotada. Haas ef al. (2011) ainda adicionam outro critério
complementar, indicando que, além da identidade e da cobertura > 70%, a diferenca de
comprimento entre a proteina revisada e a proteina que estd sendo anotada deve ser <
10%.

Identidade e/ou cobertura inferiores aos citados sdo abordados de diferentes
formas nos protocolos de anotagdo funcional. Para os genes restantes com nomes de
produtos ndo atribuidos, ¢ comum delegar uma funcdo mais geral com base em seu(s)
dominio(s) conservados obtidos a partir da caracterizacdo dos elementos funcionais,
principalmente obtidos a partir dos bancos de dados InterPro e/ou Pfam.

Deve-se tomar cuidado ao atribuir resultados baseados em similaridade de
sequéncia, tendo em vista que duas sequéncias cuja evolugdo foi independente poderiam
ser consideradas homologas, por compartilharem alguns dominios comuns. Assim,
sempre que possivel, ¢ aconselhdvel o uso de sequéncias ortdlogas para fins de
anotacdo, em vez de simplesmente sequéncias homologas (DOMINGUEZ DEL
ANGEL et al., 2018).

A transferéncia de anota¢do funcional baseia-se na “conjectura da fungdo
ortogonal”: ortdlogos realizam fungdes idénticas, ou mais precisamente biologicamente
equivalentes, em diferentes organismos (GABALDON; KOONIN, 2013). Dessa forma,
a utilizacdo de proteinas ortdlogas, bem anotadas e revisadas de espécies estreitamente
relacionadas, podem servir de embasamento para anotagdo funcional de um genoma.
Essa abordagem de anotacdo funcional, baseada em ortologia, ¢ apoiada por diversos
bancos de dados de grupos de ortdlogos e ferramentas que dao suporte a identificagdo
de ortélogos.

Por fim, para a nomenclatura de produtos génicos, comumente sdo utilizadas as
diretrizes internacionais de nomenclatura adotadas tanto pelo GenBank quanto pelo
UniProtKB/Swiss-Prot (EMBL-EBI et al., 2018).

Com o crescente nimero de sequéncias em repositorios publicos, ¢ possivel
realizar vérias pesquisas e combinar os resultados obtidos para gerar uma anotagdo
consensual. A caracterizagdo funcional dos elementos gendmicos € um processo

complexo e propenso a erros, os pipelines de anotagdo funcional automatizada
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acumulam e propagam os erros em bases de dados publicas. Portanto, uma curadoria
manual ¢ muitas vezes necessaria para avaliar varios tipos de evidéncias e elevar o grau
de confiabilidade da anotagdo funcional (DOMINGUEZ DEL ANGEL et al., 2018).

No entanto, a andlise aprofundada de todo genoma exige esforco e tempo,
evidenciando a importancia da adogdo de critérios rigorosos para atribuicdo de nomes
de produtos génicos. Assim, em muitos casos, a curadoria pode limitar-se a uma por¢ao
do genoma que seja de interesse. Em ultima andlise, a verificacdo experimental ¢ a
unica maneira de ter certeza de que a caracterizagao funcional dos produtos génicos esta
correta.

Além da curadoria manual, outro fator crucial para elevar o grau de confiabilidade
da anota¢ao compreende a escolha de ferramentas computacionais e de fontes de dados

confiaveis e revisadas.

3 Ferramentas computacionais e bancos de dados

A escolha das ferramentas computacionais a serem utilizadas em um projeto de
anotagdo gendmica ¢ muito importante. As escolhas influenciam diretamente no esfor¢o
e no tempo gasto para essa atividade, sendo um dos fatores determinantes para o
sucesso do processo de anotacdo. Vale ressaltar que as ferramentas computacionais
geralmente sdo muito especificas para determinados tipos de dados de entrada e podem
ndo ser capazes de analisar outros formatos, necessitando conversdes ou até
inviabilizando seu uso.

Nesta secdo, sdo discutidas as principais ferramentas disponiveis e as mais usadas,
além de algumas tecnologias de suporte para cada uma das etapas da anotagdo
genOmica, descritas na se¢do anterior. Diversos softwares sdo necessarios para a
anotacdo, e as respectivas instalacdes devem ocorrer em um sistema operacional
baseado em Unix, usando a documentacdo incluida em cada um deles. O uso de
pipelines pode reduzir o grau de dificuldade dessa tarefa e garantir a repetitividade e
reprodutibilidade do processo de anotagao.

3.1 Predicao de elementos nao codificantes

Antes da predicao de genes deve ocorrer a identificacdo de sequéncias repetitivas,
as quais sao muitas vezes malconservadas entre as espécies. O mascaramento das
repeticoes pode ser realizado por um dos softwares mais conhecidos para este fim, o
RepeatMasker (SMIT; HUBLEY; GREEN, 2013-2015). E aconselhavel a criagdo de
uma biblioteca de repeticdes especifica para a espécie, usando ferramentas como
RepeatModeler (SMIT; HUBLEY, 2008-2015) ou RepeatExplorer2 (NOVAK;
NEUMANN; MACAS, 2010). Além de bibliotecas curadas de repeticdes, como Dfam
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(biblioteca de elementos transponiveis de DNA) (HUBLEY et al, 2016) e Repbase
(biblioteca de sequéncias consenso originais ou reconstruidas de elementos repetitivos)
(BAO; KOJIMA; KOHANY, 2015).

ApoOs o mascaramento, deve ocorrer a predicdo de outros elementos nao
codificantes, como a predicao de tRNAs usando tRNAscan-SE (LOWE; CHAN, 2016).
Para a identificagdo de snoRNAs pode ser usado o snoSeeker (YANG et al., 2006).
Caso tenha sido realizado sequenciamento especializado para outros tipos de ncRNA
(como miRNA), as reads podem ser alinhadas ao genoma com sRNAtoolbox (RUEDA
et al., 2015) ou miRDeep* (AN et al., 2013). Também pode ser utilizada a ferramenta
genérica para predicdo de RNAs ndo codificantes: Infernal (NAWROCKI; EDDY,
2013), suas predigdes ocorrem com base no banco de dados RFAM (KALVARI et al.,
2017).

Outra etapa importante ¢ a detec¢do e anotagdo dos elementos transponiveis. O
pacote REPET (FLUTRE et al, 2011) ¢ uma das ferramentas mais utilizadas para
grandes genomas eucaridticos, com mais de 50 genomas analisados. PiRATE
(BERTHELIER et al., 2018) também pode ser utilizada com a mesma finalidade.

3.2 Predicao de genes

Apos a predicdo dos elementos ndo codificantes relevantes, ocorre a predi¢ao de
elementos codificantes. Para a etapa de predicdo intrinseca de genes (ou ab-initio),
existe uma infinidade de ferramentas, as mais utilizadas e referenciadas sao:
AUGUSTUS (STANKE; MORGENSTERN, 2005) um dos softwares mais utilizados
para predi¢do de genes em sequéncias genOmicas eucaridticas, fornece arquivos de
treinamento para varias espécies € permite o treinamento para novas espécies;
GeneMark-ES (TER-HOVHANNISYAN et al., 2008) identifica genes codificadores de
proteinas em genomas de organismos eucariotos, destacando-se por que realiza a
predicdo sem conjuntos de treinamento; FGENESH (SOLOVYEV et al., 2006) ¢ um
preditor ab-initio bastante preciso e rapido; no entanto, os programas acessiveis no site
da Softberry sdo publicados principalmente para uso em volumes leves (inferior a 15
execucdes por dia por dominio académico); GlimmerHMM (MAJOROS; PERTEA;
SALZBERG, 2004), SNAP (KORF, 2004), Geneld (BLANCO; PARRA; GUIGO,
2007); GENSCAN e GenomeScan (YEH; LIM; BURGE, 2001), Twinscan/N-SCAN
(GROSS; BRENT, 2006) e mGene (SCHWEIKERT et al., 2009).

O processo de predi¢do extrinseca exige o conhecimento aprofundado de diversas
ferramentas computacionais especializadas, tornando-o oneroso e complexo. As reads
curtas geradas pelo RNA-Seq precisam ser montadas para gerar o conjunto de

transcritos. A montagem de RNA-Seq com genoma de referéncia pode ser realizada
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com as ferramentas: minimap2 (LI, 2018), hisat2 (KIM; LANGMEAD; SALZBERG,
2015), Cufflinks (TRAPNELL et al., 2012), Genome-guided Trinity (GRABHERR et
al., 2011), etc. Os transcritos também podem ser montados sem genoma de referéncia
(montagem de novo de RNA-Seq) com os softwares: Trinity (GRABHERR et al.,
2011), MEGAHIT (LI et al., 2015), StringTie (PERTEA et al., 2015), Trans-ABySS
(ROBERTSON et al., 2010), Velvet/Oases (SCHULZ et al., 2012) ¢ SOAPdenovo-
Trans (XIE et al., 2014).

Em seguida, as evidéncias de transcritos resultantes do RNA-Seq, bem como as
ESTs e cDNA devem ser alinhadas ao genoma. Atualmente, existem mais de 90
alinhadores que podem ser utilizados para esta fungdo, alguns dos principais sao listados
a seguir: BLAT (KENT, 2002), GMAP-GSNAP (WU; NACU, 2010), BWA (LI
DURBIN, 2009), Bowtie2 (LANGMEAD; SALZBERG, 2012), STAR (DOBIN et al.,
2012) e TopHat (TRAPNELL et al., 2012). O pipeline PASA (HAAS et al., 2003)
também pode ser util nessa fase, ¢ uma ferramenta que explora alinhamentos de
transcritos expressos para modelar estruturas de genes. Além do alinhamento de
transcritos, na predicdo extrinseca ocorre o alinhamento de evidéncias de proteinas
revisadas ao genoma. As proteinas também podem ser alinhadas a partir de diversas
ferramentas: BLASTN (CAMACHO et al., 2009), GeneWise (BIRNEY; CLAMP;
DURBIN, 2004), Exonerate (SLATER; BIRNEY, 2005), Diamond (BUCHFINK; XIE;
HUSON, 2015) e FGenesh+ (SOLOVYEV, 2004).

Os Combinadores, por sua vez, produzem um consenso para cada modelo génico
predito, integrando multiplas fontes de evidéncias geradas pelas ferramentas de predi¢ao
intrinsecas e extrinsecas. Um dos Combinadores mais utilizados ¢ o EVidenceModeler
(EVM) (HAAS et al, 2008); destacam-se também: Evigan (LIU et al, 2008) e
JIGSAW (ALLEN; SALZBERG, 2005).

Nota-se que existe uma infinidade de ferramentas relacionadas ao processo de
anotacdao genomica. Escolher o conjunto de ferramentas mais adequado para os dados
disponiveis nem sempre ¢ uma tarefa ficil. Nesse sentido, surgem os pipelines de
anotacdo que sugerem fluxos de trabalho e ferramentas para cada etapa do processo. Os
pipelines podem ser genéricos (e.g. para eucariotos em geral), ou podem ser mais
especializados (e.g. para um determinado reino ou filo). Pipelines mais genéricos
geralmente sdo menos automatizados, muitas vezes sugerindo apenas os passos do fluxo
de trabalho e algumas ferramentas, como no caso do NCBI (2018). Os pipelines
procuram facilitar o processo de predicao de genes, entre os pipelines para eucariotos
destacam-se: Eugéne (SCHIEX; MOISAN; ROUZE, 2001), BRAKER1 (HOFF et al.,
2016), MAKER2 (HOLT; YANDELL, 2011), GeMoMa (KEILWAGEN et al., 2018) ¢
ENSEMBL (AKEN et al., 2016).
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Os pipelines especificos podem englobar caracteristicas gendmicas de um reino
ou filo, elevando a acuracia do processo. Para fungos, por exemplo, destacam-se: Broad
Institute (HAAS et al., 2011), Joint Genome Institute (JGI) (NORDBERG et al., 2013)
e SnowyOwl (REID et al., 2014); J4 para plantas, destacam-se: Joint Genome Institute
(JGI) (NORDBERG et al., 2013), TriAnnot (LEROY et al., 2012) ¢ MAKER-P
(CAMPBELL et al., 2014).

Uma dificuldade persistente na anotagdo do genoma ¢ distinguir genes
codificadores de proteinas funcionais dos pseudogenes. Pseudogenes sdo elementos
genéticos hereditarios formalmente definidos por duas propriedades: sua semelhanga
com genes funcionais e sua presumida falta de atividade. No entanto, sua caracterizagao
precisa, particularmente, no que diz respeito a ultima qualidade, ¢ muito imprecisa.
PseudoPipe ¢ um pipeline computacional baseado em homologia para identificacdo de
pseudogenes (ZHANG et al., 2006). Outra ferramenta util para busca de pseudogenes ¢
PPFINDER (VAN BAREN; BRENT, 2006).

A inspecdo visual de genes preditos ¢ uma tarefa importante para avaliar varios
tipos de evidéncias e elevar o grau de confiabilidade das predi¢cdes. Essa tarefa ¢
facilitada por ferramentas web colaborativas para edi¢cdo de anotacdo gendmica como
JBROWSE (BUELS et al., 2016) e Apollo (DUNN et al., 2019) ou por versdes desktop
como Artemis (RUTHERFORD et al., 2000).

3.3 Anotacao funcional

A primeira etapa da anotacdo funcional identifica dominios, sitios funcionais e
familias de proteinas, geralmente obtidos a partir de grandes bases de dados de familias
de proteinas e suas respectivas anotagdes (InterPro, Pfam e GO). A anotacdo pode
ocorrer a partir de consultas via servidor web ou a partir do download e instalagdo dos
bancos de dados e de ferramentas especificas como InterProScan (JONES et al., 2014),
HMMER (FINN; CLEMENTS; EDDY, 2011) e CD-Search (MARCHLER-BAUER,
A.; BRYANT, S. H., 2004).

Outros dominios e sitios especificos podem ser identificados a partir de
ferramentas especializadas. Os peptideos sinais de secrecdo, sequéncias localizadas na
por¢do N-terminal da proteina, determinam a secrecdo da mesma e podem ser preditos
pela ferramenta SignalP (PETERSEN et al., 2011). As proteinas transmembrana sdo
proteinas firmemente aderidas aos lipidios da membrana e formam canais de transporte
de substancias, seus dominios e topologia podem ser preditos por ferramentas como
TMHMM (KROGH et al., 2001) ou Phobius (KALL; KROGH; SONNHAMMER,
2007). TargetP (EMANUELSSON et al., 2007) ou WoLF PSORT (HORTON et al.,

2007) podem ser utilizadas para predizer a localizagdo subcelular.
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Os nameros EC de Enzyme Commission Numbers em inglé€s, compreendem um
esquema de classificagdo numérica para enzimas, baseado nas reagdes quimicas que elas
catalisam. A anotacdo de enzimas pode ser obtida juntamente com a identificacdo de
vias metabodlicas, reagdes bioquimicas, grupos de ortologos, etc. Utilizam-se as
ferramentas KEGG Mapper (KANEHISA et al., 2016) ou KAAS (MORIYA et al.,
2007) para mapear os identificadores KEGG relacionados a cada proteina.

A segunda etapa da anotacao funcional realiza buscas por ortologia em bancos de
dados especializados (OrthoDB, EggNOG e PhylomeDB) a partir de consulta web, ou a
partir da instalacdo dos softwares BUSCO (WATERHOUSE et al., 2017) e EggNOG-
mapper (HUERTA-CEPAS et al.,, 2017). Outra forma de mapeamento de ortologia
consiste em utilizar softwares especializados (NICHIO; MARCHAUKOSKI; RAITTZ,
2017). Nesse caso, a ortologia ¢ identificada, a partir de bancos de dados especificos
como Subconjuntos Taxondmicos ou Proteomas de espécies intimamente relacionadas,
ambas disponiveis no UniProtKB. Por fim, a busca por homologia, terceira etapa da
anotacdo funcional, geralmente ocorre sobre bases de dados de proteinas revisadas,
utilizando a ferramenta BLASTP (CAMACHO et al., 2009).

Os pipelines de anotagdo funcional pretendem agrupar informacdes de diversas
ferramentas citadas para facilitar a anotagdo das proteinas preditas; destacam-se a
ferramenta comercial Blast2GO (CONESA ef al., 2005) e a ferramenta para anotagao de
transcriptoma Trinotate (BRYANT et al., 2017). Nota-se uma caréncia de pipelines de
cddigo-aberto para anotagdo funcional de proteinas preditas.

Quando reinos ou filos especificos estdo sob andlise, categorias de fungdes
especializadas sdo de particular interesse. Para fungos, por exemplo, pode-se utilizar
diversas ferramentas de predigdo: proteinas quinases utilizando Kinannotate
(GOLDBERG et al., 2013), enzimas ativas em carboidratos (CAZy) utilizando dbCAN2
(ZHANG et al., 2018), proteinas ancoradas por GPI utilizando PredGPI (PIERLEONI;
MARTELLI; CASADIO, 2008), transportadores utilizando BioV Suite (REDDY;
SAIER, 2012), clusters de metabolitos secundarios (PKS, NRPS, etc.) utilizando as
ferramentas SMURF (KHALDI et al., 2010) ou antiSMASH (BLIN et al., 2017),
peptidases (MEROPS) utilizando BLASTP (CAMACHO et al., 2009) e fatores de
transcrigao via SUPERFAMILY (PANDURANGAN et al., 2018).

3.4 Bancos de dados

A quantidade de bancos de dados gendmicos ¢ abundante e as informagdes
contidas sdo variadas. Muitas vezes esses dados ndo sdo precisos e contém erros. Assim,
recomenda-se, sempre que possivel, o uso de fontes confidveis e revisadas. Alguns dos

principais bancos de dados necessarios para anotagdo genodmica sdo listados a seguir:
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O Consorcio InterPro (MITCHELL et al., 2018) ¢ uma plataforma com acesso a
14 bancos de dados: CATH-Gene3D, HAMAP, PANTHER, Pfam, PIRSF, PRINTS,
ProDom, PROSITE Patterns, PROSITE Profiles, SMART, SUPERFAMILY,
TIGRFAMs, CDD e SFLD. Os elementos do InterPro sdo classificados em familias,
dominios, repeti¢des ou sitios, dependendo da entidade bioldgica que representam. Cada
elemento também esta associado aos termos do Gene Ontology (GO), que fornecem um
vocabulario controlado para descrever a funcdo da proteina, localizagdo celular e
envolvimento em vias e processos biologicos mais amplos.

O UniProt Knowledgebase (UniProtKB) (UNIPROT CONSORTIUM, 2018) ¢ o
componente principal do consércio Universal Protein Resource (UniProt). UniProtKB ¢
uma base de conhecimento de sequéncias de proteinas abrangente e anotada, que
consiste em duas segdes: UniProtKB/Swiss-Prot, contendo entradas manualmente
anotadas por especialistas, e UniProtKB/TrEMBL, contendo entradas anotadas
automaticamente extraidas do European Molecular Biology Laboratory (EMBL), bem
como sequéncias e anotagdes importadas do ENSEMBL, EnsemblGenomes,
EnsemblPlants e a partir do NCBI (RefSeq). Além das duas secdes citadas, ¢ possivel
escolher subconjuntos taxondmicos ou proteomas de espécies especificas no
UniProtKB, conforme necessidade para o processo de anotacao.

O National Center for Biotechnology Information (NCBI) fornece um grande
conjunto de recursos online para informagdes e dados bioldgicos, incluindo o GenBank:
o principal banco de dados de sequéncias de acidos nucléicos (SAYERS et al., 2018).
Destacam-se também:

— NCBI proteinas de referéncia (RefSeq);

— NCBI sequéncias de proteinas ndo redundantes (nr);

— NCBI banco de dados de dominios conservados (CDD);

— NCBI genomas de referéncia (RefSeq);

— NCBI cole¢ao de nucleotideos (nr/nt).

O European Bioinformatics Institute (EMBL-EBI) hospeda dados de
experimentos de ciéncias da vida e fornece acesso livre e irrestrito aos dados em todas
as principais areas da biologia e da biomedicina (SQUIZZATO et al., 2015). Destacam-
se os seguintes bancos de dados:

— ENSEMBL: ¢ uma base de dados que gerencia recursos de anotacdo de genomas
de referéncia e prové genomica comparativa (CUNNINGHAM et al., 2018);

— Enzyme Portal: ¢ uma base de dados para enzimas e proteinas com atividade
enzimatica (ALCANTARA et al., 2012);

— MEROPS: ¢ uma base de dados para peptidases e inibidores (RAWLINGS et
al., 2017);
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— ChEMBL: ¢ um banco de dados de moléculas bioativas curadas manualmente
com propriedades semelhantes a drogas (MENDEZ et al., 2018).

O Enciclopédia de Genes e Genoma de Kioto (KEGG) ¢ uma cole¢do de bancos
de dados que abrange funcdes de alto nivel e utilidades de sistemas bioldgicos, como
células, organismos e ecossistemas. As proteinas sdo associadas a vias metabolicas,
reagdes bioquimicas, sua relagdo com doencas e com a area médica, nomenclatura de
enzimas, grupos de ortdlogos, modulos, hierarquias, entre outros (KANEHISA et al.,
2016).

Muitos grupos desenvolveram métodos e bancos de dados para mapear ortélogos,
que podem ser muito Uteis para transferéncia de anotacdo funcional, baseada na
conjectura da funcdo ortogonal. Destacam-se os seguintes bancos de dados e
classificacoes:

— OrthoDB: ¢ um catalogo abrangente de anotagdes evolutivas e funcionais de
ortologos (KRIVENTSEVA et al., 2018);

— EggNOG: ¢ um banco de dados de grupos ortdlogos e anotagdo funcional
(HUERTA-CEPAS et al., 2018), inclui também a classificacdo KOG (de EuKaryotic
Orthologous Groups em inglés), uma versdo eucarioto-especifica para identificar
ortologos e paralogos (TATUSOV et al., 2003);

— PhylomeDB: ¢ um banco de dados publico para catalogos completos de
filogenias de genes (HUERTA-CEPAS et al., 2013).

Além dos bancos de dados citados, existe uma infinidade de bancos de dados
especificos para as mais variadas classificagdes de sequéncias de nucleotideos e
proteinas, bem como para reinos, filos, classes, ordens, familias e géneros. A
confiabilidade das fontes de dados ¢ fundamental para anotacdo, bancos de dados
especificos e curados podem elevar a confiabilidade das anotagdes. Seguem alguns
exemplos de bancos de dados importantes: projeto genomas de vertebrados (VGP)
(KOEPFLI et al., 2015), banco de dados de genomas de Aspergillus (AspGD)
(CERQUEIRA et al., 2013), genomas de fungos em MycoCosm e genomas de plantas
verdes em Phytozome (NORDBERG et al., 2013) e banco de dados de enzimas ativas
em carboidratos (CAZy) (LOMBARD et al., 2013).

Os resultados dos projetos de anotagdo gendmica podem ser submetidos a bancos
de dados publicos, como GenBank (SAYERS et al., 2018), ENA (HARRISON et al.,
2018) e ENSEMBL (CUNNINGHAM et al., 2018). A submissdo do genoma e anota¢ao
garante a disponibilidade e consulta dos resultados a partir da divulgacdo para a
comunidade cientifica. Essas publicacdes utilizam-se de ferramentas auxiliares como

Genome Annotation Generator (GAG), que realiza a leitura de um genoma e sua

Bioinformitica: contexto computacional e aplicacdes 275



anotacdo, convertendo-o para o formato .tbl do NCBI, e Tbl2asn que automatiza a

criacdo de registros de sequéncia para envio ao GenBank (GEIB et al., 2018).

4 Perspectivas, limitacoes e desafios

A profundidade de anotagdo associada aos dados da sequéncia do genoma pode
ser muito rica, especialmente para organismos-modelo, nos quais muitos genes foram
bem caracterizados. Para obter informagdes adicionais sobre a fungdo do gene, as
anotagdes podem ser ligadas aos dados de expressao génica, as principais vias nos
mapas metabolicos e a literatura mais recente que elucida ainda mais o conhecimento
sobre uma determinada fun¢do génica. Manter esses dados especializados vai além da
missdo dos arquivos de sequéncia e, assim, os bancos de dados especializados surgiram
ao longo dos anos para atender melhor a comunidade cientifica.

A anotacdo automatizada ndo ¢ um problema resolvido, e as ferramentas de
predicdo sdo suscetiveis a erros. Os custos de sequenciamento rapidamente decrescentes
estdo produzindo niveis de dados sem precedentes, gerando erros que podem facilmente
aumentar de tamanho e se propagar ao longo de muitos conjuntos de dados. Torna-se
essencial a tomada de medidas para resolver esses problemas.

A curadoria manual ¢ frequentemente usada para avaliar varios tipos de
evidéncias e melhorar as predi¢cdes automatizadas. Em tultima andlise, a verificagdo
experimental ¢ a Uinica maneira de garantir que uma estrutura génica esta correta. A
anotacdo ¢ desafiadora, altamente subestimada em dificuldade e altamente
subvalorizada, at¢ que uma comunidade de impacto utilize as sequéncias gendmicas
anotadas. A anotacdo pode ser feita com alta precisdo em um Unico nivel de genes, por
investigadores com experiéncia em familias de genes. O desafio é como extrapolar isso
para todo o genoma.

Uma combinacao de anotagdes automatizadas, semiautomatizadas e manuais
talvez seja a melhor maneira de abordar genomas nos quais ndo ha grandes
comunidades envolvidas. A anotagdo gendmica ¢ iterativa, nunca perfeita, sempre pode
ser melhorada com novas evidéncias e melhores algoritmos.

O crescente escopo da anotagdo gendmica apresenta os maiores desafios.
Atualmente, a anotagdo gendmica vai além da mera identificacdo de genes codificadores
de proteinas, enfatiza-se cada vez mais a anotagdo de transposons, regides reguladoras,

pseudogenes e genes de ncRNA.
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16
APLICACOES DE COMPUTACAO PARALELA E DISTRIBUIDA
EM BIOINFORMATICA

Clodis Boscarioli,' Guilherme Galante,” Luiz Antonio Rodrigues’

1 Introducao

A Bioinformatica representa uma convergéncia de varias areas do conhecimento
que envolvem modelagem de fendomenos biologicos, gendmica, biotecnologia e
tecnologia da informagdo, analise e interpretagdo de dados e desenvolvimento de novos
algoritmos para andlise de conjuntos de dados bioldgicos, nos quais sdo empregadas
diversas técnicas da Ciéncia da Computacdo (DUMANCAS, 2015).

Em geral, a Bioinformatica tem trés objetivos principais (LUSCOMBE et al.,
2001): o primeiro é organizar e armazenar os dados de forma que permita aos
pesquisadores o acesso as informagdes existentes € o envio de novas entradas a medida
que sdo produzidas. Embora o armazenamento de dados seja tarefa essencial, as
informagdes guardadas nesses bancos de dados sdo essencialmente intteis até serem
analisadas. Nesse sentido, o segundo objetivo ¢ desenvolver ferramentas e recursos que
auxiliem na analise desses dados. Por consequéncia, o terceiro objetivo €, a partir de tais
ferramentas, analisar os dados e interpretar os resultados de maneira biologicamente
significativa.

As tarefas realizadas por essas ferramentas de Bioinformatica sdo geralmente
intensivas em Computagdo e utilizam grandes quantidades de memoria e
armazenamento, sendo quase impossivel processar todos os dados sequencialmente
usando uma tnica maquina (MERELLI, 2019a). Além disso, conjuntos de dados cada
vez maiores estdo se tornando comuns, e acredita-se que o tamanho s6 aumentara no
futuro (MIKAILOV et al., 2017). Um exemplo disso pode ser observado nas estatisticas
apresentadas pelo GenBank, que mostram que o numero de bases de dados nesse
repositorio praticamente dobra a cada 18 meses, desde o ano de 1982."

Neste cenario, torna-se fundamental o uso de ambientes de computacao de alto
desempenho (High Performance Computing, HPC), juntamente com técnicas de

paralelismo para processar todos os dados produzidos em tempo razoavel e com a
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qualidade adequada (XU et al., 2007). Varios projetos de Bioinformatica de grande
escala ja se beneficiam de técnicas de paralelismo em infraestruturas de HPC, como
clusters e grades computacionais, unidades de processamento grafico (GPU) e, mais
recentemente, das nuvens computacionais.

O objetivo deste capitulo ¢ apresentar as principais aplicagcdes de Computacao
Paralela e Distribuida em Bioinformatica. A Se¢do 2 discute os ambientes paralelos e
distribuidos mais utilizados na Bioinformatica. A Secdo 3 apresenta e compara
ferramentas e solucdes utilizadas em cada ambiente. As potencialidades e limitagdes da

area sdo apresentadas na Secao 4.

2 Ambientes paralelos e distribuidos na bioinformatica

A computacdo de alto desempenho (HPC) tem sido utilizada tradicionalmente em
diversas areas, como Fisica, Matematica e Engenharias, nas quais o poder
computacional intensivo é necessario. Mais recentemente, a HPC passa a ser utilizada
na Bioinformatica, no intuito de processar as quantidades cada vez maiores de dados
gerados (ALMEIDA et al., 2003). Ensaios envolvendo tecnologias de sequenciamento
de proxima geracdo, estudos de associagdo gendmica ampla e espectrometria de massa
sdo exemplos de aplicagcdes que geram grandes quantidades de dados em um unico
experimento.

O armazenamento e a analise destes dados estdo se tornando um gargalo para o
seu uso efetivo, e para possibilitar novos avangos nas descobertas da area. O
sequenciamento de DNA, RNA, o epigenoma, o metaboloma e o proteoma de
numerosas c€lulas em milhdes de individuos, e sequenciamento de amostras coletadas
ambientalmente de milhares de locais por dia, sdo exemplos de aplicagdes que nos
levardopara a escala dos exabytes de dados nos proximos 5-10 anos (SCHADT et al.,
2010). Dessa forma, faz-se indispensavel o uso de arquiteturas de alto desempenho para
que a massa de dados possa ser processada e os resultados possam originar em
inovagoes nas areas clinicas e farmacéuticas. Um bom exemplo € a descoberta de novos
genes associados a diferentes doencas. Com a descoberta desses genes, os cientistas
podem chegar a um entendimento mais profundo da etiologia de varias doencas de
causas genéticas. Consequentemente, varias drogas e tratamentos podem ser
desenvolvidos para neutralizar tais doengcas (DUMANCAS, 2015).

Varios projetos de Bioinformatica de grande escala ja se beneficiam de técnicas
de paralelismo em infraestruturas de HPC, em ambientes como clusters, grades,
unidades de processamento grafico (GPU) e nuvens, que tém algo em comum: o co6digo

serial ndo serd executado mais rapidamente nesses computadores do que em qualquer
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outro computador normal. O poder dos ambientes de HPC ¢, de fato, obtido pela
possibilidade de computagao paralela ou distribuida.

Nesse cenario, a Bioinformatica oferece oportunidades interessantes para pesquisa
em aplicagdbes de HPC para os proximos anos. Algumas das grandes dareas da
Bioinformadtica, ricas e complexas, relacionadas a gendmica também podem se
beneficiar de infraestruturas de HPC e técnicas de paralelismo, como NGS, protedmica,
transcriptomica, metagenomica e bioinformatica estrutural (OCANA; OLIVEIRA,
2015).

2.1 Dos multicores para as nuvens

Uma das formas mais basicas do uso do paralelismo ¢ o emprego de
processadores com multiplos nucleos (multicores), nos quais as computagdes sao
distribuidas entre os varios nucleos da CPU, que compartilham um mesmo
enderecamento de memoria. Bibliotecas de software, como Pthreads, OpenMP, e
linguagens de programag¢do, como Java, oferecem suporte para a programagao neste tipo
de arquitetura.

Considerando a natureza paralela das pesquisas de banco de dados de sequéncia
genética, cada calculo de pontuacdo de pares ¢ independente de todos os outros calculos
e, portanto, pode ser executado por um Unico nicleo de processamento. Cada parte do
processamento pode ser tratado separadamente e, no final, as pontua¢des devem ser
combinadas.

Embora a explorag¢do do paralelismo em maquinas de memoria compartilhada seja
simples, a capacidade de processamento estd limitada a um niimero pequeno de nucleos
que pode ndo ser suficiente para as grandes demandas das aplicagdes. Neste sentido,
pode-se interligar por meio de uma rede rdpida um conjunto de computadores
individuais (chamados de nés) e criar clusters. Teoricamente, com essa abordagem ¢
possivel obter um sistema com capacidade arbitraria, de acordo com o niimero de nos
disponivel. O paralelismo nesse tipo de arquitetura pode ser explorado pelo uso de
bibliotecas e frameworks como MPI, MapReduce e Spark (ALNASIR; SHANARAN,
2018). Nos clusters, o hardware ¢ usado de forma semelhante as maquinas multicore,
dividindo e distribuindo o problema entre os ndés e coletando os resultados
(LIGHTBODY et al., 2016).

Analisando o ranking de novembro de 2018 do TOP500,” que lista as 500
maquinas com maior capacidade de processamento do mundo, 88,4% das maquinas sdo

clusters. Dois clusters classificados entre os 10 nessa lista, Summit e Titan (1° e 9°,

> Disponivel em: https://www.top500.org/. Acesso em: 28 fev. 2020.
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respectivamente) pertencentes ao Oak Ridge National Laboratory, nos Estados Unidos,
sdao utilizados para pesquisas biologicas, que reinem em seu programa de biologia
computacional, membros da Divisdo de Biociéncias, Divisdao de Ciéncias da
Computacdo ¢ Matematica e Divisao de Ciéncias Ambientais, para conduzirem
pesquisas colaborativas focadas em varios aspectos da analise de genoma e proteoma e
biologia de sistemas moleculares.’

Utilizando principios similares aos dos clusters, as grades computacionais (ou
computational grids) sdo uma combinagdo de computadores em rede fracamente
acoplados (com alta laténcia de rede) que administrados de forma independente
trabalham juntos em tarefas computacionais comuns com baixo ou nenhum custo, pois
proprietarios de computadores individuais oferecem seus sistemas para tais esforgos
(MERELLI, 2019b). A computagdo em grade, como uma estrutura de computacio
distribuida, oferece um poderoso ambiente de computagdo de alto desempenho,
particularmente para aplicagdes paralelas de dados de granularidade grossa. A area da
Bioinformadtica ¢ uma que pode ser facilmente adequada aos ambientes de grade, uma
vez que as aplicacdes sdo geralmente paralelas e toleram as grandes laténcias
(KRISHNAN, 2005). Grades como EGI,’ Ope:nsciencegrid8 e CSGRID’ sdo exemplos
de infraestruturas utilizadas para a realizacdo de experimentos biologicos.

Um exemplo de middleware que da suporte as aplicagdes fracamente acopladas
nas plataformas de grade ¢ o Berkeley Open Infrastructure for Network Computing
(BOINC), que se baseia na abordagem de computacdo voluntdria, no qual cada
computador voluntario escolhe uma parte do problema para processar, baixa os dados
do servidor, resolve o problema e envia os resultados para o servidor. A computacdo em
grade baseada em BOINC pode fornecer a capacidade computacional necessaria a
muitas analises de bioinformatica, como apresentado no trabalho de Pinthong et al.
(2016), que implementa a ferramenta de alinhamento de sequéncias BLAST usando essa
abordagem. Aplicacdes de Bioinformatica também foram portadas para a plataforma
BOINC no estilo “@home”, como Rosetta@home, para predi¢do de estruturas de
proteinas'® ¢ DOCKING@home,"" para acoplamento simulagdes de docking de
proteinas.

Uma outra abordagem de HPC, neste caso ndo distribuida, tem ganhado atengado

em diversas areas do conhecimento, que € o uso de Unidades de Processamento Grafico

% Disponivel em: https://www.olcf.ornl.gov/leadership-science/biology/. Acesso em: 28 fev. 2020.

’ Disponivel em: https://www.egi.cu/. Acesso em: 28 fev. 2020.

¥ Disponivel em: https://opensciencegrid.org/docs/. Acesso em: 28 fev. 2020.

? Disponivel em: https://jira.tecgraf.puc-rio.br/confluence/display/CN/CSGrid+Overview. Acesso em: 28
fev. 2020.

' Disponivel em: https://boinc.bakerlab.org/. Acesso em: 28 fev. 2020.

" Disponivel em: http://docking.cis.udel.edv/. Acesso em: 28 fev. 2020.
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(GPU). As GPU sao coprocessadores paralelos de multiplos nicleos e extremamente
eficientes em termos de energia e de baixo custo para a obtencdo de ganhos
significativos de desempenho, tanto que grandes clusters estao adotando o uso desses
dispositivos como forma de acelerar partes das aplicagdes que estdo executando
(NOBILE et al., 2016). Desde junho de 2011, as GPU estdo presentes nos
supercomputadores do TOP 500, sendo que, da edicdo de novembro de 2018, cerca de
130 maquinas possuem GPU.

A arquitetura Compute Unified Device Architecture (CUDA) da Nvidia ¢ o padrao
de facto mais utilizado para o desenvolvimento de ferramentas baseadas em GPU nas
areas de Bioinformatica, Biologia Computacional e Biologia de Sistemas. A CUDA s6
pode explorar as GPU da Nvidia, mas existem solugdes alternativas, como o Microsoft
DirectCompute (Microsoft Windows) e a biblioteca independente de plataforma
OpenCL.

Nobile ef al. (2016) ¢ um bom ponto de partida para o estudo do uso de GPU na
Bioinformadtica, uma vez que os autores revisam o estado da arte do uso de GPU na area
da Bioinformatica, Biologia Computacional e Biologia de Sistemas, e ainda apresentam
uma cole¢ao de ferramentas desenvolvidas para realizar andlises computacionais em
disciplinas de ciéncias da vida, enfatizando as vantagens e desvantagens no uso dessa
arquitetura paralela.

Herdando algumas caracteristicas e funcionalidades das arquiteturas apresentadas,
a computacdo em nuvem surgiu como uma alternativa para resolver problemas de
computagdo cientifica, com a promessa de provisionar recursos virtualmente infinitos.
Esse modelo de computacdo oferece aos usudrios finais uma variedade de recursos,
desde o hardware até o nivel da aplicacdo, cobrando-os com base em pagamento por
uso (pay-per-use), permitindo acesso imediato aos recursos necessdrios € sem a
necessidade de aquisicao de infraestrutura adicional (GALANTE et al., 2016).

Por meio da computacio em nuvem, maquinas com grande poder de
processamento podem ser adquiridas em regime de aluguel, dependendo dos requisitos e
do uso do usudrio. Ao instanciar um conjunto de maquinas virtuais, um cluster pode ser
implantado sob demanda, no qual abordagens de exploracdo de paralelismo, tais como a
MPI, MapReduce e BOINC, podem ser utilizadas. Também é comum que provedores
oferegam tipos de instancias virtuais que ja agregam GPU em suas configuragdes. A
flexibilidade e o custo/beneficio proporcionados pela computacio em nuvem sdo
extremamente atraentes a biologia computacional, em particular para laboratdrios de
biotecnologia de pequeno e médio porte que precisam realizar analises de
bioinformatica sem abordar todas as questdes de ter uma infraestrutura interna de
computagdo (PEREZ-SANCHEZ; CECILIA; MERELLI, 2014).
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Os dados e sistemas necessarios para realizar a pesquisa também podem ser
colocados na nuvem e acessados como um servico, de acordo com as demandas ¢
necessidades. Solu¢des de dados como servigo (DaaS) oferecem acesso dindmico aos
dados sob demanda e disponibilizam os dados mais recentes disponiveis. Um exemplo ¢
representado pelo DaaS da Amazon Web Services (AWS),'? que fornece um repositorio
centralizado de conjunto de dados publicos, como Ensembl, 1000 Data Genome,
UniGene e Freebase, no qual os dados podem ser compartilhados e integrados em
aplicagdes desenvolvidas para a propria nuvem da Amazon.

Também ja ¢ possivel encontrar na literatura varios esforg¢os para desenvolver
ferramentas baseadas na nuvem para executar diferentes tarefas de Bioinformatica,
como, aplicacdes gendmicas, alinhamento de sequéncias e andlise de expressdo génica
(SHAKIL; ALAM, 2018). Com isso, todo o processo de instalacdo de software passa a
ser desnecessario € o cientista ndo precisa mais desenvolver conhecimento especializado
para instalar sistemas operacionais, bibliotecas, soffware, etc. Pode-se apenas relizar o
acesso na respectiva nuvem e usar o sofiware exigido por eles, disponibilizado sem
nenhuma configuragdo inicial. Nesse modelo, nenhuma preocupacdo com a
infraestrutura ¢ necessaria, pois o provedor da nuvem se responsabiliza por fornecer os

recursos para dar suporte as aplicacdes.

3 Ferramentas e aplicacoes

A evolucao das aplicagdes paralelas e distribuidas € muito proxima da evolugao
dos sistemas e do hardware, variando desde as primeiras solugdes em grades
computacionais, que visavam a aproveitar os recursos de processamento ociosos, até a
utilizacdo de poderosos supercomputadores, construidos especificamente para a
computacdo de alto desempenho. Sistemas multicore e hardware especifico para
processamento paralelo complementam o rol de ferramentas e aplicacdes. Esta sec¢do

apresenta exemplos de solucdes nessas diversas categorias.

3.1 Sistemas multicore

O Parallel Association Rules Extractor from SNPs (PARES) (AGAPITO;
GUZZI; CANNATARO, 2019) permite extrair os fatores responsaveis para o
desenvolvimento de doengas multifatoriais por meio de andlises em sequéncias
gendmicas utilizando o algoritmo Frequent Pattern Growth (FP-Growth). A ferramenta,
desenvolvida em Java, utiliza um modelo mestre-escravo com multiplas threads para

executar tarefas paralelas em sistemas multiprocessados. Dado um computador com n

"2 Disponivel em: https://registry.opendata.aws/. Acesso em: 28 fev. 2020.
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nucleos, o sistema cria uma thread de controle, responsavel pelo pré-processamento,
particionamento e distribui¢do de carga entre as n-/ threads de processamento, e coleta
dos resultados. Inicialmente, a thread de controle transforma o conjunto de dados de
entrada em um conjunto de transagdes, filtrando as estatisticamente insignificantes por
meio do Teste de Fisher, um teste de significancia estatistica na analise de tabelas de
contingéncia, para testar a hipotese de duas variaveis. Apos a etapa de filtragem, a
tabela resultante ¢ transformada em um banco de dados de transagdes. O proximo passo
¢ remover as dependéncias entre transacdes para criar tarefas totalmente independentes,
que serdo executadas pelas threads de processamento.

Parallelized Split Merge Sampling on Dirichlet Process Mixture Model (Para-
DPMM) (DUAN; PINTO; XIE, 2019) propde uma solu¢do paralela para agrupamento
de células utilizando OpenMP. Uma estratégia de dividir e agrupar ¢ empregada para
melhorar a convergéncia e a eficacia do resultado.

A disponibilidade da plataforma multiprocessada Xeon Phi a partir de 2012
(baseada na arquitetura Intel Many Integrated Core, MIC), ¢ explorada por Liu e
Schmidt (2014) para aumentar a eficiéncia do algoritmo Smith-Waterman. Outras
solugdes na mesma linha incluem XSW (WANG, 2014), SWAPHI (LIU; SCHMIDT,
2014) e SWIMM (RUCCI et al., 2015) e SWIMM 2.0 (RUCCI et al., 2019). SWAPHI-
LS, XSW e SWAPHI apresentaram desempenho de 30, 62 e 70 GCUPS,
respectivamente. SWIMM 2.0, utilizando conjunto de instrugdes AVX2 (Advanced
Vector Extensions 2) e capacidades mais amplas de processamento de vetores alcangou
511 GCUPS em um unico Intel’s Knights Landing (KNL).

3.2 Sistemas de grades computacionais

Um dos grandes desafios da analise genética e da biologia molecular ¢ a analise
filogenética de familias de genes individuais para a reconstrucao da arvore da vida, isto
¢, do relacionamento evolutivo entre espécies ou entre individuos da mesma espécie. A
maxima verossimilhanca (Maximum likehood) ¢ um dos métodos mais precisos para
este tipo de andlise. MultiPhyl (KEANE; NAUGHTON; MCINERNEY, 2007) foi a
primeira solucao de plataforma de filogenética distribuida apresentada, com dezenas de
modelos e métodos estatisticos. A proposta era usar o processamento ocioso de
computadores voluntarios para realizar tarefas distribuidas em um modelo cliente-
servidor. Em um formato de webserver, o usudrio submetia a tarefa via portal web e
recebia o resultado por e-mail. Os célculos eram feitos utilizando a biblioteca
Phylogenetic Analysis Library (PAL), escrita na linguagem de programacao Java.

Distributed phylogeny reconstruction by maximum likelihood (DPRml) (KEANE

et al., 2005) utiliza uma solugdo semelhante para grades computacionais. No primeiro
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passo, um processo constroi uma arvore inicial durante um determinado periodo, sendo
30 minutos o tempo padrao. Em seguida, o conjunto de arvores geradas ¢ distribuido
como tarefas entre as demais méaquinas do sistema. As tarefas sao executadas com baixa
prioridade em cada maquina, visando a aproveitar apenas recursos OCI0SOS sem

atrapalhar as demais atividades dos usuérios.
3.3 Sistemas de clusters de computadores

A busca por sequéncias em cadeias ¢ uma das tarefas mais triviais em
Bioinformatica. Dois algoritmos conhecidos neste segmento sdo Needleman-Wunsch
(NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970) e Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981).
No entanto, estes algoritmos sdo extremamente custosos para grandes volumes de
dados. Assim, solucgdes paralelas e distribuidas sdo comumente encontradas. DSEARCH
(KEANE; NAUGHTON, 2005), por exemplo, ¢ uma plataforma distribuida, escrita em
Java, que utiliza o paradigma mestre-escravo e a biblioteca NeoBio'® para realizar os
calculos em blocos de dados distribuidos entre os escravos.

O trabalho de Nowicki, Bzhalava e Bata (2018) utiliza a biblioteca PCJ (Parallel
Computing in Java (PCJ ),'* para implementar a divisio de tarefas e execugio das buscas
para problemas de sequenciamento genético com base no pacote NCBI-BLAST, do
National Center for Biotechnology Information. De acordo com seus autores, PCJ
permite a execucdo da aplicacdo em diversas plataformas paralelas com escalabilidade

para até 200 mil cores.
3.4 Solucoes em GPU (Graphics Processing Unir)

O trabalho de Liu ef al. (2007) foi pioneiro em utilizar GPU e a API OpenGL para
solucionar o problema de alinhamento de sequéncias genéticas. Com o surgimento da
plataforma CUDA da Nvidia, diversas outras solugdes foram propostas, em especial as
da série CUDASW++, cuja versdao 3.0 (LIU; WIRAWAN; SCHMIDT, 2013) ainda ¢
considerada o estado da arte em implementacdes para GPU e utiliza técnicas avangadas
de alinhamento de dados, juntamente com as instrugdes Single instruction multiple data
(SIMD), para obter o0 maximo de desempenho. Os testes utilizando o banco de dados
Swiss-Prot obtiveram um aumento de desempenho de 2,9 e 3,2 sobre a versdo 2.0
alcangando 119.0 e 185.6 GCUPS (Giga Cell Updates Per Second) nos modelos single-
GPU GeForce GTX 680 e dual-GPU GeForce GTX 690, respectivamente. A solugao

" Disponivel em: http://www.neobio.sourceforge.net. Acesso em: 28 fev. 2020.
' Disponivel em: https://github.com/hpdcj/PCJ. Acesso em: 28 fev. 2020.
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também conseguiu bons resultados na comparagdo com as bibliotecas SWIPE e
BLAST+.

3.5 Solucdes em nuvens computacionais

O uso das nuvens na execucao de aplicagdes de bioinformatica pode variar pode
ser feito de diversas formas, desde uma unica ferramenta sendo executada em uma
maquina virtual, até workflows e pipelines que se utilizam de clusters formados por
conjuntos de instancias na nuvem (NAVALE; BOURNE, 2018).

O Basic LocalAlignment Search Tool (BLAST) é um exemplo de ferramenta que
estd disponivel na nuvem. Imagens do servidor BLAST estdo disponiveis nos
repositorios (marketplaces) das principais nuvens publicas, como AWS, Azure e GCP,
permitindo que os usuarios possam instanciar maquinas virtuais com o ambiente ja
configurado e pronto para uso. Os usuarios também podem executar o BLAST
diretamente através de uma plataforma disponibilizada pelo National Center for
Biotechnology Information (NCBI). O servidor NCBI BLAST destina-se principalmente
ao uso interativo, com a expectativa de que os usudrios executem um niamero moderado
de pesquisas, entre 10 e 20, por dia."

Wang et al. (2018) desenvolveram o SciApps, uma plataforma baseada na web
para workflows de bioinformatica. A plataforma foi projetada para automatizar a
execucao de aplicacdes e suportar a execugdo de workflows em inumeras maquinas de
um cluster local ou na nuvem. O workflow apresentado como estudo de caso,
implementa um pipeline de anotagdo iterativa de trés passos com dois aplicativos,
MAKER, um pipeline portatil de anotagdo de genoma com um conjunto integrado de
ferramentas de previsao de genes e SNAP, um analisador de 4cido nucleico baseado em
cadeias ocultas de Markov.

Outro exemplo de plataforma para a execugdo de workflows de bioinformatica ¢
apresentado por Novella et al. (2019). A plataforma Pachyderm utiliza-se de contéineres
Docker e Kubernets com o intuito de permitir a execucdo paralela das aplicagdes,
prometendo uma boa escalabilidade, e garantindo interoperabilidade e reprodutibilidade
por meio da conteinerizagdo das ferramentas. O trabalho apresenta estudos de caso na
area de metabolomica para a avaliagdo da plataforma.

Guo et al. (2018) apresentam um survey sobre o uso de aplicagdes Spark em
ambientes de cluster e nuvem para o sequenciamento de proxima geragdo e outros

dominios biologicos, como epigenética, filogenia e descoberta de drogas, fornecendo

"* Disponivel em: https://ncbi.github.io/blast-cloud/. Acesso em: 28 fev. 2020.
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diretrizes para permitir aos pesquisadores de bioinformatica aplicar o Spark em seus

proprios campos.

4 Potencialidades e limitagoes

Em geral, as solugdes de bioinformatica precisam lidar com grandes quantidades
de dados e longos periodos de processamento. Um dos principais desafios ¢ justamente
a otimizagdo dos algoritmos para diminuir o tempo de execucao dos processos. Por
possuirem alta complexidade computacional, técnicas de indexagdo, estruturas
hierarquicas e filtragem sdo indicadas para a otimizacao das solugdes (YIN et al., 2017).

HPC tem sido a estratégia mais utilizada para diminuir o tempo de obten¢do dos
resultados. No entanto, as solu¢des paralelas costumam ser altamente dependentes da
arquitetura em que sdo executadas, especialmente em questdes de memoria e
transferéncia de dados. Neste sentido, hd um vasto campo de pesquisa para a adaptacio
dos algoritmos de acordo com as especificidades de cada arquitetura, podendo reduzir
significativamente o seu tempo de execu¢do, como ¢ o caso das solugdes baseadas em
GPU e Xeon Phi, e das Field Programmable Gate Array (FPGA), que sdo circuitos
integrados programaveis. Liu ef al. (2014) e Di Tucci et al. (2017) sdo exemplos do uso
destas tecnologias em bioinformatica. No entanto, estas otimizagdes geralmente exigem
adaptagdes consideraveis no algoritmo sequencial, especialmente pela natureza das
solucdes em bioinformatica, que lidam com estruturas de dados irregulares, como
arvores de sufixo, matrizes esparsas e representacdo em grafos. Xeon Phi, por exemplo,
possui unidades de processamento vetorial de 512-bits, mas capacidade limitada de
memoria, exigindo que as solucdes sejam adaptadas para o melhor uso do hardware
(RUCClI et al., 2019).

Outro grande desafio para a adaptacdo das solu¢des em ambientes paralelos e
distribuidos ¢ a solucdo/diminuicdo de dependéncias entre as tarefas, evitando grandes
trocas de informacdes entre os processos € o bloqueio de tarefas mais rapidas em funcao
daquelas mais complexas, que consomem mais tempo de processamento. O alinhamento
de sequéncias, por exemplo, costuma utilizar estruturas de dados com até 2 GB para um
unico genoma humano. O uso de memoria compartilhada (Pthreads e OpenMP) pode
ser adequado para este tipo de problema. Por outro lado, o surgimento de novas
arquiteturas multicore e linguagens especificas, como Intel Cilk Plus, podem ser mais
eficientes por explorarem melhor as especificidades do hardware comprometendo,
entretanto, a portabilidade.

A proliferacdo da computagdo em nuvem tem direcionado as solugdes para este

tipo de ambiente, especialmente para o uso de MapReduce. No entanto, a representagao
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de grafos no sequenciamento de genoma, por exemplo, nao se adéqua naturalmente ao
paralelismo de dados dos modelos. Neste sentido, novos frameworks, como Pregel
(MALEWICZ et al., 2010) e DiGraph (YU et al., 2019), tém tentado explorar o
processamento distribuido de grafos.

Outra abordagem que tem se mostrado promissora na nuvem ¢ o uso de
contéineres orquestrados via Kubernetes. Essa abordagem permite que os usudrios
criem e empacotem software em contéineres sem levar em consideragdo a arquitetura
das maquinas subjacentes, facilitando o desenvolvimento e a implementagdao de
aplicagdes e workflow de bioinformatica (NOVELLA et al., 2019). Além disso, varios
provedores de nuvem dao suporte nativo a essa tecnologia.

Bioinformdtica ¢ uma 4area emergente em franca expansdo, que carece ainda de
muita pesquisa e aplicagdes na area computacional para seu desenvolvimento. Ha um
crescimento exponencial na quantidade de dados bioldgicos produzidos, que por sua vez
estdo espalhados geograficamente em varios laboratdrios e repositorios de dados, e
existe um grande potencial para os usuarios finais e pesquisadores; e a gestdo dessa
informagdo heterogénea produzida em grandes volumes de dados pela area de
bioinformatica requer o desenvolvimento de ambientes distribuidos para seu
processamento, capazes de prover servicos eficientes de comparagao de sequéncias,
disponibilizando também ferramentas auxiliares de anotagao, para facilitar o trabalho do

pesquisador da area.
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