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Resumo

Introdução: O vírus da dengue é responsável por causar uma infecção muito comum
em alguns países da América Latina e do Oeste do Pacífico, desencadeando diversos
sintomas, tais como, febre, dor de cabeça, náuseas, vômitos e dores musculares. Os
níveis da infecção podem ser divididos em: febre, febre hemorrágica e síndrome de
choque, sendo os dois últimos casos associados a fatalidades. As causas que levam
os hospedeiros a desenvolverem casos graves da infecção não são completamente co-
nhecidas. No entanto, as proteínas que constituem o material genético do vírus da
dengue são uma potencial fonte para extração de informação, um exemplo disso são
as características presentes nessas que permitem diferenciar o vírus entre subclasses de
sorotipos e genótipos, além de conter informações filogenéticas. Portanto, é aceitável
assumir que essas estruturas guardem características capazes de elevar a compreensão
sobre a dengue severa.

Métodos: O desafio de trabalhar com proteínas é a dificuldade de capturar caracte-
rísticas de interesse, visto que estas ocorrem na forma de padrões em pequenas regiões
funcionais espalhadas dentro da sequência. Diante disso, representações de proteínas
em estruturas onde padrões possam ser facilmente acessados passa a ser uma alter-
nativa viável para o tratamento de dados deste tipo. Nesta pesquisa, propomos uma
metodologia para identificar padrões em proteínas da dengue associados a dengue se-
vera em hospedeiros humanos. O método baseia-se na representação de proteínas da
dengue em matrizes de co-ocorrências de códons. Os algoritmos Random Forests (RF)
e Convolutional Neuural Network (CNN) são empregados na classificação das matrizes
rotuladas como dengue clássica/severa. Posteriormente, os classificadores são inter-
pretados pelo método SHAP Values que, por sua vez, evidência quais co-ocorrências
aumentam a probabilidade de dengue severa na amostra. Os resultados das interpre-
tações são agrupados em gráficos de importância que permitem evidenciar os padrões
de co-ocorrência de códons associadas a dengue severa.

Resultados: Classificamos de forma independente cada uma das dez proteínas da den-
gue. Os experimentos utilizando a RF alcançaram resultados AUC que variam entre
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0.70 e 0.83. Os melhores resultados foram obtidos a partir da classificação de matri-
zes da proteína E em 25 resultados (cinco experimentos com cinco folds de validação
cruzada cada), atingindo um AUC de 0.83 ± 0.02 com 95% de intervalo de confiança.
Os testes estatísticos de Levene, Shapiro-Wilk, ANOVA e Tukey foram utilizados para
testar se as médias das métricas calculadas nos 25 resultados eram diferentes entre
as proteínas, com isso, constatou-se que os resultados da proteína E são estatistica-
mente distintos dos resultados das outras proteínas, dando indícios de que a proteína
E caracteriza melhor a dengue severa.
Conclusão: Por meio do método proposto, conseguimos novas evidências sobre o de-
senvolvimento da dengue severa, associando-a diretamente a padrões frequentes de co-
ocorrência de códons. Nosso método permitiu encontrar a existência de co-ocorrências
elevadas na proteína E que podem estar associadas ao desencadeamento da dengue
severa no hospedeiro. Além disso, em explorações mais granulares, observamos grupos
de co-ocorrências que aumentam a probabilidade de dengue severa para os distintos
sorotipos. Esses resultados podem desempenhar um papel importante na proposta de
novos tratamentos, assim como ser alvo de debate sobre novas teorias referentes ao
desenvolvimento de dengue severa em hospedeiros humanos.

Palavras-chave: Dengue, Proteínas, Matriz de Co-ocorrência, Classificação, Interpre-
tação.
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Abstract

Introduction: The dengue virus is responsible for causing a very common infection in
some Latin America and the Western Pacific countries, triggering several symptoms,
such as fever, headache, nausea, vomiting and muscle pain. The infection levels can
be divided into: fever, hemorrhagic fever and shock syndrome, the last two cases being
associated with fatalities. The causes that lead hosts to develop severe infection cases
are not completely known. However, the proteins that make up the dengue virus
genetic material are a potential source for extracting information, an example of which
are the characteristics present in those that allow differentiating the virus between
serotypes and genotypes subclasses, in addition to containing phylogenetic information.
Therefore, it is acceptable to assume that these structures have characteristics capable
of raising the severe dengue understanding.

Methods: The challenge of working with proteins is the difficulty of capturing in-
terest characteristics, since they occur in patterns forms in small functional regions
scattered in sequence. Therefore, proteins representations in structures where patterns
can be easily accessed becomes a viable alternative for data treatment of this type. In
this research, we propose a methodology to identify patterns in dengue proteins asso-
ciated with severe dengue in human hosts. The method is based on dengue proteins
codon co-occurrence matrices representation. The Random Forests (RF) and Convo-
lutional Neuural Network (CNN) algorithms are used to classify matrices labeled as
classic/severe dengue. Subsequently, the classifiers are interpreted by SHAP Values
method, which, in turn, shows which co-occurrences increase severe dengue probability
in the sample. The interpretations results are grouped into importance plots that make
it possible to highlight the codon co-occurrence patterns associated with severe dengue.

Results: We independently classify each dengue proteins. Experiments using RF
achieved AUC results ranging from 0.70 to 0.83. The best results were obtained from
the protein E matrices classification in 25 results (five experiments with five cross-
validation folds each), reaching an AUC of 0.83 ± 0.02 with 95% interval trust. The
statistical tests of Levene, Shapiro-Wilk, ANOVA and Tukey were used to test whether
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the metrics averages calculated in the 25 results were different between proteins, thus,
it was found that the results of protein E are statistically different from other proteins
results, giving evidence that protein E best characterizes severe dengue.
Conclusion: Through the proposed method, we obtained new evidence on severe
dengue development, directly associating it with frequent codon co-occurrence patterns.
Our method made it possible to find the existence of high co-occurrences in protein
E that may be associated with the severe dengue onset in the host. In addition,
in more granular explorations, we observed co-occurrences groups that increase the
severe dengue likelihood for those different four serotypes. These results may play an
important role in proposing new treatments, as well as being the subject of debate on
new theories regarding the development of severe dengue in human hosts.

Keywords: Severe dengue, proteins, co-occurrence matrices, Classification, Interpre-
tation.
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Capítulo 1

Introdução

A dengue é um patógeno viral com incidência global transmitido por mosquitos Aedes
Aegypti. O vírus desenvolve no hospedeiro humano uma infecção viral que em sua
forma clássica, causa síndrome febril sem risco clínico elevado, acompanhada de dores
de cabeça, olhos, músculos e articulações, náusea, vomito e erupções cutâneas. Entre-
tanto, casos de dengue severa em que o hospedeiro desenvolve febre hemorrágica ou
síndrome de choque ocorrem com determinada frequência. Pacientes com quadros se-
veros de dengue podem apresentar dificuldade respiratória, sangramentos graves, dores
abdominais severas, vômitos frequentes, retenção de líquido e fadiga. Essa combinação
de sintomas torna a dengue severa potencialmente fatal. A identificação antecipada da
infecção aliada a tratamentos adequados podem reduzir as chances de fatalidade [Shope
and Meegan, 1997, WHO, 2009, 2011].

Estima-se que cerca de 390 milhões de pessoas sejam infectadas por dengue todos
os anos ao redor do mundo, desses, aproximadamente 96 milhões desenvolvem casos
com algum nível de gravidade clínica, resultando em uma estimativa anual de 25 mil
mortes [Bhatt et al., 2013]. No Brasil, embora sejam realizadas campanhas anuais pelo
Governo Federal para prevenção contra dengue, que promovem o combate ao mosquito
Aedes Aegypti e melhoria de condições de saneamento, observam-se níveis elevados da
infecção. O Ministério da Saúde do Brasil calculou quase 1 milhão de casos de dengue
no ano de 2020 [CNN Brasil, 2020].

O vírus da dengue possui quatro sorotipos que geram respostas imunes diferentes
no organismo infectado. Dessa forma, torna-se uma infecção reincidente, pois o pro-
cesso de defesa do organismo infectado criará anticorpos capazes de combater somente
os vírus de um sorotipo, permanecendo vulnerável a infecções causadas por outros so-
rotipos. Atualmente, a infecção viral da dengue é tratada através de remédios para
combater os sintomas causados pela infecção.

1
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A estrutura genética do vírus é composta por uma sequência de RNA simples
que transcrevem 10 proteínas (C, M, E, NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4 e NS5) que
integram o vírion (Figura 1.1) e que podem ser interpretadas como subsequências do
RNA completo. Cada proteína é responsável por uma tarefa específica. A proteína E é
responsável pelo reconhecimento e entrada na célula a ser infectada [Kuhn et al., 2002],
enquanto que a proteína NS1 se encarrega da replicação do RNA e ajuda na formação
de imunocomplexos [Mackenzie et al., 1998, Avirutnan et al., 2006]. A proteína NS2A
é importante para patogênese viral, enquanto que as proteínas NS2B e NS3 desem-
penham um papel importante na protease viral [Chambers et al., 1989, Clum et al.,
1997, Xie et al., 2013]. A proteína NS4A está associada à proteína M através de regiões
internas e executa o rearranjo da membrana [Miller et al., 2007]. Por fim, a proteína
NS5 burla o sistema de resposta imune inata do organismo infectado e também auxilia
na formação da capa de RNA [Ray et al., 2006, Laurent-Rolle et al., 2010].

Figura 1.1: Acima Vírion da dengue com suas regiões especificadas. Abaixo RNA
viral completo com cores únicas para cada proteína. As regiões não codificantes 5’UTR
e 3’UTR também podem ser observadas.

Apesar de existirem teorias [Halstead, 1970, Rosen, 1977, Palacios Serrano et al.,
2001] que tentam explicar o desenvolvimento de dengue severa e geram especulações
sobre o assunto, as causas que levam hospedeiros humanos a esse acontecimento ainda
são desconhecidas. Portanto, pesquisas que desempenhem o papel de elevar o conheci-
mento atual sobre os processos que causam a dengue severa são de importância cien-
tífica e interesse social. O RNA da dengue apresenta-se como uma fonte potencial de
informação para exploração de funções biológicas, padrões genéticos e particularidades
existentes nos vírus que possam estar associadas a dengue severa.
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Diante disso, este trabalho é motivado pela necessidade da elaboração de um
método capaz de representar sequências proteicas da dengue, tornando-as utilizáveis
por métodos de aprendizagem de máquina, para que características estruturais capazes
de descrever dengue severa possam ser observadas. De maneira geral, espera-se que o
método atenda esses requisitos e que também possa ser utilizado em outros problemas
que envolvam representação e classificação de sequências biológicas.

1.1 Motivação

Segundo o World Mosquitoe Program (WMP), o vírus da dengue pode estar presente
em qualquer lugar que o mosquito Aedes Aegypti exista [WMP, 2020]. O programa
estima que aproximadamente 141 países ao redor do mundo são afetados pelo vírus
e mais de 40% da população mundial possui risco de ser infectada. De acordo com
relatórios fornecidos pelo WMP, todos os anos cerca de 390 milhões de pessoas são
infectadas pelo vírus, das quais 500 mil apresentam um caso agravado da infecção. Do
total de casos agravados estima-se que 25 mil pessoas morrem todos os anos por conta
de complicações da dengue severa. Adicionalmente, a falta de um tratamento específico
resulta em diversos tratamentos voltados para amenizar os sintomas e manter o volume
de fluidos corporais, além da prevenção de surtos através do controle do mosquito
transmissor, o que pode não ser eficiente em alguns cenários, aumentando ainda mais
a gravidade do problema.

Dados públicos revelam que em 2019 o Brasil passou pela segunda maior epi-
demia de dengue já registrada [Fiocruz, 2020]. Apenas em 2019, a dengue ocasionou
a morte de 754 pessoas, enquanto que em 2015 foram registrados 986 casos fatais.
Esses resultados são os piores desde 1998, quando os números de mortes por dengue
começaram a ser registrados [Folha UOL, 2020]. Uma das principais preocupações está
associada a capacidade de reinfecção pelo vírus, pois, acredita-se que a infecção prévia
torne os hospedeiros propensos a desenvolverem quadros graves de dengue em infecções
posteriores [Singhi et al., 2007, Reich et al., 2013].

Estudos clínicos e estatísticos tentam correlacionar características genéticas de
determinados vírus da dengue com o grau da infecção no hospedeiro [Halstead, 1970,
Rosen, 1977, Vaughn et al., 2000, Palacios Serrano et al., 2001, Halsey et al., 2012]. No
entanto, de acordo com a nossa revisão de literatura, não existem pesquisas que abor-
dam proteínas da dengue, tampouco trabalhos que empregam técnicas de representa-
ção, classificação e interpretação oriundas do campo de aprendizagem de máquina. Di-
ante disso, pesquisas que sejam capazes de compreender a estrutura desses organismos
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e identificar previamente casos graves de dengue antes do desenvolvimento completo da
infecção são de interesse médico, por auxiliar em discussões sobre novos tratamentos,
científico, por disponibilizar métodos que podem ser aplicados para desdobrar inter-
pretações sobre outros tipos de doenças e governamental, por ser uma pesquisa com
tema base uma infecção que afeta drasticamente a população brasileira todos os anos,
resultando em despesas governamentais exacerbadas que podem ser amenizadas com
pesquisas desse cunho.

1.2 Definição do problema

A extração de informações, relações e funções presentes em proteínas auxiliam diversos
campos de estudo composto por múltiplas tarefas, incluindo problemas como classi-
ficação de famílias, alinhamento, modelagem tridimensional e previsão de estrutura
sequencial [Asgari, 2015, Korf et al., 2003, Brunk et al., 2018, Wang et al., 2016]. Não
obstante, essas informações também podem indicar funções biológicas que desempe-
nham um papel específico para o comportamento de um organismo. Por exemplo,
algumas funções e mutações genéticas podem fazer que alguns vírus de uma mesma
classe sejam mais agressivos ao hospedeiro [Kim et al., 2016a,b, Yang et al., 2017].

A dengue tem seu RNA representado por uma cadeia de caracteres retirados de
um alfabeto específico conhecido como tabela IUPAC (International Union of Pure
and Applied Chemistry) [IUPAC-IUB, 1970]. Sendo assim, o RNA da dengue possui
aproximadamente 10.700 caracteres (nucleotídeos) que transcrevem três proteínas es-
truturais: C, M e E; e sete proteínas não estruturais: NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4A,
NS4B e NS5 [Mackenzie et al., 1998, Kuhn et al., 2002]. O RNA também possui as re-
giões reguladoras 5’UTR e 3’UTR que não traduzem proteínas [Mackenzie et al., 2004,
Perera and Kuhn, 2008]. Tarefas específicas dos processos virais são atribuídos a essas
proteínas, tais como replicação viral e defesa contra resposta imune do hospedeiro. Em
uma ótica mais granular, cada proteína é formada por subsequências de nucleotídeos de
tamanhos iguais a 3, essas subsequências traduzem um aminoácido e são denominadas
códons. Portanto, excluindo as regiões reguladoras, uma sequência de RNA completo
da dengue possui pouco mais que 3300 códons, conforme a Figura 1.2.

Apesar dos vírus da dengue apresentarem regularidade estrutural em suas sequên-
cias de RNA, assim como qualquer organismo biológico seus materiais genéticos tam-
bém possuem variações sutis que os tornam distintos uns dos outros, algumas dessas
podendo ser tão significantes a ponto de gerar grupos de sorotipos e genótipos. Diante
disso, podemos levantar a hipótese da existência de variações no RNA do vírus capazes
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de caracterizar o grau de agressividade ao organismo infectado [Westaway and Blok,
1997, Lindenbach et al., 2013].

Portanto, primeiramente desejamos classificar amostras de cada proteína da den-
gue de acordo com sua severidade para que, por fim, possamos explorar separadamente
os resultados obtidos para cada proteína à procura de padrões de códons que se desta-
quem em amostras associadas a dengue severa.

Figura 1.2: A) Exemplo da representação sequencial de proteína; B) A mesma proteína
com seus códons em evidência.

1.3 Justificativa

O presente projeto tem por motivação o aprofundamento no conhecimento de carac-
terísticas estruturais do RNA da dengue que possam estar associadas à severidade da
infecção. A medida que os anos se passam, a total compreensão do conjunto de eventos
que levam um humano a desenvolver dengue severa segue obscuro, restando apenas
poucas teorias que levantam hipóteses sobre o desenvolvimento de infecção grave.

As teorias mais aceitas são: a teoria de Rosen [1977] relaciona formas mais graves
de dengue à virulência da cepa infectante, de modo que cepas muito virulentas fornecem
condições mais sérias; a teoria de Halstead [1970] relaciona as formas graves da infecção
às reinfecções por diferentes sorotipos da dengue; a teoria mais recente, proposta por
pesquisadores cubanos [Palacios Serrano et al., 2001], combina as teorias de virulência
da cepa e das reinfecções como fator de risco para casos graves de dengue. O fato das
razões que proporcionam infecções graves em alguns hospedeiros não ser completamente
compreendida viabilizou a escolha do tema dessa pesquisa, pois, pesquisas que revelem
novas informações sobre esse assunto possuem significância para área médica, cientifica
e social, pois podem colaborar com o desenvolvimento de novas drogas, disponibilizar
conhecimentos que podem ser aplicados na problemática de outros organismos virais
semelhantes e contribuir na elaboração de medidas de proteção e controle do vírus.

Podemos observar com frequência em nossas revisões de literatura que diversos
autores empregam métodos robustos de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
para etapa de representação das sequências biológicas, dessa forma aprendendo boas
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representações para grandes conjuntos de dados e, constantemente, obtendo ótimos
resultados de classificação [Asgari, 2015, Asgari et al., 2019, Le et al., 2019a, Ho et al.,
2019]. Infelizmente, um dos problemas de nossa pesquisa é a quantidade de amostras,
inviabilizando a utilização de modelos de PLN diante da alta dimensão vetorial que
essas representações exigem para codificação de informações estruturais das sequên-
cias. Além disso, a complexidade algébrica por trás desses métodos tornam necessário
a utilização de quantidades significativas de amostras para que associações entre as
partes que integram as sequências sejam caracterizadas corretamente pelos vetores de
representação.

Logo, como a base de dados deste trabalho não é suficientemente grande, fez-se
necessário a exploração de outros caminhos para representação de sequências. Matri-
zes de co-ocorrências tem sido utilizadas para coleta de estatísticas de dados variados,
especialmente dados de imagem e texto. Na análise de imagens médicas, as matrizes de
co-ocorrência são empregadas para mensurar texturas de imagens. No campo de Pro-
cessamento de Linguagem Natural (NLP), as co-ocorrências podem fornecer indícios
de relações semânticas entre palavras em um corpo de texto. As matrizes não exi-
gem cálculos complexos para sua geração e são capazes de codificar relações funcionais
importantes para os processos biológicos de proteínas que podem ser encontrados na
forma de padrões idênticos de co-ocorrências presentes em diferentes regiões da sequên-
cia Lee et al. [2013, 2014]. Portanto, surge a oportunidade do emprego de matrizes de
co-ocorrências para tarefa de representação de sequências Carr and De Miranda [1998],
Zhang et al. [2017], Brochier et al. [2019], Abdel-Nasser et al. [2019], Pennington et al.
[2014].

Além disso, não foram encontradas na literatura abordagens que empreguem
técnicas de aprendizagem de máquina para solução da tarefa de classificação desse pro-
blema, tornando esse um caminho ainda inexplorado. De maneira geral, independente
do problema de classificação associada a sequências biológicas, não foram encontrados
na literatura trabalhos que empreguem métodos de interpretação de modelos como
SHAP Values e LIME para exploração de padrões genéticos. Dessa forma, a utili-
zação da interpretação de modelos agrega valor de compreensão do classificador ao
apresentar combinações que levem a tomada de decisão e, consequentemente, elevam
o conhecimento do problema.
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1.4 Metodologia

Conduzida pela pesquisa realizada por Asgari [2015], foi realizada uma revisão da lite-
ratura para avaliar os trabalhos de computação/bioinformática que abordam a tarefa
de classificação de sequências biológicas em geral. Para obter um panorama de abor-
dagens recentes, foram selecionados trabalhos entre os anos de 2011 e 2019. A revisão
será apresentada no decorrer deste trabalho.

Na revisão, é possível identificar que, de maneira geral, para alcançar o objetivo
de classificação os métodos realizam uma etapa de pré-processamento dos dados se-
quenciais, denominada etapa de representação onde as sequências são codificando em
vetores/matrizes de números reais capazes de expressar informações biológicas presen-
tes na sequência bruta. Alguns autores fazem associação de sequências biológicas com
linguagens naturais, possibilitando o emprego de métodos desenvolvidos no campo da
teoria formal da linguagem para a representação de sequências e, dessa forma, obter ve-
tores de números reais (embeddings) capazes de caracterizar uma sequência inteira [As-
gari, 2015, Asgari et al., 2019, Ho et al., 2019]. No entanto, outros autores seguem o
caminho da codificação padrões de subsequências (códons, nucleotídeos e aminoácidos)
em estruturas matriciais e, dessa forma, destacando-se padrões de difícil acesso [Zeng
et al., 2016, Pan and Shen, 2018b, Sharma et al., 2019].

Neste trabalho comparamos a capacidade de representação dos métodos de em-
beddings proposto por Asgari [2015] e matrizes de co-ocorrência de códons para nossa
base de dados. Serão apresentados resultados de classificação de dengue severa através
de representações obtidas por métodos de PLN e representações através da codificação
de padrões de códons em matrizes de co-ocorrências.

Também analisamos a capacidade de caracterização de dengue severa de cada
proteína. Para que isso seja possível, cada sequência bruta de RNA deve ser alinhada
por um método especifico, dessa forma, viabilizando a extração da subsequência de
RNA que representam as 10 proteínas da dengue. Para isso, foram realizados testes de
hipótese estatísticos para avaliar a capacidade de cada proteína em caracterizar dengue
severa.

Em seguida, as matrizes de co-ocorrência da proteína com melhores resultados de
classificação foram selecionadas para interpretação. O método de interpretação local
SHAP Values [Lundberg and Lee, 2017] foi selecionado para essa tarefa, portanto, as
interpretações realizadas pelo método são independentes para cada amostra. Por fim,
as co-ocorrências que elevam a probabilidade de dengue severa foram ranqueadas de
acordo com a significância atribuída pelo interpretador, gerando-se então gráficos de
interpretação.
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Logo, nosso método é dividido em 6 etapas, sendo elas: i) alinhar a sequência
do RNA viral e segmentá-la por proteína para que estas sejam exploradas de forma
independente; ii) normalizar e tokenizar 1 sequências para padronização e obtenção de
códons das proteínas, respectivamente; iii) gerar matrizes de co-ocorrências de códons
que servirão como dados de treino para o classificador; iv) classificar as matrizes de
co-ocorrências de códons; v) realizar testes estatísticos para avaliar a proteína com me-
lhor caracterização de dengue severa; vi) apresentar de forma gráfica as interpretações
ranqueadas obtidas pelo SHAP Values, evidenciando características de co-ocorrências
de códons que possam estar associadas ao desenvolvimento de dengue severa.

1.5 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é revelar e selecionar a proteína da dengue com
maior capacidade de caracterização de dengue severa e, adicionalmente, gerar interpre-
tações para o classificador da proteína selecionada, ranqueando os padrões que elevem
a probabilidade de dengue severa nas amostras.

Devemos atingir os seguintes objetivos específicos para alcançar o objetivo geral
deste trabalho:

1. Coletar e organizar uma base de dados com sequências de RNA do vírus da
Dengue rotuladas de acordo à severidade da infecção do hospedeiro;

2. Elaborar um método para representação de proteínas que considere as interações
entre pares de códons;

3. Selecionar, implementar e refinar o classificador com melhor performance sob as
representações de proteínas;

4. Realizar testes estatísticos para definir a proteína com maior capacidade de ca-
racterização de dengue severa;

5. Interpretar as decisões do classificador;

6. Apresentar as diferenças estruturais nos padrões significantes para dengue severa
comparadas com dengue clássica.

tokenizar1: Processo de dividir uma sequência de caracteres em subsequências contíguas.
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1.6 Contribuições

As contribuições alcançadas neste trabalho são:

1. Disponibilização de uma base de dados de sequências proteicas da dengue com
rótulos de severidade, possibilitando sua utilização em outras pesquisas. As amos-
tras de proteínas das bases não foram encontradas de forma integral em nenhuma
base pública, fazendo necessário que pesquisas exaustivas fossem realizadas;

2. Um método aplicável a outros problemas de mesma finalidade. Por exemplo, a
identificação de particularidades genômicas no RNA de Sars-Cov2 que levam ao
desenvolvimento a quadros clínicos que incluem dificuldade respiratória, perda
de fala e movimento e pressão no peito;

3. Uma metodologia de interpretação que permite extrair evidências de característi-
cas genômicas estruturais distintas entre amostras de proteínas de dengue clássica
e severa;

4. Evidências da proteína com maior capacidade de caracterização de dengue severa,
ou seja, quando comparada com outras proteínas, essa deve permitir que a dengue
severa seja identificada com maior facilidade.

1.7 Estrutura do trabalho

Os capítulos deste trabalho estão organizados da seguinte maneira: a fundamentação
teórica dos métodos utilizados para as tarefas de representação, classificação e inter-
pretação de proteínas da dengue são apresentadas no Capítulo 2; o Capítulo 3 discute
pesquisas relacionadas ao processo de representação e classificação de sequências bio-
lógicas em geral; a solução proposta é apresentada no Capítulo 4; os resultados dos
experimentos realizados podem ser encontrados no Capítulo 5 e; por fim, as considera-
ções finais desta pesquisa são apresentadas no Capítulo 6.



Capítulo 2

Fundamentação teórica

Este capítulo expõe informações necessárias para a compreensão de seções das abor-
dagens propostas. Neste capítulo são apresentados conceitos sobre organismos virais,
sequências biológicas, proteínas e códons. São exibidas ferramentas para aquisição das
amostras que constituem as bases de dados. Finalmente, são apresentados os conceitos
sobre métodos de representação de sequências, Redes Neurais Artificiais e Convolutivas,
Random Forests e SHAP Values.

2.1 O vírus da dengue e seu RNA

Os vírus pertencem a uma classe de seres simples, basicamente formados por uma cáp-
sula proteica que envolve o material genético (RNA e/ou DNA). Eles podem infectar
organismos vivos e desencadear reações indesejadas em seus hospedeiros. A dengue
pertence a família de vírus flaviviridae, em que os vetores são essencialmente artró-
podes. Ademais, os vírus da dengue são separáveis em quatro grupos sorologicamente
distintos (DENV1, DENV2, DENV3 e DENV4), ou seja, em grupos que apresentam
respostas diferentes para anticorpos semelhantes, fazendo com que as chances de rein-
fecções causadas pelo vírus seja maior [Lindenbach et al., 2013]. Portanto, diferenças
nas estruturas genômicas dos vírus de cada sorotipo são suficientes para que a resposta
imune do hospedeiro seja diferente em cada infecção [Westaway and Blok, 1997].

Todos organismos biológicos possuem materiais genéticos com informações que
os caracterizam e coordenam seu desenvolvimento, funcionamento e transmissão de
características hereditárias [Durbin et al., 1998, Alberts et al., 2002]. Esses materiais
genéticos podem ser representados por uma sequência de caracteres retirados de um
alfabeto específico conhecido como tabela iUPAC (international Union of Pure and Ap-
plied Chemistry) [IUPAC-IUB, 1970]. Dessa forma, ∀gi ∈ A : G = {g1g2g3...gn−1gn},

11
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onde G é um genoma, A é o alfabeto e gi é um caractere que pode representar um nu-
cleotídeo ou aminoácido. A representação dos materiais genéticos mediante símbolos
discretos permite que esses também possam ser denominados, de forma geral, sequên-
cias biológica ou, de formas específicas, sequência proteica, sequência de RNA/DNA
ou cadeia de nucleotídios.

O material genético da dengue consiste em uma sequência de RNA composta
por aproximadamente 10,700 nucleotídeos (10,700 pares de bases – bp), onde, uma
subsequência de aproximadamente 10,200 bp é traduzida em 3 proteínas estruturais:
capsídeo (C), membrana (M) e envelope (E) e; em 7 proteínas não estruturais (NS):
NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4A, NS4B, NS5. A subsequência traduzida é denominada
sequência codificante (Coding Sequence – CDS) e contém as regiões codificantes de
genes, ou seja, proteínas e moléculas de RNA. Duas subsequências encontradas nas
extremidades do RNA não transcrevem proteínas e são conhecidas como regiões regu-
ladoras 5’UTR e 3’UTR, somando aproximadamente 500 bp nucleotídeos. Portanto,
as subestruturas elementares da dengue estão dispostas na seguinte sequência {5’UTR,
C, M, E, NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4A, NS4B, NS5, 3’UTR}, conforme apresentado
na figura 1.1 (Seção 1).

2.2 Códons

Sequências biológicas são compostas por enormes cadeias de caracteres, o que dificulta
a observação e extração de padrões internos. Para contornar esse problema, uma téc-
nica bastante empregada é a divisão da sequência em múltiplas subsequências, tornando
possível a coleta de padrões e associações entre subsequências capazes de representar ca-
racterísticas da sequência completa, tais como, expressões gênicas, regiões funcionais e
identificadores de espécies em amostras meta-genômicas [Welch et al., 2009, Gustafsson
et al., 2004, Perry and Beiko, 2010]. Na literatura, os tamanhos das subsequências fre-
quentemente utilizados são 1, 2, 3, e 4, pois representam, respectivamente, as seguintes
estruturas biológicas: nucleotídeos, dinucleotídeos, aminoácidos (códons) e tetranucle-
otídeos [Perry and Beiko, 2010, Yakovchuk et al., 2006, Karlin, 1998, Hershberg and
Petrov, 2008].

Um códon é composto por uma subsequência de três nucleotídeos que codifi-
cam determinado aminoácido ou região que indica começo ou fim da tradução do
RNA/DNA. Os códons da sequência de RNA da dengue são combinações com re-
petição dos nucleótidos adenina (A), citosina (C), guanina (G) e uracila (U). Apesar
das combinações entre nucleotídeos gerar um total de 64 códons, apenas 20 aminoáci-
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dos são codificados. Essa assimetria é chamada de degenerescência do código genético e
caracteriza a capacidade de um aminoácido ser codificado por mais de um códon [Leh-
mann and Libchaber, 2008]. A Tabela 2.1 representa as combinações que geram os 20
aminoácidos existentes.

2 base
U C A G

U

UUU - Fenilalanina (F)
UUC - Fenilalanina (F)
UUA - Leucina (L)
UUG - Leucina (L)

UCU - Serina (S)
UCC - Serina (S)
UCA - Serina (S)
UCG - Serina (S)

UAU - Tirosina (Y)
UAC - Tirosina (Y)
UAA - Ocre
UAG - Âmbar

UGU - Cisteína (C)
UGC - Cisteína (C)
UGA - Opala
UGG - Triptofano (W)

C

CUU - Leucina (L)
CUC - Leucina (L)
CUA - Leucina (L)
CUG - Leucina (L)

CCU - Prolina (P)
CCC - Prolina (P)
CCA - Prolina (P)
CCG - Prolina (P)

CAU - Histidina (H)
CAC - Histidina (H)
CAA - Glutamina (Q)
CAG - Glutamina (Q)

CGU - Arginina (R)
CGC - Arginina (R)
CGA - Arginina (R)
CGG - Arginina (R)

A

AUU - Isoleucina (I)
AUC - Isoleucina (I)
AUA - Isoleucina (I)
AUG - Metionina (M)

ACU - Treonina (T)
ACC - Treonina (T)
ACA - Treonina (T)
ACG - Treonina (T)

AAU - Asparagina (N)
AAC - Asparagina (N)
AAA - Lisina (K)
AAG - Lisina (K)

AGU - Serina (S)
AGC - Serina (S)
AGA - Arginina (R)
AGG - Arginina (R)

1
b
as
e

G

GUU - Valina (V)
GUC - Valina (V)
GUA - Valina (V)
GUG - Valina (V)

GCU - Alanina (A)
GCC - Alanina (A)
GCA - Alanina (A)
GCG - Alanina (A)

GAU - Ácido aspártico (D)
GAC - Ácido aspártico (D)
GAA - Ácido glutâmico (E)
GAG - Ácido glutâmico (E)

GGU - Glicina (G)
GGC - Glicina (G)
GGA - Glicina (G)
GGG - Glicina (G)

Tabela 2.1: Todos 64 possíveis códons no RNA da dengue e suas respectivas transcrições
em aminoácidos. Âmbar, Ocre e Opala são códons que marcam o fim da tradução de
RNA, enquanto que os códons UUG (L), CUG (L), AUU (I), AUG (M) e GUG (V)
marcam o início da tradução.

Agora, com as sequências biológicas representadas por subsequências, podemos
concluir que o dicionário de subestruturas das sequências será composto pelas sub-
sequências exclusivas. O algoritmo de tokenização pode ser utilizado para tarefa de
obtenção de subsequências e dicionário. Esses algoritmo será explicado a seguir.

A tokenização é uma abordagem eficiente capaz de revelar regiões conservadas
na sequência que desempenham papel funcional fundamental [Daraselia et al., 2004,
Hatzivassiloglou et al., 2001]. A Figura 2.1 apresenta o comportamento do algoritmo
de tokenização (1) sobre uma sequência de nucleotídeos. As sequências originais X
e o tamanho k da subsequência são passados para o algoritmo. Em seguida, o al-
goritmo particiona cada sequência original xi ∈ X em um conjunto Mi de múltiplas
subsequências. Por fim, retorna o dicionário D e o conjunto S de subsequências para
cada sequência original. A complexidade deste algoritmo é O(|P | × |X|).

2.3 Representação de sequências biológicas

Tarefas recorrentes em análise sequencial envolvem classificação de sequências em al-
gum nível, como por exemplo, a descoberta de processos evolutivos de determinado
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Figura 2.1: Divisão de uma sequência em múltiplas subsequências através do algoritmo
de tokenização.

Algoritmo 1 Tokenizer
1: Entrada 1: X ← Sequências biológicas
2: Entrada 2: k ← Tamanho da subsequência
3: Saída 1: Dicionário de subsequências
4: Saída 2: Conjunto de subsequências para cada sequência
5: l← 1
6: D ← {}
7: S ← {}
8: para cada sequência x em X faça
9: M ← {}
10: para i← 1 até X.tamanho faça
11: se x[l : (l + k − 1)] 6⊂ D então
12: D ← x[l : (l + k − 1)]
13: fim se
14: M.insere(x[l : (l + k − 1)])
15: l← l + k
16: fim para
17: S.insere(M)
18: fim para
19: Retorna D (Dicionário de subsequências) e S (Conjunto de subsequências para

cada sequência)

organismo através da classificação de suas sequências biológicas em famílias de orga-
nismos conhecidos [Saidi et al., 2012]. Por muito tempo a classificação de sequências
se deu por alinhamento sequencial e busca por similaridades entre novas sequências
e sequências conhecidas e alinhadas. Essa abordagem possui o grave problema de
sequências homólogas, onde, caso a sequência de interesse não apresente sequências
homólogas, torna-se inutilizável [Debroas et al., 2009].

Esse e outros problemas tornaram evidente a necessidade da compreensão apro-
fundada sobre estruturas, processos e funções que podem ocorrer nas sequências bio-
lógicas, fazendo com que diversos autores utilizassem abordagens mais eficientes para
representação estrutural dessas sequências (Seção 3.1). Nesse ponto, métodos e técni-
cas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) surgem como alternativa diante
da sua capacidade de quantificar relações entre itens pertencentes a uma estrutura, por
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exemplo, quantificar relações entre palavras de uma frase.
As atividades exercidas no campo de PLN consistem, resumidamente, em empre-

gar um conjunto de abordagens matemáticas, estatísticas e computacionais na análise
de texto. A definição mais aceita de PLN diz que a área consiste em uma gama de
técnicas motivadas teoricamente para analisar e representar textos que ocorrem natu-
ralmente em um ou mais níveis de análise linguística, com o objetivo de obter proces-
samento de linguagem semelhante ao processamento humano para uma variedade de
tarefas ou aplicativos [Liddy, 2001].

Duas características de sequências biológicas que justificam o emprego de métodos
de PLN para o pré-processamento de sequências são: a estrutura da sequência, com
nucleotídeos/aminoácidos retirados de um alfabeto específico (Seção 2.1) e; sequências
biológicas seguem determinada ordem lógica na distribuição de suas subestruturas,
assim como frases e textos [Asgari, 2015, Dongardive and Abraham, 2016, Islam et al.,
2018].

Em PLN uma matriz de coocorrência é uma formulação tabular de ocorrências
conjuntas de palavras em uma janela de contexto, permitindo que valores de proba-
bilidades condicionais para ocorrência de palavras sejam gerados. A matriz de co-
ocorrências permite encontrar relações entre palavras distantes em uma frase, mas que
pertencem a uma mesma janela de contexto. Essas características as tornam ferra-
mentas úteis para encontrar relações e padrões de palavras capazes de caracterizar um
evento.

Sejam as frases "eu gosto de café" e "eu gosto de jogar vídeo game", temos
o conjunto de palavras P = {eu, gosto, de, café, jogar, vídeo, game }, portanto, a
matriz de co-ocorrências de palavras terá linhas e colunas que representam as palavras
do conjunto P . Os possíveis conjuntos de palavras para uma janela de contexto de
tamanho três são:

1. Frase 1 {(eu, gosto, de), (gosto, de, café)}

2. Frase 2 {(eu, gosto, de), (gosto, de, jogar), (de, jogar, vídeo), (jogar, vídeo,
game) }

Observe que as palavras "gosto" e "de" coocorrem quatro vezes. A tabela 2.2
apresenta o restante das coocorrências de palavras das frases. Matrizes de co-
ocorrências são boas ferramentas para coletar estatísticas globais e, consequentemente,
revelar padrões globais que ocorrem em um corpo de texto [Pennington et al., 2014].

As matrizes de co-ocorrência são simétricas e intercambiáveis, isso significa que
as co-ocorrências (eu, gosto) e (gosto, eu) tem o mesmo valor e o mesmo papel sintático
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eu gosto de café jogar vídeo game
eu 0 2 2 0 0 0 0

gosto 2 0 4 1 1 0 0
de 2 4 0 1 2 1 0
café 0 1 1 0 0 0 0
jogar 0 1 2 0 0 1 1
vídeo 0 0 1 0 1 0 1
game 0 0 0 0 1 1 0

Tabela 2.2: Matriz de co-ocorrências de palavras das frases "Eu gosto de café."e "Eu
gosto de jogar vídeo game.".

na frase. Isso torna possível o redimensionamento das matrizes de co-ocorrência em
estruturas matemáticas de dimensão menor por podermos representar toda matriz
apenas pela sua matriz triangular superior/inferior.

A aplicação de matrizes de co-ocorrências também se expande para o campo da
bioinformática, por exemplo, em sequencias proteicas evidências de relações funcionais
importantes para os processos biológicos de proteínas podem ser encontradas quando
padrões idênticos de co-ocorrências de aminoácidos estão presentes em diferentes re-
giões [Lee et al., 2013, 2014]. Para nosso problema, as matrizes de co-ocorrência podem
ser empregadas para estruturar de forma tabular padrões de co-ocorrência de códons
nas sequências do vírus da dengue.

2.4 Algoritmo Quick Hull

O método Quick Hull, proposto por Barber et al. [1996], pertence a uma família de
métodos computacionais capazes de calcular o casco convexo de pontos em um espaço
vetorial. Em outras palavras, Quick Hull é capaz de gerar um envelope para um con-
junto finito de pontos, como é possível observar na Figura 2.2. Assume-se inicialmente
que um conjunto de d + 1 pontos estão posicionados de tal maneira que seu envelope
seja um complexo simples de vértices e arestas. Cada aresta inclui um conjunto de vér-
tices, um conjunto de arestas vizinhas e um hiperplano. As duas operações geométricas
utilizadas pelo método são: hiperplano orientado por pontos e distância entre ponto e
hiperplano. Barber et al. [1996] utilizam as operações de distância para determinar se
um ponto se encontra dentro ou fora do envelope.

O Teorema 1 para a criação do envelope de pontos diz que: Seja H um envelope
em Rd e p um ponto em Rd − H. Então F é uma aresta de envelope(p ∪ H), se e
somente se,
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Figura 2.2: Envelope do subconjunto denso de pontos em um espaço bidimensional.
Fonte: Scipy

Teorema 1 F é uma aresta de H e p está abaixo de F ; ou F não é uma aresta de H,
seus vértices são p e os vértices de um envelope H com uma aresta incidente abaixo de
p e a outra aresta acima de p.

Figura 2.3: Exemplo da utilização do algoritmo Quick Hull em uma matriz esparsa
para redução de dimensão e esparsidade.

Neste trabalho utiliza-se diversas matrizes de co-ocorrências de códons como en-
trada de dados para classificadores. No entanto, estas matrizes apresentam áreas es-
parsas que, consequentemente, atrapalha o desempenho dos classificadores. Por isso,
o algoritmo Quick Hull será utilizado neste trabalho para gerar novas matrizes de co-
ocorrências menos esparsas. Para isso, uma matriz de coocorrência M será tratada
como um plano, tal que cada valor de M diferente de 0 é considerando um ponto exis-
tente no plano. Um envelope de pontos será gerado para M , posteriormente uma nova
matriz P menor e menos esparsa é obtida com os pontos internos do envelope de M ,
como podemos visualizar na Figura 2.3.

https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.spatial.ConvexHull.html
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2.5 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks – ANN) são modelos de aprendi-
zagem de máquina não lineares capazes de aprender a reconhecer padrões em dados. As
ANN são formadas por camadas de funções de ativação f(ou neurônios) não-lineares e
pesos w, de modo que as funções f podem ser interpretadas como regressões que geram
a entrada de dados para os próximos neurônios da rede, conforme apresentado na Fi-
gura 2.4. Essas arquiteturas comumente são caracterizadas por grafos, tal que, os nós
e arestas representam neurônios e pesos, respectivamente. Essa forma de visualização
das ANN torna a compreensão de sua estrutura e fluxo de dados mais amigável.

Figura 2.4: Representação de um neurônio artificial. A função Σ(·) quantifica a soma
do produto de cada peso com sua respectiva entrada acrescido de um viés β, logo,
Σ = x1w1 + x2w2 + x3w3 + β. A função de ativação f calcula a saída de x4 através de
f(Σ(·)). Esse processo se repete para todos neurônios.

O objetivo das ANN é obter, por meio de diversas transformações não lineares das
entradas, um conjunto de pesos capaz de modelar corretamente dados com separação
não trivial. Para tal, os pesos da rede devem ser atualizados de modo a minimizar a
função de custo do modelo. Esse processo é conhecido como treinamento e é realizado
pelo algoritmo de backpropagation (propagação retrograda).

O algoritmo backpropagation baseia-se no conceito de gradientes para atualizar
os pesos da rede. Esses gradientes são obtidos através das derivadas parciais da função
de custo em relação aos pesos do modelo, em seguida os gradientes são utilizados
para ajustar os pesos de modo que esse ajuste reflita na função de custo alcançar
seu mínimo global, e dessa forma, fazendo com que o erro de predição seja o menor
possível [Goodfellow et al., 2016].

Em uma explicação mais técnica, os gradientes são obtidos derivando a função
de custo em relação à função de ativação, por conta disso, essas últimas necessitam
ter derivada, ou seja, devem ser funções não lineares. Os algoritmos que calculam o
gradiente são conhecidos como otimizadores e movem os gradientes iterativamente em
sentido a direção mais íngreme do gráfico tridimensional da função de custo [Goodfellow
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et al., 2016, Deng et al., 2014]. É possível observar na Figura 2.5 a descida de gradientes
em uma superfície, em redes neurais, essa superfície é, na verdade, um hiperplano.

Figura 2.5: Movimentação de gradientes a procura do ponto de mínimo global de uma
função de custo

A estrutura de uma ANN básica é composta por uma camada específica para
entrada de dados na rede e uma camada de saída para gerar resultados, sejam eles
de classificação ou regressão. Outras estruturas de ANN mais complexas, denomina-
das ANN profundas, possuem uma ou mais camadas em níveis internos do grafo da
rede, também chamadas de camadas ocultas. A quantidade de camadas ocultas torna
as redes profundas mais complexas que redes rasas permitindo que estas aprendem
abstrações de alto nível dos dados de entrada. As primeiras camadas permitem que
o modelo aprenda características simples, e a medida que a rede fica profunda são
aprendidas caraterísticas mais complexas, desse modo, o modelo aprende informações
complexas a partir de informações mais simples. Portanto, torna-se desnecessária a
especificação explicita de informação para que o modelo atinja seu objetivo, pois ele
aprende através de experiência [Goodfellow et al., 2016, Rosenblatt, 1961].

Figura 2.6: Exemplo de feed-foward com quatro camadas.



20 Capítulo 2. Fundamentação teórica

Um tipo de ANN bastante comuns são as redes feed-fowards, representadas por
um grafo acíclico. Neste tipo de rede as informações fluem em uma única direção, para
frente, passando pelos neurônios de entrada e, por fim, pelos neurônios de saída [Sch-
midhuber, 2015]. A Figura 2.6 contém um exemplo de grafo de rede feed-foward, onde,
os nós em cor azul representam os neurônios e as arestas em cor cinza, os pesos. Além
disso, o sentido do fluxo de dados é representado pelas setas vermelhas.

As Redes Neurais Convolutivas (Convolutional Neural Network – CNN) são um
tipo específico de feed-fowards para classificação de dados com estrutura tabular e,
diferente das feed-fowards clássicas que empregam a operação de soma de produto
entre pesos e entradas nos seus neurônios, estas utilizam a operação matemática de
convolução entre as matrizes de entrada e a matriz de kernel. Uma CNN básica pode ser
representada como uma pilha de camadas de operações convolutivas e de agrupamento
(pooling) [LeCun et al., 2015].

A convolução pode ser resumida como uma função linear que quantifica a soma do
produto entre duas funções. Sejam f e g duas funções, a função h denota a convolução
f ⊗ g, tak que, a área da interseção entre f(x) e g(α − x) expressa a convolução no
instante α [Gonzales and Woods, 2002], conforme a equação abaixo,

h(x) = f(x)⊗ g(x) =

∫ ∞
−∞

f(α)g(x− α)∂α. (2.1)

As CNN utilizam o conceito de campos receptivos locais, inspirando-se no funcio-
namento do córtex visual humano e na quantidade de células responsáveis pela detecção
de luz que este possui. Os campos receptivos locais (kernels) de camadas convolutivas
armazenam informações sobre regiões menores da matriz de entrada e as repassam
para uma matriz denominada mapa de características. Esse processo é realizado até a
última camada de convolução.

Os kernels são aplicados na imagem de entrada com sobreposição, dessa forma,
permitindo a cobertura de toda imagem por um único kernel. Isso permite que a con-
volução entre imagem e kernel resultem em mapas que conservam correlações espaciais
entre os pixels da imagem original. Diferentes mapas de recursos podem ser aprendi-
dos por diferentes kernels, portanto, em uma única camada de convolução podem ser
obtidos diferentes mapas. A quantidade de kernels por camada também é conhecida
como quantidade de filtros.

Os mapas de recursos conservam abstrações da matriz de dados passada para
operação de convolução. Em camadas iniciais os mapas aprendem características bási-
cas e bastante descritivas das imagens de entrada, como por exemplo, cantos, bordas
e profundidade. Ressalta-se que quanto mais filtros, mais abstrações aprendidas e, di-
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ante da quantidade de ruídos e informações irrelevantes nos dados de entrada brutos,
é esperado que nas camadas iniciais existam poucos filtros como forma de prevenir o
aprendizado de abstrações de ruídos e informações tendenciosa e evitar que essas sejam
passadas para o restante da rede.

Como forma de reduzir ainda mais a possibilidade de inserção de ruído na rede,
as CNN empregam uma operação adicional após os mapas de recursos, essa operação é
denominada pooling. As camadas de pooling geram matrizes significativamente menores
que os mapas de recursos, essas matrizes são compostas por agrupamentos espaciais de
regiões dos mapas. Por substituir os mapas por estatísticas resumidas de saídas próxi-
mas, preservando informações relacionadas à tarefa e removendo detalhes irrelevantes,
as operações de pooling tornam o problema menos complexo, fazendo com que as CNN
sejam mais profundas e utilizem menos parâmetros que outras feed-fowards que pode-
riam resolver problemas com entrada tabular [Goodfellow et al., 2016, Boureau et al.,
2010].

As operações de pooling frequentemente empregadas em CNN atuais são pooling
de média (average pooling) e pooling de máximo (max pooling). Essas operações são
empregadas em vizinhanças retangulares dos mapas, tal que, o pooling de média calcula
a média da vizinhança e repassa esse valor à matriz de pooling, enquanto que o pooling
de máximo repassa o valor máximo da vizinhança. A Figura 2.7 ilustra o funcionamento
dos pooling de média e do pooling de máximo sobre mapas de recursos.

Após obter o último conjunto de mapas de recursos, a CNN vetoriza esse conjunto
de dados e passa-o para uma camada densa completamente conectada, que por usa vez
realiza a classificação.

Figura 2.7: Operações de pooling para vizinhança retangular de dimensão (2×2). Cada
vizinhança é representada por uma cor individual. As matrizes (4× 4 representam os
mapas, enquanto que as matrizes (2× 2) representam a matriz de pooling.

Dada a capacidade de aprender mapeamentos complexos para dados não-
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linearmente separáveis após aplicar a backpropagation na rede, a CNN pode executar
suas próprias extrações de características nas primeiras camadas [LeCun et al., 2015],
tornando desnecessária a utilização de modelos auxiliares para esta tarefa. Nesse con-
texto, os kernels são as matrizes de pesos a serem ajustadas via gradiente descendente,
enquanto que os mapas de recursos são as saídas da camada de convolução que deverão
passar por funções de ativação.

A Figura 2.8 ilustra uma CNN simples recebendo como dados de entrada uma
imagem (matriz de pixels), sua arquitetura consiste em uma pilha de camadas de
convolução e pooling, como podemos observar.

Figura 2.8: Arquitetura básica de CNN. Na imagem o kernel associado ao primeiro
mapa está sobre a região do olho esquerdo do cão. A primeira e única camada de
convolução dessa rede possui 8 filtros, ou seja, utiliza 8 kernels diferentes. Em seguida,
cada mapa é reduzido a uma matriz de pooling e repassados a camadas densas para
que, por fim, sejam classificados.

2.6 Random Forest

As Random Forest (RF) (Figura 2.9) são modelos ensembles baseados em árvores de
decisão. Um modelo ensemble consiste em vários modelos independentes utilizados
sobre o mesmo conjunto de dados que realizam uma tarefa em comum que são mais
complexos, mais poderosos e mais capazes de realizar divisões não triviais de dados em
espaços não lineares quando comparados com um único modelo mais simples [Diette-
rich, 2000, Rokach et al., 2014]. Outra característica fundamental da RF é sua baixa
complexidade quando comparada com classificadores baseados em ANN, característica
que a torna uma ferramenta poderosa na modelagem de pequenos conjuntos de dados.
Além disso, por serem menos complexas, são mais fáceis de interpretar.

A estrutura básica das RF são árvores de decisão que, por sua vez, possuem
como unidade básica árvores de decisão binárias (nós) que empregam particionamento
recursivo nos dados. As árvores estabelecem seus nós calculando a informação pra cada
variável do conjunto de treino, onde aquela com maior capacidade de divisão dos dados
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Figura 2.9: Classificador RF com três árvores de decisão. Neste exemplo a classe mais
frequentes nas árvores foi a classe A, sendo essa a classe escolhida pela RF.

(maior informação) terá condições testadas no nó inicial da árvore (nó raiz). No fim da
árvore encontram-se os nós folhas responsáveis pela classificação. Para definir a variável
que será testada em cada nó o modelo quantifica a informação relativa entre variáveis
e rótulos. Geralmente, esse valor é obtido pelo cálculo de entropia ou informação de
Gini.

Após estabelecer a estrutura da árvore utilizando os dados de treino, as amostras
tem suas variáveis testadas em cada nó. O resultado de um testes define o fluxo da
amostra na árvore, até que essa chegue no último nó e seja classificada [Loh, 2011,
Chen and Ishwaran, 2012].

O funcionamento básico de um RF é, dado um conjunto X de dados de treino,
para cada árvore de decisão selecionar Θ variáveis aleatórias de X, portanto, podem ser
matematicamente definidas como Σ = {h(X,Θk), k = 1, ..., j}, onde h é a árvore de de-
cisão, Θk representa as amostras aleatoriamente selecionadas para h e j é a quantidade
de árvores na floresta aleatória. As árvores que constituem a RF devem ser indepen-
dentes e identicamente distribuídas. A seleção de Θ variáveis aleatórias para cada
árvore garante que essas sejam independentes, pois essas aprenderão regras diferentes
de acordo com as variáveis atribuídas a cada uma delas. Essa característica também
reduz relativamente o erro de overfitting, pois força o modelo a aprender padrões em
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diferentes conjuntos de variáveis.

Além de selecionar Θ variáveis para cada árvore, como todo modelo ensemble,
as RF fazem uso do método Bootstrap Aggregation - Bagging que consiste em: i) no
treino, amostras de bootstrap são geradas para cada árvore, isso garante que o conjunto
de treino em de cada árvore não será completamente igual e; ii) tanto na classificação
quanto no treino a classe mais popular predita em cada árvore será a escolhida para
representar a amostra, esse processo é chamado de votação ou aggregation [Breiman,
2001].

2.7 Interpretação de modelos

Muitos modelos de aprendizado de máquina profundos são caixas pretas funcional-
mente, visto que a complexidade desses modelos torna praticamente impossível a com-
preensão do funcionamento interno. No entanto, em determinadas aplicações a in-
terpretação de modelos é fundamental para que exista um domínio humano sobre o
problema e evento de interesse. Tendo isso em vista, diversos métodos de interpretação
de modelos foram propostos para explicar decisões tomadas por modelos por meio da
avaliação da influência das variáveis de entrada nos resultados de predição [Molnar,
2019]. Tais métodos agrupam-se em duas classes: métodos globais e métodos locais.
Os métodos globais interpretam os resultados do modelo para todas entradas de da-
dos, enquanto que métodos locais interpretam uma entrada individual. Nesta seção,
apresentaremos o método SHAP, utilizado na interpretação local de modelos.

Lundberg and Lee [2017] apresentam o método Shapley Additive Explanations
(SHAP) para interpretação de modelos através da atribuição de importância para
variáveis em uma predição particular. O método faz interpretações locais na saída
do algoritmos unificando três métodos de Teoria dos Jogos conhecidos como Shapley
Values [Lipovetsky and Conklin, 2001, Štrumbelj and Kononenko, 2014, Datta et al.,
2016]. Tendo em vista que o melhor interpretador de modelos simples são eles próprios,
pois são fáceis de entender, SHAP utiliza modelos simples para tarefa de interpretação
de modelos complexos, como redes neurais profundas. Um modelo simples, também
denominado modelo de interpretação é qualquer aproximação interpretável do modelo
original. Seja g um modelo de interpretação, f o modelo preditivo original e x o con-
junto de variáveis a serem explicadas pelo interpretador, o SHAP tenta garantir que
o modelo g possua resultados aproximados aos do modelo f respeitando a condição
g(x′)− f(hx(x′)) ≈ 0, tal que, x′ são simplificações de x que podem ser mapeadas para
entrada original a partir de uma função hx, tal que, x = hx(x′).
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Para gerar interpretações, SHAP utiliza métodos de atribuição de variáveis adi-
tivas, que consiste na remoção e adição de variáveis simplificadas ao decorrer das in-
terpretações feitas por g. Primeiramente, g faz interpretações sem utilizar variáveis
x′, em seguida, cada variável x′i é adicionada ao interpretador g, como apresentado na
equação:

g(x′) = φ0 +
M∑
i=1

φix
′
i . (2.2)

Por definição, os métodos de atribuição de variáveis aditivas possuem modelos de
interpretação lineares que utilizam variáveis binárias, portanto, x′ ∈ {0, 1}M , onde M
é o número de entradas simplificadas, φi ∈ R e g é um modelo linear. As soluções ob-
tidas através de métodos de atribuição de variáveis aditivas possuem três propriedades
fundamentais para interpretação de modelos:

1. Precisão Local: a precisão local exige que, ao obter o resultado do modelo ori-
ginal f para uma entrada específica x, o modelo de interpretação g corresponda
à saída simplificada x′. Em outras palavras, g(x′) se aproxima de f(x) quando
x = hx(x′), onde φ0 = f(hx(0)) representa a saída do modelo com todas en-
tradas simplificadas desativadas. A equação que representa a precisão pode ser
visualizada a seguir,

f(x) = g(x′) = φ0 +
M∑
i=1

φix
′
i. (2.3)

2. Falta: a propriedade de falta diz que, se as entradas simplificadas representam a
presença de variáveis, a falta requer que as variáveis ausentes na entrada original
não tenham impacto, conforme a lógica proposicional a seguir,

x′i = 0 =⇒ φi = 0,∀i > 0, (2.4)

3. Consistência: se um modelo for alterado para que a contribuição de alguma
entrada simplificada permaneça a mesma, independentemente das outras en-
tradas, a atribuição dessa entrada não deverá diminuir. A forma matemática
da consistência pode ser vista na Equação 2.5. Sejam fx(z′) = fx(hx(z′)) e
z′ \ i = {x ∈ z′;x /∈ i} (o conjunto z′i = 0 que representa falta de recursos). Para
dois modelos f ′ e f , se,

f ′x(z′)− f ′x(z′ \ i) ≥ fx(z′)− fx(z′ \ i), (2.5)
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e todas entradas z′ ∈ {0, 1}M , então, φi(f
′, x) ≥ φi(f, x).

Dada essas propriedades e a definição de modelos de interpretação (Equação 2.2),
é possível obter o seguinte interpretador:

φi(f, x) =
∑
z′⊆x′

|z′|!(M − |z′| − 1)!

M !
[f ′x(z′)− f ′x(z′ \ i)], (2.6)

onde |z′| é a quantidade de entradas não nulas em z′ e z′ ⊆ x′ representa todos os
subconjuntos no conjunto de vetores não nulos x′.

O SHAP unifica a importância de variáveis através de uma função condicional de
valor esperado do modelo original. Essa função é capaz de resolver a Equação 2.6, tal
que, fx(z′) = f(hx(z′)) = E(f(z)|zS), onde S é o subconjunto não nulo de z′. Por fim,
a equação geral do modelo de explicação do método SHAP assume a forma:

f(hx(z′)) = E(f(z)|zS). (2.7)

Figura 2.10: Interpretação de duas imagens utilizando SHAP Values para um modelo
treinado a partir de imagens animais de diversas classes. Fonte: Repositório do SHAP
no Github.

A Figura 2.10 apresenta a interpretação do SHAP para uma CNN-2D utilizada na
classificação de imagens. Os pontos vermelhos são valores SHAP positivos e represen-
tam os pixels que aumentam a probabilidade da classe, enquanto que os pontos azuis
são valores SHAP negativos que diminuem a probabilidade da classe. Na Figura 2.10,
pode-se observar a imagem de uma ave dowitcher (esquerda), a interpretação do mo-
delo para classe positiva (centro), e a interpretação do modelo para uma classe negativa

https://github.com/slundberg/shap
https://github.com/slundberg/shap
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(direita). As áreas próximas ao bico aumentam a probabilidade para a classificação
correta da ave, além disso, todos os pixels da imagem da classe verdadeira parecem
não exercer nenhuma influência na classificação da ave red backed sandpiper (classe
negativa), ou seja, poucos pixels da imagem desta ave dowitcher conseguem descrever
uma ave red backed sandpiper.

2.8 Métricas de avaliação

As métricas avaliam o ajuste de modelos após o seu treinamento. Nesta seção serão
apresentadas métricas aplicáveis em problemas de classificação e utilizadas na análise
de resultados desta proposta. Uma das métricas mais simples na avaliação de clas-
sificadores é a matriz de confusão que mostra a frequência de acertos de classes. Na
Figura 2.11 é possível visualizar a estrutura de uma matriz de confusão de duas classes.

Figura 2.11: Matriz de confusão

Uma matriz de confusão binária, como a apresentada na Figura 2.11, é formada
pelos seguintes itens:

• Verdadeiros Positivos (VP): é a quantidade de amostras pertencentes à primeira
classe corretamente classificadas.

• Verdadeiros Negativos (VN): é a quantidade de amostras pertencentes à segunda
classe corretamente classificadas.
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• Falsos Positivos (FP): é a quantidade de amostras classificadas como pertencentes
à primeira classe, quando na verdade pertencem à segunda.

• Falsos Negativos (FN): é a quantidade de amostras classificadas como pertencen-
tes à segunda classe, quando na verdade pertencem à primeira.

As matrizes de confusão também são ótimas ferramentas para avaliação de clas-
sificadores em bases de dados desbalanceadas, pois estas possibilitam a visualização de
acerto do modelo entre classes. Espera-se que em uma matriz de confusão os valores de
sua diagonal principal sejam maximizados e que todos os outros sejam minimizados.
Isto significa que a taxa de acerto do classificador entre as classes é confiável, pois
mostra que este não está simplesmente atribuindo instâncias a classes mais frequentes,
ou seja, não está “chutando” a classificação da amostra na classe mais frequente para
aumentar a sua taxa de acerto.

Acurácia (acc) é uma métrica que representa a fração entre soma de instâncias
classificadas corretamente e o total de instâncias. A acurácia possui a propriedade de
ser sensível à distribuição de classes, isso ocorre pois a acurácia não atribui importância
a uma classe específica, tornando-a facilmente influenciável pelo desbalanceamento de
classes [OECD Statical Terms, 2020]. A acurácia pode ser calculada como:

acc =
VP + VN

VP + VN + FP + FN
. (2.8)

As métricas de precisão (prc) e revocação (rec) podem contornar este problema
pois avaliam o comportamento do classificador sobre uma classe específica. A precisão é
obtida pela razão do total de amostras classificadas corretamente pelo total de amostras
de uma classe, conforme a Equação a seguir,

prc =
V P

V P + FP
, (2.9)

já a revocação quantifica a razão do total de amostras classificadas corretamente pelo
total de amostras que o classificador diz pertencer à classe, conforme a Equação s
seguir,

rec =
V P

V P + FN
. (2.10)

Outra métrica sensível ao desbalanceamento de classes é a pontuação F1, pois sua
medida considera a precisão e a revocação para calcular sua pontuação. A pontuação
F1 é a média harmônica da precisão e revocação, sua fórmula é:
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f1 = 2× prc× rec
prc + rec

. (2.11)

As métricas revocação e pontuação F1 não quantificam somente o total de amos-
tras classificadas corretamente para classe positiva, mas também dão peso à quantidade
de amostras de classes negativas atribuídas a classe positiva pelo classificador.

Precisão, revocação e pontuação F1 podem ser empregadas para problemas bi-
nários ou multiclasse, nesse último, a média dos valores obtidos para cada classe é
calculada.

Outra métrica bastante utilizadas para avaliação de classificadores binários são
a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e sua área AUC (Area Under ROC
Curve). A curva ROC representa a razão entre revocação e Taxa de Falsos Positivos
(TFP) ou TV P × TFP , onde,

TFP =
FP

FP + VN
. (2.12)

Em um mundo ideal, espera-se que a medida que a revocação cresce em seu eixo,
o valor de TFP se mantenha baixo, podendo crescer lentamente. Essa característica
indica a boa capacidade de classificação do modelo avaliado. Por outro lado, se revo-
cação e TFP crescerem igualmente, significa que o classificador está tendo problemas
para distinguir amostras de cada classe.

A curva ROC descreve a precisão que um classificador possui para distinguir um
binômio [Ray et al., 2006]. Além disso, a curva representa o tradeoff entre revocação e
TFP, de tal forma que um bom classificador apresenta baixa TFP e alta revocação. A
Figura 2.12a apresenta o exemplo da curva ROC de um classificador. Para simplificar
a curva ROC, a métrica AUC utiliza a área abaixo da curva ROC (Figura 2.12b) como
valor para avaliação de classificadores e pode ser obtida através da integral da curva
ROC.

(a) Exemplo de curva ROC (b) Exemplo de AUC

Figura 2.12: As métricas ROC e AUC derivam dos medidas TVP e TFP. Pode-se
concluir que a métrica AUC é uma forma de representar a curva ROC.
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As métricas apresentadas possuem valores ótimos quando alcançam 1 e valores
péssimos quando chegam a 0. O AUC possui uma interpretação ligeiramente diferente
das demais, neste, quando seu valor está próximo de 0.5 significa que o classificador
avaliado não é melhor do que um classificador que se baseia nas probabilidades de cara
e coroa ao jogar uma moeda não viciada para escolher as classes. Isso significa que o
modelo avaliado não é superior a um modelo que define 50% de chance de uma amostra
pertencer a cada classe.

2.9 Coleta de dados e ferramentas Bioinformáticas

Após o desenvolvimento de métodos de alto rendimento para o sequenciamento de
RNA e DNA, a quantidade de sequências disponíveis para estudo cresceu significati-
vamente [Schuster, 2008]. Tais métodos possibilitam que as sequências sejam arma-
zenadas em arquivos no formato de texto, tornando possível sua análise por métodos
computacionais [NCBI, 2020]. O portal National Center for Biotechnology Information
- NCBI contém, atualmente, a maior coleção de dados públicos de sequências biológi-
cas, incluindo RNA, DNA e proteínas de diversos organismos conhecidos que variam
de plantas até vírus e bactérias. Além disso, o portal executa revisões esporádicas de
dados. As sequências são disponibilizadas em diversos formatos de arquivo, entretanto,
os mais utilizados são FASTA e GenBank.

Os arquivos FASTA são estruturas de dados simples usadas para representar
sequências, contendo somente as sequências propriamente ditas, o identificador destas
e eventualmente meta-dados adicionais disponibilizadas pelos autores dos sequencia-
mentos. Por outro lado, os arquivos GenBank são ricos em metadados, como por exem-
plo, localização e data de coleta, características genômicas, posições de inicio e fim de
síntese proteica, taxonomia e tipo de organismo hospedeiro (em casos de sequências
virais). Estas informações frequentemente transformam-se em rótulos para as sequên-
cias. Outra vantagem dos arquivos GenBank é que, em caso de sequências de RNA ou
DNA, apresentam também sua tradução proteica.

Nossa base de dados foi estruturada a partir de diversos arquivos GenBank. A
ferramenta de análise sequencial UGENE versão 36.0 [Okonechnikov et al., 2012] foi
empregada no processo de alinhamento das sequências GenBank e sua transcriação
para arquivos de dados no formato CSV (Comma-separated values). Adicionalmente,
as amostras passaram por um processo de análise filogenética pela ferramenta on-
line Genome Detective, obtendo-se os metadados de genótipos das amostras e novos
metadados de sorotipo que puderam ser comparados com os sorotipos originalmente
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declarados para cada amostra.

2.10 Considerações finais

Neste capítulo foram apresentadas descrições sobre a estrutura de sequências biológicas
e outros conceitos necessários para compreensão do restante deste trabalho. Com todas
as informações repassadas nesta capítulo, observa-se que o processamento de sequências
biológicas não é uma tarefa trivial. Nesta seção, foi explicada a estrutura de matriz
de co-ocorrências que será utilizada como um representante e atenuador de padrões de
subestruturas sequenciais. Também foram descritos conceitos fundamentais de Random
Forest e CNN que serão os classificadores utilizados nesse trabalho. Os conceitos e
funcionamento do método SHAP para interpretação de modelos foram apresentados,
visto que estes são de fundamental importância para investigar a importância dos
padrões encontrados. Sendo assim, no próximo capítulo será exibido um conjunto de
trabalhos relacionados que empregam diferentes técnicas de representação de sequências
para diferentes fins.



Capítulo 3

Trabalhos relacionados

Este capítulo apresenta os trabalhos recentes que utilizam diferentes técnicas de repre-
sentação de sequências biológicas através da sua codificação em vetores de embeddings
por meio de métodos de PLN ou na codificação direta de sequências em estruturas
matriciais. Os trabalhos apresentados neste capítulo resolvem problemas diferentes
que, no entanto, estão relacionados com as etapas de representação e classificação de
sequências biológicas. Por fim, será apresentada uma discussão sobre os trabalhos
apresentados.

3.1 Representação de sequências por vetores de

embeddings

Na literatura é possível encontrar diversos trabalhos que empregam modelos de re-
presentação de palavras oriundos do campo de PLN para representação de sequências
biológicas. Essa associação entre sequências biológicas e linguagens naturais pode ser
compreendida com mais clareza na seção 2.3. De fato, a abordagem PLN para pré-
processamento e classificação de sequências biológicas vem crescendo no cenário de
pesquisa atual, como vamos ver a seguir.

O método BioVec proposto por Asgari [2015] é um dos trabalhos mais evidentes
entre os que empregam modelos de PLN para representação de sequências. O objetivo
deste trabalho é apresentar a capacidade de embeddings codificarem relações estruturais
aptas a caracterizarem sequências biológicas. Para isso, os autores desenvolvem uma
metodologia para reconhecimento de 324 mil sequências de proteína divididas em 7 mil
classes de famílias proteicas.

Primeiramente as subestruturas de cada sequência são obtidas pelo método k-Mer.

33
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O algoritmo k-mer tornou-se muito difundido no campo de análise computacional ge-
nética por considerar sobreposições gênicas, pois este gera subsequências considerando
sobreposições de nucleotídeos ou aminoácidos e, dessa forma, gerando sequências ocul-
tas [Itzkovitz et al., 2010]. A Imagem 3.1 mostra códons obtidos através da aplicação
do algoritmo k-mer, para k = 3 em uma sequência com 12 bp, além de k sequências
ocultas. Observe que as primeiras palavras das sequências ocultas 2 e 3 possuem pelo
menos um nucleotídeo contido na primeira subsequência da sequência oculta 1, ou seja,
as sequências 2 e 3 possuem genes que se sobrepõem à sequência 1.

Figura 3.1: Três conjuntos de códons sobrepostos gerados pelo algoritmo k-mer, para
k = 3. O valor k representa tando o tamanho da subestrutura quanto a quantidade de
sequências desejadas.

O algoritmo k-mer (2) recebe como entrada as sequências biológicas originais
X e um valor k que representa o tamanho da subsequência e, também, a quantidade
de sequências ocultas desejadas. Para que um dicionário geral de subsequências seja
gerado, o algoritmo itera sobre cada sequência oculta P contida em X. Por exemplo, a
primeira sequência oculta tem seu inicio no primeiro caractere da sequência original, a
segunda se inicia no segundo caractere e a k-ésima tem seu inicio no k-ésimo caractere
da sequência original. Após obter a posição de inicio de uma subsequência, o algoritmo
começa a etapa geração de sequências e formação do dicionário. A complexidade do
algoritmo k-mer é O(k|X||P |), onde |P | é o tamanho das sequências originais e |X| é
a quantidades de sequências que o algoritmo recebe.

Os autores utilizam k = 3 para o algoritmo k-Mer, assinalando que a estrutura
utilizada para geração de resultados será o códon (Seção 2.2). Dessa forma, cada
sequência de entrada é representada por três conjuntos de códons (uma sequência ori-
ginal e duas subsequências ocultas). Em seguida, os conjuntos de códons são passados
para o modelo word2vec Skip-Gram [Mikolov, 2012] para geração de embeddings de
códons. O modelo word2vec consiste em uma rede neural rasa e aprende um vetor
de relações entre uma palavra e as palavras no seu contexto ao realizar predições das
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Algoritmo 2 k-mer
1: Entrada 1: X ← Sequências biológicas
2: Entrada 2: k ← Tamanho da subsequência
3: Saída 1: Dicionário de subsequências
4: Saída 2: k conjuntos de subsequências para cada sequência
5: z ← 0
6: D ← {}
7: S ← {}
8: para cada sequência P em X faça
9: para i← 1 até k faça
10: M ← {}
11: l← 1
12: para j ← 1 até P .tamanho faça
13: se P [l : (l + k − 1)] 6⊂ D então
14: D.insere(P [(l + z) : (l + k − 1)])
15: fim se
16: M.insere(P [(l + z) : (l + k − 1)])
17: l← l + k
18: fim para
19: S.insere(M)
20: z ← z + 1
21: fim para
22: fim para
23: Retorna D (Dicionário de subsequências) e S (k conjuntos de subsequências para

cada sequência)

palavras de contexto dado uma palavra principal (Figura 3.2). No método BioVec o
modelo aprende relações entre códons próximos.

Portanto, os códons são representados por um vetor de embedding individual.
Cada uma das sequências é representada por três conjuntos contendo códons, logo,
cada sequência é representada por três conjuntos de embeddings. Diante disso, os
autores propõem a soma dos vetores de embeddings de cada conjunto e a concatenação
desses vetores resultantes. A equação abaixo resume essa lógica,

Cp =
k⋃
i

n∑
j

Bij, (3.1)

onde, k é o valor de k-Mer, n é a quantidade de embeddings no conjunto i, Bij é um
vetor de embedding e Cp é o vetor de representação da sequência p. Por fim, os vetores
C são passados para o classificador Support Vector Machine (SVM) que obteve 93%
de acurácia.

Como podemos observar, o método BioVec utiliza uma estatística resumida para
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representação de sequências, tornando o método ideal para pré-processamento de gran-
des quantidades de dados e sequências muito extensas, pois a operação apresentada na
Equação 3.1 diminui significativamente a complexidade de espaço do problema ao re-
duzir a matriz representaçãoMd×n×k para um vetor V1×h, onde d é o tamanho do vetor
de embedding e h = d× k e complexidade de tempo de classificação.

Essa compreensão das matrizes de representação torna praticamente inviável a
identificação de padrões nas sequências brutas associadas classe, pois, ao somar os ve-
tores de embedding perdemos o controle de observação da significância de subestruturas
específicas na etapa de classificação. Além disso, a operação de soma de embeddings
pode gerar vetores extremamente distintos para mesma classe, casos esta apresente
sequências incompletas. BioVec será empregado como baseline de nossa pesquisa, onde
desejamos observar a capacidade de representação entre o método proposto e BioVec
para sequências proteicas da dengue.

O ProtVecX, proposto por Asgari et al. [2019] é empregado na descoberta de mo-
tifs3 proteicos e classificação de proteínas de ligação. Diferente do BioVec que utiliza
k-Mer como uma das etapas de pré-processamento de sequências, ProtVecX aplica o
método PPE (Peptide-pair Enconding), que consiste em uma modificação do algoritmo
de compactação de texto BPE (Byte-pair Enconding) através da adição de uma estru-
tura de amostragem.2 PPE é utilizado para segmentar sequências de diversas maneiras,
obtendo codificações de pares de peptídeos presentes em uma sequência, que serão uti-
lizados nas tarefas de descoberta de motifs proteicos e vetores de embeddings. Testes
estatísticos são utilizados sobre as sequências PPE para identificar motifs discriminati-
vos, enquanto que, as os vetores de embedding são obtidos através do modelo word2vec
- SkipGram que recebe as sequências PPE como entrada de dados.

A Figura 3.2 ilustra a arquitetura do modelo word2vec e a geração dos vetores de
embeddings W . Observe que o modelo recebe como entrada a subestrutura de sequência
svsr e faz previsões das subestruturas que estão ao seu redor (contexto). ProtVecX
possui a mesma arquitetura de BioVec [Asgari, 2015], mudando apenas a forma de
tratamento inicial das sequências. Os resultados obtidos com as representações geradas
por ProtVecX mostram que, na tarefa de descoberta de motifs, o modelo não consegue
manter bom desempenho para diferentes bases de dados, apresentando precisões que
variam entre 0% e 100%. Por outro lado, o algoritmo SVM, utilizado para classificação
das proteínas de ligação, alcançou precisões entre 73% e 100% na classificação de três

motifs3: Um motif de sequência é um padrão de nucleotídeos ou aminoácidos que é difundido e tem,
ou é conjecturado como tendo, um significado biológico.

estrutura de amostragem.2: Conjunto de características e atributos dos elementos de um universo
que deverão estar presentes nos elementos que compõem uma amostra.
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Figura 3.2: Extração de embeddings utilizando o modelo word2vec. Fonte: Asgari et al.
[2019].

bases de proteínas de ligação.
O método iDeepV para detecção de proteínas de ligação ao RNA4 é proposto por

Pan and Shen [2018a]. O algoritmo k-Mer é empregado na etapa de pré-processamento
das sequências, obtendo-se conjuntos se subsequências. Em seguida, os autores utilizam
o modelo word2vec - SkipGram para representação das sequências e uma CNN-1D para
classificação dos vetores de embeddings. Neste ponto da metodologia, a compreensão
de matriz de embeddings é idêntica a realizada em BioVec e pode ser explicada pela
equação 3.1. A arquitetura do método iDeepV é apresentada na Figura 3.3.

Por fim, os vetores de embeddings que representam as sequências alimentam uma
CNN-1D, classificando cada sequência como proteína de ligação ou não. Os autores
avaliaram o método em 24 bases de dados, apresentando uma melhoria em 10 delas ao
se comparar com 3 outros baselines e alcançando um valor médio para AUC igual a
0.913. Uma das vantagens deste método está na arquitetura do classificador, pois, as
CNN-1D são capazes de aprender longas dependências em estruturas sequenciais.

Hamid and Friedberg [2019] apresentam um trabalho interessante, pois seu mé-
todo dispõe de um classificador específico para dados sequenciais. O método proposto
utiliza embeddings de subestruturas gerados pelo modelo word2vec - SkipGram e uma
Recurrent Neural Network (RNN) [LeCun et al., 2015] para classificar peptídeos anti-
microbianos. Primeiramente, as sequências são pré-processadas pelo algoritmo k-Mer.
No entanto, os autores convertem os k conjuntos de subestruturas geradas pelo k-Mer
para uma sequência em um único conjunto ordenado. Em seguida, o modelo word2vec
- SkipGram, extrai um conjunto X = {X(t−1), X(t),X(t+1),...,X(t+n)

} de vetores de embed-

proteínas de ligação ao RNA4: Proteínas de ligação ao RNA são proteínas que se ligam ao RNA
de fita dupla ou única nas células e participam na formação de complexos de ribonucleoproteínas.
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Figura 3.3: Arquitetura do método iDeepV. Fonte: Pan and Shen [2018a]

dings. Por fim, esses vetores alimentam a RNN para classificação das sequências. A
Figura 3.4 ilustra parte da RNN proposta recebendo os embeddings para classificação.
Na Figura, também fica claro as subestruturas são lidas na ordem da sequência origi-
nal, no entanto, apresentando sobreposições de dois aminoácidos em cada subestrutura.
Esse modo de leitura das subestruturas geradas pelo k-Mer é diferente da leitura tra-
dicional e não considera a ordenação das subestruturas nas sequências ocultas, apenas
considera suas sobreposições.

Neste trabalho, os autores tratam as sequências biológicas como séries temporais,
onde, cada subestrutura representa um instante da série. Na Figura 3.4, U, V e W
são pesos da rede, Xk representa o embedding associado à subestrutura no tempo k.
Além disso, o neurônio hk é um estado oculto associado ao instante k que contém
informações das entradas anteriores e da atual. Esse mecanismo funciona como a
memória da rede, possibilitando que a RNN preserve informações a longo prazo sobre
embeddings processados em instantes anteriores. Por fim, a rede produz a probabilidade
da sequência ser um peptídeo antimicrobiano ou não.

A metodologia proposta atingiu 95.8%, 94.6% e 94.7% para acurácia, revocação
e pontuação F1, respectivamente. Também foi avaliado o desempenho de outros 9
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Figura 3.4: Arquitetura de uma RNN para classificação de peptídeos antimicrobianos.
Fonte: Hamid and Friedberg [2019]

métodos na mesma base de dados. O método proposto obteve o melhor resultado
quando as métricas de avaliação foram revocação e pontuação F1, por outro lado foi
o terceiro melhor modelo em relação a acurácia, perdendo para os modelos BLAST
e HMMER, que são baseados em cadeias ocultas de Markov (HMM) [Altschul et al.,
1997, Eddy et al., 1995]. O desbalanceamento da base pode justificar a acurácia obtida
pelo modelo proposto que, apesar ser terceira melhor, se mantém próxima aos dois
melhores (BLAST: 97.2% e HMMER: 98.9%).

Zhang and Kabuka [2020] também utilizam o modelo word2vec - SkipGram para
representação de sequências via vetores de embeddings de subestruturas geradas pelo
algoritmo k-Mer e uma CNN-1D para classificação de famílias de proteínas. A arqui-
tetura proposta pelos autores consiste em dois módulos, o primeiro módulo recebe a
sequência e extraí os embeddings que, posteriormente, são passados para o segundo
módulo que contém o classificador. Os autores avaliaram o desempenho da arquitetura
em uma base de dados com 55,077 sequências proteicas distribuídas em 60 famílias, tal
que as sequências podem apresentar tamanhos variando entre 50 e 1200 nucleotídeos.
O modelo CNN obteve resultados superiores comparado com os modelos SVM, LSTM,
LSTM Bidirecional e GRU (Gated Recurrent Unit), alcançando 97.77% de pontuação
F1.
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Le et al. [2019a] propõem um método para identificação de acentuassomos5, para
tal, utilizam informações ocultas de sequências de DNA através da regra de 5 etapas
de Chou e embeddings de subestruturas. As 5 etapas de Chou [Chou, 2011] foram úteis
para refletir características essenciais que estão profundamente escondidas em sequên-
cias proteicas de difícil compreensão. O modelo fastText [Bojanowski et al., 2016]
foi utilizado para representação das subestruturas geradas via k-Mer. A metodologia
obteve 82.3% de acurácia na classificação de acentuassomos em sequências proteicas,
onde, SVM foi utilizado como classificador. Diferente do word2vec o modelo fastText
consegue fazer aproximações de embeddings para palavras não existentes no vocabu-
lário, ou seja, é capaz de gerar vetores de embeddings para subestruturas que nunca
foram treinadas.

Figura 3.5: Representação de subestruturas utilizando o modelo fastText. Fonte: Ho
et al. [2019].

Ho et al. [2019] também utilizam o modelo fastText para obter vetores de em-
beddings. Os embedding são utilizados para classificação de substratos de proteínas
transportadoras6. A Figura 3.5 ilustra os processos básicos da metodologia. Ressalta-
se que neste trabalho os embeddings tem dimensão diferente de outros, visto que as

acentuassomos5: Um acentuassomo é uma sequência de nucleotídeos de DNA específica ao qual se
podem ligar proteínas que aumentam os níveis de transcrição.

proteínas transportadoras6: Os transportadores são uma das principais classes de proteínas de
membrana que facilitam o movimento de substratos hidrofílicos através das membranas hidrofóbicas
dentro e entre as células.
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dimensões mais utilizadas para embeddings são valores entre 100 e 500. Neste, os au-
tores utilizam embeddings de uma dimensão, ou seja, cada vetor contém apenas único
valor numérico. Ho et al. [2019] eliminam sequências proteicas que apresentassem mais
de 20% de similaridade com outras sequências, resultando na utilização de apenas 1050
proteínas de 3853. Os autores também utilizaram vetores de frequência de palavras
biológicas em conjunto com os vetores de embeddings com o objetivo de disponibilizar
informações extras para o modelo de classificação. Os vetores de frequência possibilitam
que padrões específicos ocorrência de palavras biológicas nas sequências de interesse
sejam revelados e aprendidos pelo classificador.

Figura 3.6: Diagrama da metodologia proposta por Ho et al. [2019]. Fonte: Ho et al.
[2019]

A Figura 3.6 apresenta o diagrama da metodologia proposta por Ho et al. [2019].
Primeiramente as subestruturas são obtidas pelo algoritmo k-Mer, em seguida, um
vocabulário de subestruturas é gerado. Após estas etapas, o modelo fastText codifica
as subestruturasdo vocabulário em vetores de embeddings individuais. Os vetores de
frequência de palavras para cada sequência são obtidos na quarta etapa do método.
Com posse dos vetores de frequências de subestruturas e os vetores de embeddings das
subestruturas o método segue para a última etapa de representação que é a multiplica-
ção da frequência de cada subestrutura pelo seu embedding. Por fim, os vetores desses
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produtos são passados para o classificador. Esta é uma ótima abordagem para resol-
ver o problema de heterogeneidade do tamanho de sequências, no entanto, a estrutura
genética original de ocorrência de palavras biológicas é perdida. Ho et al. [2019] dis-
põem de alguns classificadores binários para classificação de transportadores proteicos,
dentre eles, os que apresentaram valores superiores à 99% para acurácia, sensibilidade
e especificidade foram os modelos SVM e Random Forest.

Villmann et al. [2019] apresenta um método capaz de distinguir sequências reais
e sintéticas de RNAs virais. Para tal, os autores optam por trabalhar com medidas
de similaridade entre sequências obtidas por diferentes métodos. A primeira matriz
de similaridades consiste na média das distâncias NCD (Normalized Compression Dis-
tance). A segunda matriz de similaridades é obtida através do cálculo de distância
Euclidiana ou divergências de Kullback-Leibler (KL) entre vetores de embeddings de
cada sequência, que são obtidos através do método BoW (bag-of-words) [Harris, 1954],
tal que, o embedding de uma sequência é a frequência das palavras biológicas desta. Por
fim, utiliza-se o classificador GLVQ (Generalized Learning Vector Quantization) [Sato
and Yamada, 1996] que classifica amostras baseando-se em dissimilaridades. Portanto,
as matrizes de similaridades obtidas pelos métodos NCD e BoW (distância euclidiana
ou KL) são passadas como dados de treino para o classificador GLVQ. Dentre as as
abordagens avaliadas, observou-se que a matriz de distâncias Euclidiana entre os em-
beddings gerados pelo método BoW conseguiu representar de maneira mais adequada
as sequências de RNA e, consequentemente, o modelo GLVQ alcançou seu melhor
resultado, apresentando 76.1% de acurácia.

Nesta seção apresentamos alguns trabalhos que abordam diferentes problemas de
bioinformática relacionados à sequências biológicas e que empregam modelos PLN para
representação de sequências através de vetores de embeddings. Portanto, mostramos
que diversos autores abordam o problema de representação de sequências biológicas com
métodos de PLN. Apesar de recentes, estas abordagens tem alcançado bons resultados
e em alguns casos superaram métodos clássicos de classificação de sequências. No
entanto, estas abordagens possuem algumas limitações, tais como, a dificuldade de
métodos como word2vec e fastText conservarem estatísticas globais de subestruturas
de sequências distintas e a complexidade computacional de utilizar vetores esparsos
como fonte de dados primária para modelos de representação. O longo comprimento das
sequencias biológicas é outro desmotivador para utilizar abordagens de PLN. Tendo isso
em vista, outros autores propõem a conversão de sequências biológicas em estruturas
matriciais capazes de coletar e atenuar padrões de subestruturas ocultos ou pouco
evidentes, como será visto na próxima seção.
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3.2 Transformação de sequências em matrizes

Os trabalhos apresentados na seção anterior seguem uma abordagem oriunda de PLN,
onde cada sequência e suas subestruturas podem ser tratadas, respectivamente, como
uma frases e palavras de linguagem natural para, por fim, encontrar representações
vetoriais que consigam descrever a estrutura com suas funções internas e externas.
Nesta seção, serão apresentados trabalhos que utilizam técnicas para transformar dados
sequenciais em matrizes, com o objetivo de capturar padrões funcionais de difícil acesso
capazes de caracterizar sequências em tarefas de classificação.

Zeng et al. [2016] apresentam uma exploração sistemática de CNN em 690 experi-
mentos de classificação de proteínas de ligação ao DNA6 em várias bases com diferentes
aspectos de informação. A exploração é realizada através da análise de desempenho de
CNN-2D quando a largura e profundidade de cada uma é alterada, além de observação
dos resultados após inserção e remoção de kernels e utilização diferentes parâmetros
nas camadas de convolução. As sequências de DNA são representadas por matrizes de
codificação binária (one-hot) com dimensões L× 4, onde L é o tamanho da sequência
e 4 representa os quatro tipos de nucleotídeos existentes. Por exemplo, a sequência
{AGTTGC} pode ser representada pela matriz presente na Tabela 3.1.

NucleotídeosSequência A C G T
A 1 0 0 0
G 0 0 1 0
T 0 0 0 1
T 0 0 0 1
G 0 0 1 0
C 0 1 0 0

Tabela 3.1: Matriz one-hot da sequência biológica {AGTTGC}. Cada coluna desta
matriz representa um dos nucleotídeos existes.

Os autores concluem que os efeitos da arquitetura das CNN é específico para cada
tarefa. Zeng et al. [2016] observam que a adição de kernels na arquitetura de modelos
que treinam dados baseados em motifs ajuda na classificação de proteínas de ligação
ao DNA. Também demostram a capacidade das CNN aprenderem recursos avançados
de uma sequência, como contexto local em sequências. Zeng et al. [2016] evidenciam,
em seu trabalho, que CNN são capazes de aprender informações sofisticadas presentes
em sequências biológicas, e que, a complexidade das arquiteturas de CNN depende da

proteínas de ligação ao DNA6: Estas proteínas possuem domínios de ligação ao DNA e, portanto,
apresentam afinidade com o DNA.
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tarefa a ser realizada e da quantidade de dados de treino disponível, comprovando que
redes mais complexas não geram melhores resultados para todos problemas.

No trabalho de Pan and Shen [2018b] é apresentado o método iDeepE, capaz de
identificar proteínas de ligação em sequências de RNA através de uma CNN. Os autores
utilizam duas redes, denominadas CNN Global e CNN Local, que são de canal único e
multi-canal, respectivamente. As CNN exigem que suas entradas tenham tamanho fixo,
no entanto, sequências biológicas raramente atendem esse requisito. Para contornar
este problema Pan and Shen [2018b] fazem um pré-processamento nas sequências que
serão classificadas. Os passos de pré-processamento incluem: 1) para a CNN Global,
todas as sequências são preenchidas até alcançarem o tamanho da maior sequência do
conjunto de treino; e 2) para a CNN Local, aplicando-se o algoritmo k-Mer com duas
sobreposições de nucleotídeos, cada sequência é dividida em diversas subestruturas de
tamanho 4, tal que, cada subestrutura é considerada um canal para CNN. Após a etapa
de pré-processamento, cada sequência é codificada em uma matriz one-hot, seguindo
critérios especificados pelos autores.

Figura 3.7: Fluxograma do método iDeepE. Os retângulos representam as matrizes
one-hot, tal que, cada quadrado cinza representa o valor 0 e os coloridos 1. Fonte: Pan
and Shen [2018b].

A Figura 3.7 apresenta a metodologia proposta por Pan and Shen [2018b]. Vale
ressaltar que as probabilidades de classificação obtidas pelas CNN Global e CNN Local
são combinadas para produzir as probabilidades finais de classificação, essa combinação
é feita através do calculo da média das probabilidades de saída do modelo local e global.
A metodologia foi testada em 24 bases de dados referentes à proteínas de ligação e,
quando comparado com outros 5 métodos, iDeepE obteve melhor resultado em 17
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bases, alcançando, em média, 0.937 de AUC.
O método DeepInsight [Sharma et al., 2019] transforma sequências de expressão

gênica em matrizes através de uma transformação T (g) : Rd×1 → Rp×q, como ilustrado
na Figura 3.8. Sequências de expressão gênica são similares as sequências genéticas
(RNA e DNA), no entanto, estas não são formadas por caracteres, mas por valores
reais. Apesar desta grande diferença entre sequências de expressão gênica e sequências
genéticas, é possível aplicar a metodologia DeepInsight em sequências genéticas após o
pré-processamento destas. As localizações dos valores de expressões gênicas gj dentro
da matriz M dependem de medidas de similaridade. Por exemplo, seja a sequência
de expressão x = {g1, g2, g3, g4, g5, g6, ..., gd}, caso sejam calculadas similaridades sig-
nificantes entre os valores g1, g3, g6e gd de x, estes serão agrupados em coordenadas
próximas dentro da matriz M , conforme mostra a Figura 3.8.

Seja a matriz de amostrasX = {x1, x2, ..., xn} e xi = {g1, g2, ..., gd} uma sequência
de expressão gênica, após determinar a localização dos valores gd de xi na matriz Mi,
os valores gd características serão mapeados para Mi. O método irá gerar matrizes
exclusivas para cada amostra de X. Com isso, serão geradas n matrizes Mp×q, tal que,
d = p× q, onde p e q são quaisquer valores inteiros que tenham produto igual a d. Esse
conjunto de n matrizes poderá, posteriormente, ser utilizado para treino de CNN.

Figura 3.8: Codificação de uma sequência de expressão gênica em matriz através de
uma transformação T . Fonte: Sharma et al. [2019].

Para testar a metodologia proposta, os autores utilizaram a base de dados RNA-
seq que contém 6216 sequências de expressões gênicas divididas em 10 classes de cânce-
res, tal que, cada sequência apresenta 60483 valores. A Figura 3.9 ilustra o classificador
proposto por Sharma et al. [2019], o modelo consiste de duas redes convolutivas em
paralelo que apresentam a mesma profundidade e quantidade de filtros, no entanto, pos-
suem tamanhos distintos de kernels. A classificação das matrizes geradas pelo método
através da arquitetura da Figura 3.9 apresentou 99% de acurácia, o resultado alcan-
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çado é superior a outros classificadores que utilizaram sequencias sem a transformação
matricial.

Figura 3.9: Arquitetura paralela de CNN usada para classificar as imagens geradas
pela metodologia proposta. Fonte: Sharma et al. [2019].

Le et al. [2019b] propõem o método iMotor baseado em CNN e na regra de 5 eta-
pas de Chou [Chou, 2011] para identificar funções moleculares de proteínas motoras do
citoesqueleto. A perda funcional de uma molécula específica de uma proteína motora
pode estar relacionada à diversas doenças humanas, tais como síndrome de Kartagener
e distrofia muscular de Dechenne. Portanto, um modelo que consiga classificar pre-
cisamente essas proteínas é de grande valia para área médica e biológica. Os autores
utilizam o algoritmo PSI-BLAST [Altschul et al., 1997] para obter a Matriz de Pontu-
ação Específica de Posição (Position-Specific Scoring Matrix – PSSM) [Stormo et al.,
1982] das sequências. As PSSM geralmente são derivadas de um conjunto de sequências
alinhadas funcionalmente relacionadas, e acabam tornando-se parte de muitas ferra-
mentas de bioinformática para a descoberta de motifs. Para obtenção da matriz PSSM,
primeiramente, deve-se descobrir a matriz de score de posição (Position Frequency Ma-
trix – PFM) de cada nucleotídeo nas sequências. Sejam os nucleotídeos conhecidos {A,
C, G, T} e as sequências S1 = {AGTGTCGAC} e S2 = {AGTCGGAAA}, ambas com
comprimentos iguais à 9, a matriz PFM de S1 e S2 pode ser visualizada na Tabela 3.2

PosiçãoNucleotídeos
conhecidos 1 2 3 4 5 6 7 8 9

A 2 0 0 0 0 1 1 2 1
C 0 0 0 1 0 1 0 0 1
G 0 2 0 1 1 0 1 0 0
T 0 0 2 0 1 0 0 0 0

Tabela 3.2: Matriz PFM de S1 e S2.
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Para gerar a matriz PSSM, é necessário converter a matriz PFM em uma matriz de
probabilidades de posição dos nucleotídeos. Esta matriz pode ser adquirida dividindo
os valores da matriz PFM pela quantidade de sequências, obtendo-se então a matriz
de probabilidades PFM, presente na Tabela 3.3.

PosiçãoNucleotídeos
conhecidos 1 2 3 4 5 6 7 8 9

A 1 0 0 0 0 0.5 0.5 1 0.5
C 0 0 0 0.5 0 0.5 0 0 0.5
G 0 1 0 0.5 0.5 0 0.5 0 0
T 0 0 1 0 0.5 0 0 0 0

Tabela 3.3: Matriz de probabilidades PFM de S1 e S2.

Por fim, calcula-se os scores da matriz PSSM utilizando a equação abaixo,

PSSMjk = 2log2

(
4∑

i=1

Pik
Zij

qiqj

)
, (3.2)

onde, Pjk é a probabilidade do nucleotídeo j na posição k, Zij é a probabilidade de subs-
tituição do nucleotídeo i com o nucleotídeo j, qi e qj são as probabilidades esperadas
dos nucleotídeos i e j. Para nucleotídeos assume-se que todos tem as mesmas proba-
bilidades de ocorrência em uma posição, ou seja, qi = 0.25. A matriz de substituição
utilizada para nucleotídeos pode ser visualizada na Tabela 3.4.

A C G T
A 0.13 0.03 0.03 0.06
C 0.03 0.13 0.06 0.03
G 0.03 0.06 0.13 0.03
T 0.06 0.03 0.03 0.13

Tabela 3.4: Matriz de substituição de nucleotídeos. Apresenta as probabilidades de
trocas entre nucleotídeos em uma posição da sequência.

Portanto, o score PSSM do nucleotídeo A na posição 1 é,

PSSMA1 = log2
(
PA × PAA

qAqA
+ PC × PCA

qCqC
+ PG × PGA

qGqG
+ PT × PTA

qT qA

)
= log2

(
1× 0.13

0.252
+ 0× 0.03

0.252
+ 0× 0.03

0.252
+ 0× 0.06

0.252

)
= log2 (2.08) = 1.056

(3.3)

Por fim, os valores obtidos após a aplicação da Equação 3.3 na matriz de pro-
babilidades PFM são arredondados para o valor inteiro mais próximo. A Tabela 3.5
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apresenta a matriz PSSM após todos os procedimentos descritos anteriormente.

PosiçõesNucleotídeos
Conhecidos 1 2 3 4 5 6 7 8 9

A 1 -1 0 -1 0 0 0 1 0
C -1 0 -1 1 0 0 0 -1 0
G -1 1 -1 1 0 0 0 -1 0
T 0 -1 1 -1 0 0 0 0 0

Tabela 3.5: Matriz PSSM das sequências S1 e S2.

Os vetores para cada nucleotídeo presentes na matriz PSSM são utilizados como
embeddings, por exemplo, a sequência S1 pode ser representada pela matriz de embed-
dings da Tabela 3.6. Essas matrizes de embeddings foram utilizadas como dados de
treino para CNN. A classificação de proteínas motoras utilizando iMotor atingiu acu-
rácias entre 92% e 96.4% para diferente bases de dados. O modelo também mostrou
ser melhor que métodos clássicos de aprendizagem de máquina, como SVM, kNN e
Random Forest.

Sequência S1

A G T G T C G A C
1 -1 0 -1 0 -1 -1 1 -1
-1 1 -1 1 -1 0 1 -1 0
0 -1 1 -1 1 -1 -1 0 -1
-1 1 -1 1 -1 1 1 -1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 -1 0 -1 0 -1 -1 1 -1

Embedding

0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela 3.6: Matriz de embeddings PSSM da sequência S1.

Wang et al. [2019] utilizam matrizes PSSM, CNN e o classificador FSRF (Feature-
selective Rotation Forest) para identificar regiões de ocorrência de interações proteína-
proteína7 (PPIs). Para codificação de sequências proteicas em dados numéricos, os
autores utilizaram o método PSSM, descrito anteriormente na apresentação do trabalho
de Le et al. [2019b]. Posteriormente essas matrizes servem de entrada para uma rede
convolutiva que irá extrair mapa de características, para que no fim, esses vetores
alimentem um modelo FSRF que irá classificar a sequência como região de interação
proteína-proteína ou não.

interações proteína-proteína7: Locais de sequências biológicas onde ocorre contato físico e inten-
cional entre duas ou mais proteínas.
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Diferente de outros trabalhos mencionados, este aprende características das
sequências em duas etapas: primeiro utilizam o método PSSM e posteriormente uma
CNN. O método foi avaliado em uma única base de dados e, considerando a baixa
quantidade de amostras disponíveis, cinco validações cruzadas foram realizadas sobre
a base de treino. O classificador FSRF alcançou 97.75% de acurácia média e apresen-
tou um desvio padrão de 0.54% entre as acurácias obtidas para cada subconjunto de
treino.

Nesta seção apresentamos alguns trabalhos que solucionam diferentes problemas
de genética através da transformação de sequências biológicas em estruturas matrici-
ais que revelam alguma forma de padrão. Essas abordagens são computacionalmente
econômicas e geram estruturas mais fáceis de interpretar, quando comparadas com
vetores de embeddings obtidos via PLN. Na próxima seção serão apresentados alguns
trabalhos que fogem do escopo de transformação matricial e PLN para representação
de sequências, mas que sugerem abordagens bastante eficientes para pequenas bases de
dados.

3.3 Outras abordagens

Apesar de atualmente existir uma grande concentração de trabalhos que abordam
representação de sequências biológicas utilizando métodos de PLN e codificações ma-
triciais, outros trabalhos apresentam metodologias diferentes. Conque et al. [2016]
propõem uma metodologia baseada em redes complexas para classificação de sequên-
cias biológicas. Os autores baseiam-se na possibilidade de aplicação de redes complexas,
principalmente em genética, para representar sequências. As métricas possíveis para
redes complexas, tais como coeficiente de agrupamento, centralidade e número de co-
munidades, são utilizadas como dados para classificação, pois descrevem características
internas das sequências, como associações entre seus nucleotídeos. Além disto, o cálculo
da entropia entre redes revela informações globais sobre o comportamento estrutural
destas sequências.

O método pré-processa as sequências em duas etapas. Primeiramente converte
as sequências em subestruturas através do algoritmo k-Mer, obtendo um conjunto de
subsequências ocultas. Por exemplo, seja a sequência S = {ATGGAGTCCGAA}, S
pode ser representada pelo conjunto P de subestruturas obtidas para k = 2, de modo
que, P = {AT, TG, GG, GA, AG, GT, TC, CC, CG, GA, AA} ou pelos conjuntos W1

e W2 de sequências ocultas de S, tal que, W1 = {AT, GG, AG, TC, CG, AA} e W2 =
{TG, GA, GT, CC, GA}. Na segunda etapa, os autores definem as arestas do grafo
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Figura 3.10: Etapas de pré-processamento de uma sequência pelo método proposto por
Conque et al. [2016]. Em a) aplica-se o algoritmo k-Mer na sequência para obtenção
de subestruturas. Um grafo das subestruturas obtidas em a) é gerado em b). Fonte:
Conque et al. [2016].

a partir da relação das subestruturas dentro da sequência, levando em consideração
uma janela de contexto de tamanho ST. Por exemplo, seja a palavra GG presente no
conjunto W1, se ST = 1, então GG se conecta com AT e AG, por outro lado, caso ST
= 2, então GG se conecta com AT, AG e TC. A Figura 3.10 ilustra estas duas etapas.

Uma das vantagens deste método é sua capacidade de representar sequências
através de uma estrutura não linear (grafo) semelhante à estrutura biológica tridimen-
sional de sequências. No entanto, não é capaz de obter representações completas de
sequências, pois não gera conexões individuais para cada item da sequência. Os autores
avaliaram a metodologia utilizando cinco classificadores: Random Forest, SVM, kNN,
Árvore de Decisão, Naive Bayes. Random Forest apresentou o melhor resultado na
classificação de três classes de sequências genômicas, alcançando 0.912 de acurácia.

Chen et al. [2019] apresentam o método CKN-seq, que consiste em uma aborda-
gem híbrida entre redes convolutivas e métodos de kernel para modelagem de sequências
biológicas. Os métodos de kernel atuam mapeando uma amostra xi para um espaço
vetorial. Na etapa de pré-processamento do método são obtidas as subestruturas para
cada sequência, o algoritmo k-Mer foi utilizado nesta tarefa. O kernel proposto pelos
autores compara duas sequências x e x′, de tamanhos m e m′, através do produto es-
calar entre representações one-hot das subestruturas presentes em cada sequência, da
seguinte maneira:

K(x, x′) =
1

mm′

m∑
i=1

m′∑
j=1

K0(Pi(x)Pj(x
′)), (3.4)
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tal que, a função Pi(x) codifica o k-Mer da sequência xi em um vetor one-hot e K0

é um kernel com valores positivos utilizado para comparação dos k-Mers. A Equação
que descreve K0 representa o kernel homogêneo de produto escalar entre dois vetores
z e z′:

K0(z, z
′) = ‖z‖‖z′‖κ

(〈
z

‖z‖
,
z′

‖z′‖

〉)
, (3.5)

onde, κ : u −→ e
1
σ2

(u−1). A Equação 3.4, então, permite obter vetores de representação
para cada sequência biológica. Posteriormente, tais vetores serão utilizados como dados
de treino pela CNN. O modelo CKN-seq foi aplicado na tarefa de classificação de motifs
e apresentou um valor AUC igual à 0.986, mostrando-se superior a outros métodos
utilizados para mesma tarefa.

3.4 Síntese dos trabalhos

A revisão bibliográfica deste trabalho teve como objetivo identificar os avanços refe-
rentes ao processo representação e classificação de sequências biológicas. Conforme
apresentado, os trabalhos da Seção 3.1 possuem uma etapa de pré-processamento onde
subestruturas das sequências são modeladas por métodos de PLN, representando-as por
vetores de embedding capazes de armazenar informações de relação e funcionamento
interno dessas subestruturas. Grande parte dos trabalhos relacionados apresentados
na Seção 3.1 empregam o modelo word2vec - SkipGram no processo de modelagem das
subestruturas. Foi observado que os classificadores mais utilizados estão no grupo de
algoritmos de aprendizagem de máquina clássica, no entanto, alguns autores propõem
classificadores mais complexos capazes de identificar e empregar relações temporais no
seu aprendizado, tais como, LSTM, RNN e CNN-1D.

Uma boa parcela dos trabalhos revisados na Seção 3.2 representam sequências
por matrizes binárias (one-hot), por outro lado, outros convertem sequências bioló-
gicas em matrizes mais complexas utilizando metodologias adicionais. Por fim, estas
matrizes são empregadas como dados de treino para redes de convolução. A aborda-
gem de representação por matrizes tende a gerar representações mais simples, exigindo
modelos menos complexos para seu tratamento. Além disso, dependendo da necessi-
dade da pesquisa, a interpretação de resultados baseando-se em vetores de embeddings
modelados por métodos de PLN pode ser inviável. Esse problema não ocorre com ma-
trizes de representação, pois são estruturas mais simples e que evidenciam padrões de
difícil acesso. No entanto, a complexidade dos modelos empregados para classificação
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pode adicionar dificuldade de interpretação nos métodos baseados em representação
matricial.

Os trabalhos apresentados na Seção 3.3 apresentam metodologias interessantes
para o representação e classificação de sequências biológicas. Conque et al. [2016]
transforma as sequências biológicas em grafos e utiliza métricas de avaliação de grafos
e entropia para extrair informações que possam ser utilizadas para classificação de
sequências. Já Chen et al. [2019] apresenta uma metodologia híbrida entre CNN e
métodos de kernel para modelagem de sequências, o que permite que o método trabalhe
com sequências de tamanhos heterogêneos. As métricas mais utilizadas nos trabalhos
apresentados nas Seções 3.1, 3.2 e 3.3 foram acurácia, revocação e pontuação F1. Um
resumo dos trabalhos apresentados pode ser visualizado na tabela 3.7.

3.5 Considerações finais

Diante dos trabalhos expostos nas Seções 3.1, 3.2 e 3.3, é possível concluir que, apesar
dos avanços em tarefas de classificação de sequências biológicas, nenhum dos trabalhos
mencionados aqui preocupam-se, de fato, com a interpretação dos classificadores e seu
conhecimento biológico de funções capazes de distinguir classes de sequências. Outro
ponto que merece destaque é que poucos trabalhos exploram a possibilidade de abordar
a relação temporal entre palavras biológicas de uma sequência, a utilização de mode-
los temporais pode encontrar padrões que não sejam possíveis de obter com modelos
estáticos.

Os trabalhos da Seção 3.1 utilizam representações binárias para subestruturas de
sequências como entrada de dados para os modelos de representação word2vec e fast-
Text. Estes modelos não capturam estatísticas globais de um conjunto de sequências
e, além disso, geram estruturas de dados com interpretações complexas, fazendo com
que essas representações se tornem um empecilho, dependendo da necessidade da pes-
quisa. Os trabalhos apresentados na Seção3.2 comumente utilizam matrizes binárias
para representar as sequências e as utilizam como dados para classificadores baseados
em CNN. Apesar disso, um ponto positivo é que essas estruturas tendem a aumentar a
visibilidade de padrões ocultos, agregando a capacidade de interpretação de resultados
de maneira geral.

Nesse cenário, surgem duas oportunidades de reprodução de metodologias para
classificação de sequências da dengue, que futuramente podem ser aplicadas a sequên-
cias em geral. A primeira consiste na utilização de estruturas matriciais que descrevem
padrões extremamente importantes em genética, como por exemplo, matrizes de co-
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ocorrências. Ainda na etapa de representação, podemos abordar técnicas para redução
do espaço de representação, sem perder as características das sequências brutas. Isso
permite que modelos menos complexos sejam usados para classificação, facilitando
ainda mais a tarefa de interpretação.

A Tabela 3.7 contém informações resumidas sobre as metodologias e problemas
abordados pelos trabalhos apresentados neste capítulo.
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Problema Metodologia ResultadosAutor Tarefa Sequência Pré-processamento PLN Matriz Classificador Métricas %

Asgari [2015] Classificação de
famílias proteicas Proteína k-mer word2vec - SVM Acurácia 93.00

Pan and Shen [2018a] Classificação de
proteínas de ligação Proteína k-mer word2vec - CNN 1D AUC 91.30

Asgari et al. [2019]
Descoberta de motifs
e classificação de

proteínas de ligação
Proteína PPE word2vec - SVM Precisão [73,100]

Acurácia 95.80
Revocação 94.60Hamid and Friedberg [2019] Classificação de

peptídeos antimicrobianos Proteína k-mer word2vec - RNN
F1 94.70

Zhang and Kabuka [2020] Classificação de
famílias proteicas Proteína k-mer word2vec - CNN 1D F1 97.77

Le et al. [2019a] Classificação de
acentuossomos DNA k-mer fastText - SVM Acurácia 82.30

Revocação >99.00Ho et al. [2019] Classificação de proteínas
transportadoras Proteína k-mer fastText - Random Forest / SVM Especificidade >99.00

Villmann et al. [2019] Classificação de sequências
sintéticas e reais RNA NCD BoW - GLVQ Acurácia 76.10

Zeng et al. [2016]
Exploração de CNN 2D

na classificação de
proteínas de ligação

Proteína k-mer - Matriz binária CNN 2D AUC Diversos

Pan and Shen [2018b] Classificação de proteínas
de ligação RNA k-mer - Matriz binária CNN 2D AUC 93.70

Sharma et al. [2019] Classificação de classes
de canceres

Expressão
Gênica - - Matriz de

números reais CNN 2D Acurácia 99.00

Le et al. [2019b]
Classificação de funções
moleculares de proteínas

motoras
Proteínas PSSM -

Matriz de
embeddings

PSSM
CNN 1D Acurácia 96.40

Wang et al. [2019] Classificação de interações
proteína-proteína Proteína PSSM + CNN 1D -

Matriz de
embeddings
CNN 1D

FSRF Acurácia 97.75

Conque et al. [2016] Classificação de três classes
de sequências genéticas RNA Redes complexas - - Random Forest Acurácia 91.20

Chen et al. [2019] Classificação de motifs RNA kernel de string - Matriz binária CNN 1D AUC 98.60

Tabela 3.7: Resumo dos trabalhos apresentados. Trabalhos em negrito são candidatos a baseline desse trabalho



Capítulo 4

Abordagem proposta

Neste capítulo apresentamos um método para representação, classificação e interpreta-
ção sequências biológicas aplicados à amostras de proteínas da dengue. As principais
contribuições metodológicas incluem: a introdução de uma estrutura capaz de capturar
co-ocorrências de códons para representação de sequências; a classificação de severidade
da dengue por proteína; a identificação de padrões específicos relacionados a dengue
severa.

Nosso método é dividido em 5 etapas, sendo elas: i) alinhamento do RNA viral e
segmentação por proteína para que estas sejam exploradas de forma independente; ii)
normalização e tokenização de sequências como etapas para padronização e obtenção de
códons das proteínas; iii) geração de matrizes de co-ocorrências de códons que servirão
como dados de treino para o classificador; iv) predição do grau de infecção através
dos algoritmos RF/CNN e; (v) interpretação local do modelo de classificação para as
amostras de treinamento de forma a extrair conjuntos de co-ocorrências de códons
significantes para predição de dengue severa.

4.1 Método

Propomos a representação de proteínas da dengue através de matrizes de co-ocorrência
de códons. Para tal, os dados brutos de RNA da dengue, ou seja, amostras incomple-
tas, não alinhadas e com possíveis erros de segmentação devem passar pelo processo
de alinhamento e normalização, onde os nucleotídeos de cada amostra serão alinhados
e padronizados conforme o código de aminoácidos (Seção 2.2). O alinhamento per-
mite que cada amostra seja segmentada por proteínas. Após estas etapas, inicia-se
o processo de tokenização onde cada amostra de segmento de proteína é convertido
em um conjunto de subestruturas de três nucleotídeos (códons). Por fim, matrizes

55
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de co-ocorrência são geradas a partir dos conjuntos de códons. Tais matrizes passam
por processos de redução de dimensão e vetorização para redução de complexidade do
problema. Por fim, as matrizes resultantes alimentam o classificador que por sua vez
permite que o método SHAP Values gere interpretações. A Figura 4.1 apresenta o di-
agrama da metodologia proposta. A seguir, as etapas da metodologia serão explicadas
com mais detalhes.

Figura 4.1: As 5 etapas da metodologia proposta. As etapas 1 e 2 realizam o pré-
processamento das sequências de RNA. As representações das sequências são obtidas
na terceira etapa. Na quarta etapa, cada representação é classificada de acordo com
a severidade associada ao seu RNA. Por fim, padrões significantes para caracterização
de dengue severa são extraídos do classificador na etapa 5.
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4.1.1 Alinhamento e segmentação de sequências

As sequências foram alinhadas através do algoritmo MUSCLE disponibilizado no soft-
ware UGENE versão 36.0 [Okonechnikov et al., 2012]. MUSCLE é um algoritmo de
alinhamento de múltiplas sequências que acontece em três estágios: 1) o estágio de
rascunho progressivo utiliza a contagem de k-Mer para calcular a similaridade entre
cada par de sequências, resultando em um alinhamento global dos pares e, a partir
disso, gera-se uma matriz de distância triangular, que permite a criação de uma árvore
filogenética; 2) no estágio progressivo aprimorado, a árvore criada no estágio anterior
é melhorada e um novo alinhamento progressivo é feito. Realiza-se o cálculo de si-
milaridade entre as sequências e uma nova árvore é construída, a árvore anterior e a
nova são comparadas para o aprimoramento de um novo alinhamento progressivo com
base na ordem de ramificação de cada subárvore que não foi alterada; 3) no estágio
de refinamento, uma aresta é apagada da árvore, dividindo, assim, as sequências em
subgrupos. O perfil de alinhamento de cada subgrupo é obtido a partir do alinhamento
múltiplo atual. Os dois perfis obtidos são realinhados e caso o novo alinhamento seja
melhor, ele é mantido [Edgar, 2004]. A segmentação das sequências em proteínas foi
realizada com base nas sequências de referência disponíveis no GenBank NCBI para
cada sorotipo do vírus da dengue.

4.1.2 Normalização

A etapa de normalização consiste na análise de nucleotídeos das sequências, padroni-
zando nucleotídeos sem significado biológico definido ou prováveis erros de sequencia-
mento. Logo, na normalização, os nucleotídeos que não estejam definidos no código de
nucleotídeos IUPAC são substituídos pelo caractere “I” que representa indeterminação.

4.1.3 Tokenização

As matrizes de co-ocorrências dependem de subestruturas de proteínas pré-definidas
para que sejam geradas. Além disso, é de grande importância que essas subestruturas
tenham significado biológico. Para nossos experimentos, códons serão essas subestru-
turas de sequência. Códons consistem em tripletes de nucleotídeos que podem ser
transcritos para aminoácidos [Yanofsky, 2007]. Então, na etapa de tokenização são
obtidos os códons de cada sequência proteica. Portanto, cada sequência é representada
por um conjunto de códons ordenados de acordo com sua posição na sequência de RNA,
conforme a Figura 4.1 (etapa 2).
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4.1.4 Matriz de co-ocorrências de códons

Matrizes de co-ocorrências tem sido utilizadas para coleta de estatísticas de dados va-
riados, especialmente dados de imagem e texto [Carr and De Miranda, 1998, Zhang
et al., 2017, Brochier et al., 2019]. Na análise de imagens médicas, as matrizes de
co-ocorrência são empregadas para mensurar texturas de imagens [Abdel-Nasser et al.,
2019]. No campo de PLN, as co-ocorrências podem fornecer indícios de relações semân-
ticas entre palavras em um corpo de texto [Pennington et al., 2014]. Suas aplicações
também se expandem para o campo da bioinformática, por exemplo, evidências de
relações funcionais importantes em sequências proteicas para os processos de proteí-
nas podem ser encontradas quando padrões idênticos de co-ocorrências de aminoácidos
estão presentes em diferentes regiões [Lee et al., 2013, 2014].

Uma co-ocorrência de códons é a ocorrência de dois códons em uma segmento
de proteína. Seja P uma sequência de códons e S um segmento de P , a matriz de
co-ocorrências de códons X pode ser obtida pela fórmula: Xij =

∑
S Kij, onde,

Kij =

1, if i, j ∈ S

0, caso contrário
(4.1)

e Xij denota a quantidade de vezes que o códon j estava no mesmo segmento que
o códon i. Desta forma, Xi,j é proporcional à probabilidade conjunta P (i, j), que
representa a probabilidade de ocorrência dos códons i e j em um mesmo segmento.

O segmento, ou janela de contexto, reflete no alcance das co-ocorrências dos
códons, por exemplo, segmentos extensos refletem na cobertura de grandes áreas do
genoma, gerando co-ocorrências entre códons distantes e refletindo na capacidade das
matrizes de capturar correlações de longa distância. De maneira análoga, segmentos
pequenos definem uma análise local e conseguem capturar regiões com padrões extre-
mamente conservados.

4.1.4.1 matriz de co-ocorrências molde

Para que as matrizes de co-ocorrências de cada amostra de mesma proteína tivessem
dimensões idênticas, fez-se necessário a criação de um dicionário global contendo to-
dos os códons presentes nas amostras. Com posse do dicionário global foi possível
gerar uma matriz de co-ocorrências molde que integra todas co-ocorrências de códons
presentes na proteína. Por exemplo, sejam as amostras A1 = {CAU, ICG, GGC},
A2 = {CAU, GCG UGU} e A3 = {−AU, GCG, AIC} é possível obter o dicionário
global de códons d = {CAU, ICG, GGC, GCG, UGU, -AU, AIC} que nos permite ge-
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rar a matriz de co-ocorrências molde presente na Figura 4.2. O fato das co-ocorrências
serem intercambiáveis gera uma matriz de co-ocorrências simétrica.

Figura 4.2: Matriz de co-ocorrência de códons para as amostras A1, A2 e A3

Algoritmos de aprendizagem de máquina dependem de entradas numéricas para
realizar tarefas de predição. Embasados nesta necessidade, propomos a codificação
de sequências proteicas em matrizes de co-ocorrência de códons. A capacidade das
matrizes de co-ocorrência de concentrar co-ocorrências de códons em um único valor
numérico a torna ideal para revelar padrões que ocorrem de forma imperceptível. Além
disso, a possibilidade de escolher o tamanho dos segmentos permite controlar a coleta
de relações entre códons, onde segmentos mais extensos tendem a capturar relações de
longo alcance, enquanto que segmentos pequenos capturam relações locais.

O fato da matriz de co-ocorrências molde ser constituída por todas combinações
de pares de códons do dicionário pode introduzir esparsidade de dados, levando em
consideração que as dimensões da matriz molde podem crescer devido à combinações
extremamente raras. Diante disso, o método Quick Hull (Seção 2.4) é empregado para
calcular a região mais informativa em todas as matrizes de uma proteína. A Figura 4.3
ilustra o resultado esperado do algoritmo Quick Hull.

Figura 4.3: Após calcular a região mais informativa das matrizes, representada pelo
retângulo tracejado, os pontos que pertencem a essa região são extraídos e estruturados
em uma matriz menos esparsa.

Essa região densa de pontos pode ser considerada a matriz de co-ocorrência com
exclusão de co-ocorrências raras. Diante disso, a região informativa gerada pelo algo-
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ritmo Quick Hull é, na verdade, a região da matriz de co-ocorrência que armazena as
co-ocorrências mais frequentes.

4.1.4.2 Redimensionamento das matrizes de co-ocorrências

As matrizes obtidas após aplicação do método Quick Hull são, de fato, sub-matrizes
de co-ocorrência e possuem as mesmas características das matrizes originais, ou seja,
são simétricas e intercambiáveis. Baseando-se nisso, a primeira etapa de redimensi-
onamento é extrair apenas os elementos da matriz triangular superior. Conforme o
exemplo a seguir, para matriz de co-ocorrências C serão extraídos apenas os índices
em vermelho.

C =



c11 c12 c13 c14 c15 ... c1d

c21 c22 c23 c24 c25 ... c2d

c31 c32 c33 c34 c35 ... c3d

c41 c42 c43 c44 c45 ... c4d

c51 c52 c53 c54 c55 ... c5d

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

cd1 cd2 cd3 cd4 cd5 ... cdd


As matrizes de co-ocorrências geradas possuem dimensões Rd×d, onde d é o ta-

manho de linhas ou colunas da matriz molde após a aplicação do método Quick Hull.
O fato das matrizes serem simétricas e intercambiáveis permite o redimensionamento
da matriz triangular superior em um vetor de dimensão R1×d(d+1)/2.

Para o classificador RF estruturamos uma base tabular com os vetores resultantes,
onde cada coluna da base representa uma co-ocorrência entre pares de códons. Por
outro lado, diante das características de dados exigidas nas operações de convolução,
quando o classificador CNN foi utilizado a matriz triangular superior foi redimensionada
para uma nova matriz com dimensão Rd×(d+1)/2.

Portanto, o classificador RF recebe dados com o formato R1×d(d+1)/2, enquanto
que o classificador CNN recebe matrizes no formato Rd×(d+1)/2.

4.1.5 Seleção de variáveis

Com o objetivo de alcançar o desempenho máximo do classificador RF através da
redução de complexidade do problema, eliminamos co-ocorrências que carregam pouca
ou nenhuma informação. Para isso, utilizamos informação mútua (Mutual Information
– MI) que mede a dependência entre duas variáveis através do cálculo de entropia de
Shannon utilizando os k vizinhos mais próximos. Sejam as variáveis x e y, MI quantifica
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a redução ded incerteza sobre x ao conhecer y [Cover, 1999]. Neste contexto, duas
variáveis podem ser consideradas independentes se, e somente se, o coeficiente MI entre
elas é zero. Em contrapartida, quanto maior a dependência entre duas variáveis, maior
será seu valor de informação mútua [Kozachenko and Leonenko, 1987, Kraskov et al.,
2004]. Portanto, foram calculados os valores de informação mútua entre co-ocorrências
e rótulos (severidade) para cada base de proteínas. Diante disso, foram selecionadas
para cada base as 50 co-ocorrências que apresentaram as maiores informações mútuas
relacionadas aos rótulos.

A seleção de variáveis foi empregada apenas nos vetores R1×d(d+1)/2 passados
para o classificador RF. Essa etapa de pré-processamento não se fez necessária no
classificador CNN diante da sua capacidade de extração de características em suas
primeiras camadas [LeCun et al., 2015].

4.1.6 Classificadores

A quantidade amostras disponíveis para esta pesquisa insere dificuldade na tarefa de
classificação dos dados por modelos profundos pois, estes não são eficientes no apren-
dizado de padrões em pequenas quantidades de amostras. Diante disso, optamos pela
utilização de classificadores não paramétricos por reduzirem significativamente a quan-
tidade de amostras exigidas para realizarem mapeamentos. O classificador escolhido
foi Random Forest.

Levando em consideração a capacidade de modelagem de dados tabulares das
CNN, avaliamos seu desempenho nas representações geradas. Além disso, suas opera-
ções de convolução e max pooling reduzem significativamente a quantidade de parâme-
tros dessas redes, quando comparadas com outras redes profundas [LeCun et al., 2015].
Diante disso, os dois classificadores empregados em nossa proposta foram Random
Forest e CNN.

O classificador RF (Seção 2.6) é composto por 20 árvores de decisão, onde, o cri-
tério para definição de nós das árvores é baseado na entropia de Shannon das variáveis.
A profundidade máxima de cada árvore é 20, tal que, o número mínimo de amostras
para estar em um nó folha e o número mínimo de amostras para dividir um nó interno
são 4 e 2, respectivamente. Diante da quantidade de amostras e da necessidade de con-
trole de variância no modelo, não empregou-se bootstrap no treino. Para comparação
da capacidade de caracterização de severidade de cada proteína, a mesma arquitetura
de RF foi utilizada em todas as bases.

Diferente da RF, o classificador CNN (Seção 2.5) é ligeiramente mais complexo.
É formado por dois blocos de convolução que consistem em: uma camada de convo-
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lução, uma camada de normalização, uma camada de ativação com função tangente
hiperbólica, uma camada de dropout e uma camada de pooling de valor máximo. No
primeiro bloco, apenas dois filtros são utilizados, enquanto que no segundo esse valor
é duplicado. As matrizes de kernel e pooling possuem as mesmas dimensões nos dois
blocos, sendo 3 × 3 para o kernel e 2 × 2 para pooling. A taxa de dropout para todas
camadas foi de 10%. Nas camadas de convolução empregou-se o regularizador L2 com
taxa de penalização igual a 1 × 10−4. Portanto, esse classificador consiste em uma
arquitetura rasa de CNN que é pouco complexa e possui, em média, 1.500 parâmetros
para cada proteína.

4.2 Interpretação

Modelos de aprendizagem de máquina realizam internamente múltiplas operações ma-
temáticas para obtenção de resultados. Por exemplo, pra realizar predições, classifica-
dores geram valores reais que por sua vez serão associados aos rótulos. Como descrito
anteriormente, SHAP Values realiza interpretações de variáveis a partir da função de
esperança condicional apresentada na Equação 2.7 da Seção 2.7. A partir disso, o mé-
todo atribui impactos positivos e negativos para as variáveis da instância de entrada de
modo que o valor esperado do interpretador E(f(z)|zS) seja igual ao valor de saída do
modelo original f . Desse modo, a grandeza do impacto reflete na influência da variável
na classificação da amostra, tal que, impactos positivos aumentam a probabilidade de
classificação correta da amostra, enquanto que impactos negativos tem o efeito oposto,
sugerindo que variáveis com impactos positivos tem maior capacidade de caracterizar
a classe da amostra [Lundberg et al., 2018a]. Essas informações podem ser facilmente
visualizadas nos gráficos de força gerados pelo método, apresentado na Figura 4.4.

Figura 4.4: Exemplo de gráfico de força para uma amostra de dengue severa. As co-
ocorrências em vermelho elevam f(x) (probabilidade de dengue severa), enquanto que
as co-ocorrências em azul reduzem f(x)

Nossas interpretações são baseadas em gráficos de forças obtidos para cada ins-
tância de treino e teste. Os impactos das co-ocorrências podem ser obtidos através
da extração de dados dos gráficos de força. Para cada amostra de dengue severa se-
rão selecionadas as z co-ocorrências com maiores impactos positivos para classificação.
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Posteriormente essas z co-ocorrências serão agrupadas em uma matriz M ∈ Rn×z de
impactos, portanto, Mi = RANK(f(xi), z), tal que, f(xi) representa as interpretações
da amostra xi e i = 1, 2, ..., n, onde n é o número de amostras. Em seguida, o impacto
médio de cada co-ocorrência em M será calculado por uma função g, selecionando-se
as z co-ocorrências com maior impacto médio, logo, h = RANK(g(M), z), onde h re-
presenta o conjunto ranqueado de co-ocorrências que serão utilizadas no restante das
interpretações. Sendo assim, nossas interpretações são agrupamentos de dados dos
gráficos de força.

É possível comparar a distribuição das co-ocorrências significantes para dengue
severa com sua distribuição em amostras de dengue clássica, com o intuito de ob-
servar dissimilaridades entre cada distribuição. Diante disso, utilizamos gráficos de
violino para apresentar graficamente as interpretações finais. Os gráficos de violino são
ótimos para visualizar distribuição de dados e suas probabilidades, sendo estes uma
combinação de box plots e gráficos de densidade. A forma dos gráficos de violino per-
mitem observar o comportamento modal da distribuição de dados e valores com maior
probabilidade de ocorrência. Por fim, nosso método exibirá as comparações entre as
distribuições de valores de co-ocorrência presentes na matriz M (dengue severa) com
a distribuição das mesmas co-ocorrências em dengue clássica. Um exemplo de gráfico
de interpretação pode ser observado na Figura 4.5.

4.3 Considerações finais

Neste capítulo foi apresentada a proposta de solução capaz de atingir os objetivos
deste trabalho. A metodologia baseia-se na representação de sequências de proteína da
dengue em matrizes de co-ocorrências de códons. Essas matrizes consideram relações
internas de códons dentro de cada sequência e são capazes de extrair e apresentar pa-
drões de difícil acesso que possam estar associados com dengue severa. Também foram
apresentadas as arquiteturas dos classificadores RF e CNN e, diante da quantidade de
amostras disponíveis para treino e teste, a complexidade de ambos devem ser baixas,
permitindo que mapeamentos entre matrizes e rótulos sejam realizados com mais faci-
lidade. Por fim, exibimos o processo de obtenção e estruturação gráfica dos dados de
interpretação. Os resultados parciais obtidos serão apresentados no próximo capítulo.
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Figura 4.5: Exemplo de gráfico de violino para amostras de dengue sorotipo 1
(DENV1). Em rosa, distribuição de co-ocorrências significantes para dengue severa.
Em verde, distribuição das mesmas co-ocorrências em amostras de dengue clássica.



Capítulo 5

Resultados

Os algoritmos da abordagem propostas neste trabalho foram implementados em Python
e utilizam as bibliotecas Tensorflow, Pandas, NumPy, SciPy e SkLearn. Os classifica-
dores foram treinados com bases de proteínas segmentadas a partir de 562 amostras
de RNA da dengue, onde, algumas dessas podem apresentar somente algumas proteí-
nas (RNA parcial) enquanto outras podem conter todas proteínas (RNA completo).
Neste capítulo serão apresentados todos os procedimentos experimentais realizados e os
resultados parciais obtidos. Esse capítulo está organizado da seguinte maneira: i) in-
formações sobre a base de dados; ii) resultados de classificação iii) teste estatístico para
avaliar o desempenho das proteínas na caracterização de dengue severa; iv) interpreta-
ções do melhor classificador treinado com dados da proteína com maior capacidade de
caracterização de dengue severa; v) observação do comportamento de co-ocorrências
significantes para dengue severa em regiões funcionais da proteína com maior capaci-
dade de caracterização.

5.1 Bases de dados

Apesar da grande quantidade de genomas da dengue disponíveis publicamente em repo-
sitórios de sequências genéticas de universidades e institutos de pesquisa, constatamos
grande escassez de amostras rotuladas com quadro clínico do paciente infectado. Diante
disso, realizamos buscas manuais nos repositórios do NCBI para coleta de dados rotu-
lados, obtendo 45 amostras rotuladas. Adicionalmente, 517 amostras foram coletadas
através do repositório NCBI Virus Variation, totalizando 562 amostras de genoma da
dengue rotuladas como quadro clínico do hospedeiro. Desse total, apenas 61 amostras
apresentam genoma completo da dengue com suas 10 proteínas.

Os rótulos encontrados foram: febre da dengue (DF), febre hemorrágica da den-
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gue (DHF) e síndrome de choque da dengue (DSS). Diante da baixa quantidade de
amostras de DHF e DSS e por se tratarem de casos graves de dengue, realizamos a
rotulação binária da base, onde, DF tornou-se dengue clássica e DHF e DSS, dengue
severa. Todas as amostras, com exceção de duas amostras coletadas no baço, foram
coletadas através do material sanguíneo isolado de humanos infectados entre os anos de
1985 e 2017. Os dados são provenientes de 20 países: Brasil, Camboja, Chile, China,
Colômbia, Cuba, Espanha, Filipinas, Gana, Índia, Indonésia, Japão, Malásia, México,
Paraguai, Polinésia Francesa, Sri Lanka, Tailândia, Taiwan e Vietnã.

Como dito na Seção 4.1.1, as sequências foram segmentadas em proteínas através
de alinhamento. O alinhamento de sequências permite a padronização das amostras
dos dados brutos, preenchendo sequências incompletas com gaps ou lacunas, represen-
tadas pelo simbolo “–” para que estas se alinhem aos genomas de referência do seu
sorotipo (Seção 4.1.1), permitindo a criação de uma base de dados para cada proteína
(Figura 4.1). O processo de alinhamento de sequências baseia-se no cálculo de similari-
dade de regiões conservadas entre sequências. Diante disso, é natural que o alinhamento
adicione gaps em sequências parcialmente incompletas para que as regiões conservadas
de cada sequência fiquem alinhadas, elevando a similaridade entre elas [Altschul et al.,
1990, Thompson et al., 1994, Edgar, 2004]. Este procedimento pode resultar em regiões
extensas de gaps para sequências muito incompletas, fazendo com que proteínas intei-
ras sejam representadas unicamente por gaps. Para contornar esse problema, antes de
qualquer processamento para geração de códons e matrizes de co-ocorrências, optamos
por remover amostras nas bases de proteínas formadas por mais de 15% de gaps. Os
alinhamentos permitiram a geração de 10 bases de dados, uma para cada proteína.
Após a eliminações de amostras, a distribuição final das bases pode ser observada na
Tabela 5.1.

Amostras
Proteína Dengue clássica Dengue severa Total
C 206 92 298
M 199 89 288
E 279 115 394
NS1 194 81 275
NS2A 194 76 270
NS2B 194 76 270
NS3 194 76 270
NS4A 194 76 270
NS4B 194 76 270
NS5 194 76 270

Tabela 5.1: Distribuição das bases de dados.
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Os resultados de interpretação apresentados neste capítulo foram gerados por
115 amostras de dengue severa, sendo 11 amostras de dengue sorotipo 1 (DENV1), 73
amostras de dengue sorotipo 2 (DENV2), 28 amostras de dengue sorotipo 3 (DENV3)
e 3 amostras de dengue sorotipo 4 (DENV4). A partir das amostras com informação de
local disponíveis, constatou-se que as amostras de DENV1 foram coletadas, em grande
parte, no Brasil e Polinésia Francesa, enquanto que amostras de DENV2 e DENV3
derivam, majoritariamente, do Brasil, México e Paraguai. Todas amostras de DENV4
foram coletadas no Camboja.

5.2 Resultados de classificação

Diante do evidente desbalanceamento das bases de dados apresentadas na Tabela 5.1,
assim como a pequena quantidade de amostras em cada uma delas. Portanto, fez-se
necessária a observação da capacidade de generalização dos classificadores para dife-
rentes conjuntos de treino e teste, reduzindo a probabilidade de resultados gerados sob
conjuntos de treino e teste ótimos. Os resultados apresentados nesta seção foram obti-
dos através de 5 experimentos compostos por 5 validações cruzadas cada. O algoritmo
utilizado para validação cruzada foi k-Fold estratificado.

Considerando ainda o desbalanceamento das bases, optamos por empregar mé-
tricas de avaliação sensíveis a bases desbalanceadas, sendo elas: AUC (Area Under
The Curve), precisão, revocação e pontuação F1 balanceadas. As métricas balancea-
das compensam o desbalanceamento de classes através do cálculo de média ponderada
entre instâncias corretamente classificadas. A média das métricas, assim como seus
intervalos de confiança para todas proteínas podem ser observadas na Tabela 5.2. Os
resultados foram obtidos por três abordagens: 1) Representações de proteínas por ma-
trizes de co-ocorrência de códons e classificador RF; 2) Representações de proteínas
por matrizes de co-ocorrência de códons e classificador CNN e; 3) Representações de
proteínas por embeddings gerados pelo método BioVec e classificador RF. Os valores
de cada célula são obtidos pela equação x̄± ε, onde x̄ é a média de resultados e ε é erro
da média obtido pela distribuição t de Student com 95% de nível de confiança.

Como podemos observar na Tabela 5.2 o classificador RF consegue obter melhores
resultados de classificação a partir de matrizes de co-ocorrências de códons quando
comparado com o classificador CNN e com a abordagem BioVec mais RF (baseline).
Embora o modelo CNN sejam mais apropriado em tarefas onde a entrada de dados é
multidimensional, modelos baseados em árvore podem ser mais precisos do que CNN
onde os dados de treinamento possuem variáveis individualmente significativas e que
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carecem de forte multi-escala temporal ou estruturas espaciais. Portanto, o restante
dos resultados apresentados neste capítulo são baseados na abordagem matrizes de
co-ocorrências mais RF.

Adicionalmente, realizamos análises exploratórias sobre os resultados obtidos nos
5 experimentos para observar graficamente o desempenho do RF em cada base de dados
de matrizes de co-ocorrência. Para realizar a comparação visual entre os resultados
obtidos para cada base empregamos box-plots (Figura 5.1) para verificar a distribuição
empírica das métricas.
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Figura 5.1: A mediana das métricas da proteína E são superiores as de outras proteínas,
dando evidências de que seus resultados são superiores. Quando comparado com outras
proteínas, os box-plots de proteína E indicam baixa dispersão dos resultados e simetria,
sugerindo baixa variabilidade e que o classificador manteve um desempenho constante
para cada conjunto de teste.

5.3 Testes estatísticos

Os box-plots da Figura 5.1 evidenciam uma possível diferença entre os resultados ob-
tidos em cada proteína para abordagem de matrizes de co-ocorrências de códons com
classificação via RF. Diante disso, para testar estatisticamente a hipótese de que as
médias dos resultados são distintas para cada proteína, utilizamos o modelo de análise
de variância unilateral (ANOVA) que compara médias amostrais através da distribui-
ção F de Fisher-Snedecor [St et al., 1989, Girden, 1992]. Os dados empregados no
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Matrizes de co-ocorrências + RF Matrizes de co-ocorrências + CNN BioVec + RFProteína AUC PRC REV F1 AUC PRC REV F1 AUC PRC REV F1
C 0.72 ± 0.03 0.68 ± 0.02 0.64 ± 0.03 0.64 ± 0.02 0.71 ± 0.03 0.67 ± 0.02 0.69 ± 0.02 0.66 ± 0.02 0.67 ± 0.04 0.66 ± 0.03 0.63 ± 0.03 0.64 ± 0.03
M 0.73 ± 0.03 0.70 ± 0.03 0.67 ± 0.03 0.68 ± 0.03 0.73 ± 0.03 0.69 ± 0.03 0.70 ± 0.02 0.67 ± 0.02 0.72 ± 0.03 0.68 ± 0.03 0.65 ± 0.03 0.66 ± 0.03
E 0.83 ± 0.02 0.79 ± 0.02 0.78 ± 0.02 0.78 ± 0.02 0.78 ± 0.02 0.72 ± 0.02 0.73 ± 0.02 0.71 ± 0.02 0.80 ± 0.02 0.74 ± 0.02 0.73 ± 0.02 0.73 ± 0.02
NS1 0.74 ± 0.03 0.71 ± 0.02 0.67 ± 0.02 0.68 ± 0.02 0.73 ± 0.03 0.69 ± 0.04 0.71 ± 0.02 0.66 ± 0.02 0.71 ± 0.03 0.70 ± 0.02 0.69 ± 0.03 0.69 ± 0.02
NS2A 0.72 ± 0.03 0.71 ± 0.02 0.67 ± 0.02 0.68 ± 0.02 0.70 ± 0.03 0.63 ± 0.04 0.70 ± 0.02 0.63 ± 0.02 0.69 ± 0.03 0.69 ± 0.02 0.67 ± 0.03 0.67 ± 0.02
NS2B 0.70 ± 0.03 0.71 ± 0.02 0.69 ± 0.03 0.70 ± 0.03 0.71 ± 0.04 0.66 ± 0.04 0.70 ± 0.02 0.64 ± 0.02 0.67 ± 0.03 0.67 ± 0.02 0.63 ± 0.03 0.64 ± 0.02
NS3 0.73 ± 0.03 0.72 ± 0.03 0.68 ± 0.03 0.69 ± 0.03 0.69 ± 0.03 0.59 ± 0.03 0.69 ± 0.02 0.62 ± 0.02 0.67 ± 0.03 0.68 ± 0.02 0.67 ± 0.02 0.67 ± 0.02
NS4A 0.70 ± 0.03 0.69 ± 0.02 0.64 ± 0.03 0.65 ± 0.02 0.71 ± 0.02 0.63 ± 0.03 0.69 ± 0.01 0.65 ± 0.02 0.67 ± 0.03 0.66 ± 0.02 0.65 ± 0.03 0.65 ± 0.02
NS4B 0.70 ± 0.02 0.69 ± 0.02 0.64 ± 0.03 0.65 ± 0.02 0.69 ± 0.03 0.62 ± 0.03 0.69 ± 0.01 0.63 ± 0.01 0.64 ± 0.03 0.66 ± 0.02 0.63 ± 0.03 0.64 ± 0.03
NS5 0.75 ± 0.03 0.74 ± 0.02 0.71 ± 0.02 0.72 ± 0.02 0.70 ± 0.03 0.62 ± 0.03 0.69 ± 0.02 0.64 ± 0.02 0.65 ± 0.03 0.65 ± 0.02 0.66 ± 0.02 0.65 ± 0.02

Tabela 5.2: Média dos resultados de classificação em 5 experimentos de 5 folds cada. Precisão (média ponderada), revocação
(média ponderada) e pontuação F1 (média ponderada) são representadas, respectivamente, pelas siglas PRC, REV e F1.
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teste ANOVA devem atender ao pressuposto de homogeneidade de variâncias, assim
como os resíduos do modelo devem ser normalmente distribuídos. Para estas tarefas
empregamos os testes Levene [Levene, 1961] e Shapiro-Wilk [Shapiro and Wilk, 1965],
respectivamente. As hípoteses nulas (H0) e alternativas (H1) para os testes Levene,
Shapiro-Wilk e ANOVA estão listadas a seguir,

Teste Levene

• H0: as variâncias dos grupos são homogêneas;

• H1: as variâncias dos grupos não são homogêneas.

Teste Shapiro-Wilk

• H0: os dados são normalmente distribuídos;

• H1: os dados não são normalmente distribuídos.

Teste ANOVA

• H0: as médias da amostra são iguais;

• H1: pelo menos uma das médias é diferente das outras.

onde, as hipóteses nulas são aceitas se, e somente se, o p-valor do teste for maior
que um nível descritivo ε. Ressalta-se que o teste de normalidade de Shapiro-Wilk é
aplicado nos resíduos do modelo ANOVA para verificação do pressuposto de resíduos
normais. A Tabela 5.3 apresenta os resultados dos testes ANOVA para cada métrica,
assim como os testes de seus pressupostos. A Tabela 5.3 apresenta os resultados dos
testes ANOVA para cada métrica, assim como os testes de seus pressupostos.

Após obter os resultados do teste ANOVA, realizamos então o teste de Tukey para
verificar a diferença entre as médias das métricas para cada proteína. A hipótese nula
para o teste de Tukey assume que não existe diferença estatística significativa entre
as médias de duas amostras, enquanto que a hipótese alternativa assume o oposto.
Os pares de proteínas com médias de métricas estatisticamente distintas podem ser
observados na Figura 5.2. Como podemos observar, para todas as métricas a proteína E
apresenta resultados médios estatisticamente distintos quando comparados com outras
proteínas, indicando sua capacidade superior de caracterizar dengue clássica e severa
em nossos experimentos. Baseados nessas evidências estatísticas, as interpretações do
classificador RF foram realizadas apenas para matrizes de co-ocorrência da proteína E.
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Levene p-valor ANOVA p-valor Shapiro-Wilk p-valor
AUC 0.869 9.309× 10−11 0.190
PRC 0.961 6.388× 10−11 0.390
REV 0.978 7.354× 10−14 0.194
F1 0.983 1.229× 10−14 0.393

Tabela 5.3: Para um nível descritivo ε = 0.05 as hipótese nulas para os teste de Levene
e Shapiro-Wilk são aceitas, portanto, apresentando indícios de que as métricas possuem
variâncias homogêneas e que os resíduos do modelo ANOVA são normalmente distribuí-
dos. Por fim, a hipótese nula do teste ANOVA é rejeitada, indicando que pelo menos
uma das médias das métricas é diferente das demais. Precisão (média ponderada),
revocação (média ponderada) e pontuação F1 (média ponderada) são representadas,
respectivamente, pelas siglas PRC, REV e F1.

5.4 Interpretações de resultados para proteína E

Após treinados, os classificadores foram interpretados pelo do método SHAP Values
através do algoritmo TreeExplainer. O TreeExplainer é um método específico para
interpretações locais de modelos baseados em árvores, fornecendo interpretações locais
rápidas e precisas através do calculo dos valores SHAP para cada folha de uma árvore.
O método é formado por três algoritmos que estimam f(hx(z′)) = E(f(z)|zS) (Se-
ção 2.7) seguindo recursivamente o caminho de decisão para uma instância de entrada
x. A metodologia completa, assim como os algoritmos que definem o TreeExplainer,
podem ser encontrados em Lundberg et al. [2020].

Como dito na Subseção 2.7 o método SHAP Values gera interpretações individu-
ais para cada amostra de dados. Essas interpretações podem ser visualizadas através de
diversos gráficos apresentados em Lundberg et al. [2018a]. Diante disso, empregamos
gráficos de força para compreender os valores SHAP gerados pelo algoritmo TreeEx-
plainer. Os gráficos de força apresentam o impacto das variáveis na predição, tal que,
os impactos descrevem a capacidade de determinada variável elevar a probabilidade da
classe da amostra. Para obter intuições globais sobre o modelo, os resultados apresen-
tados nesta Seção são obtidos através de extrações sucessivas de dados de interpretação
dos gráficos de força e compactados em gráficos de violino. Informações sobre o pro-
cesso de extração e compactação desses dados, assim como a geração de gráficos de
interpretação por esses dados, podem ser observadas na Seção 4.2.

Optamos por estratificar as interpretações por sorotipo, dessa forma, revelando
características únicas para cada família sorológica de vírus da dengue. Em seguida,
os dados das 10 co-ocorrências mais significantes serão apresentados em gráficos de
interpretação. Por fim, os valores de co-ocorrências serão comparados com amostras
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Figura 5.2: A comparação entre pares de proteínas indica que a média dos resultados
da proteína E é estatisticamente diferente das médias das outras proteínas.

de mesmo sorotipo de dengue clássica, atenuando as diferenças estruturais entre amos-
tras de dengue clássica e severa. As interpretações são constituídas por dois gráficos:
1) gráfico com interpretações que alavancam a probabilidade de dengue severa e; 2)
gráfico com interpretações que reduzem a probabilidade de dengue severa. Os gráficos
de interpretação com co-ocorrências que elevam a probabilidade de dengue severa nas
amostras e os gráficos de interpretação com co-ocorrências que reduzem a probabi-
lidade de dengue severa nas amostras podem ser encontrados nas Figuras 5.3 e 5.4,
respectivamente.

As interpretações foram realizadas sobre um modelo RF (Seção 4.1.6) treinado
com todas amostras, que incluem dengue clássica e severa da proteína E. Em seguida,
apenas amostras de dengue severa foram interpretadas. As amostras de dengue severa
interpretadas fazem parte do treinamento da árvore. A abordagem de interpretar
amostras de treino é justificável pois de fato estamos interessados em obter os padrões
de particionamento de dados que são gerados no momento da construção das árvores do
modelo RF, como demostram Lundberg et al. [2018b,a, 2020], Molnar [2019]. A matriz
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de confusão (Tabela 5.4) apresenta o comportamento de classificação do modelo RF
sobre todo conjunto de dados da proteína E.

Real
Dengue Severa Dengue Clássica

Dengue Severa 110 5Previsto Dengue Clássica 33 246

Tabela 5.4: Matriz de confusão do modelo RF para matrizes de co-ocorrência de códons
da proteína E.

As interpretações da proteína E revelam características distintas entre as co-
ocorrências de códons significantes para dengue severa quando comparadas com dengue
clássica. Em geral, como podemos visualizar nas Figuras 5.3 e 5.4, as distribuições de
co-ocorrências são na maioria das vezes distintas para dengue clássica e severa. Muitas
dessas distribuições são multimodais e apresentam modas diferentes em amostras de
dengue clássica e severa, como fica evidente na Figura 5.3 ao analisar as co-ocorrências
(AGG, GGA) e (AAG, CAU) em DENV1, (CAU, UAC) e (AGG, GGA) em DENV2,
(GGA, GGC) e (AAU, AGG) em DENV3 e (CAC, CUG) e (AAA, UCU) em DENV4.
Esse comportamento distintos de distribuições também se mantém para os gráficos da
Figura 5.4, onde as 10 co-ocorrências com maior impacto negativo na classificação de
dengue severa são apresentadas.

É evidente que existam combinações diferentes de co-ocorrências que caracteri-
zam dengue severa para cada sorotipo, porém, examinando os gráficos da Figura 5.3
podemos ver que em todos os sorotipos de dengue as co-ocorrências (GGA - Glicina,
GGC - Glicina) e (CAC - Histidina, CUG - Leucina) aparecem como as duas pri-
meiras colocadas no ranking de importância para classificação de dengue severa. A
co-ocorrência (GGA, GGC) em DENV3 tem distribuição ampla, apresentando maior
densidade em valores elevados de co-ocorrência, o que não ocorre nos outros sorotipos.

Nas Figuras 5.3 e 5.4 os gráficos de violino em algumas co-ocorrências de DENV4
foram comprimidos, isso se da ao fato deles não possuírem variância, o que pode ser jus-
tificado pela quantidade de amostras disponíveis desse sorotipo. Nesse ponto, podemos
verificar que nos sorotipos DENV2 e DEN3, que possuem o maior número de amostras,
a distribuição de co-ocorrências apresenta comportamento mais variante entre as duas
classes. Outro ponto é que, em alguns casos raros, as co-ocorrências podem ser signi-
ficantes para dengue severa e clássica, como é o caso da co-ocorrência (AUU, CGG)
que possui impacto positivo e negativo em DENV1, isso significa que o classificador
atribui bastante importância a essas co-ocorrências pois, dependendo da grandeza dos
seus valores de co-ocorrência, podem caracterizar dengue clássica ou severa.
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O mapeamento das sequências da proteína E em matrizes de co-ocorrências de
códons revelaram padrões de co-ocorrências ligeiramente distintos para dengue clássica
e severa, dando indícios de que essas co-ocorrências ocorrem de formas independentes
entre amostras de dengue clássica e severa. Adicionalmente, os resultados também
fortificam a hipótese de diferenças estruturais entre amostras de dengue clássica e
severa, no entanto, outras formas de mapeamento devem ser empregadas nas sequências
de proteína E da dengue para que essa afirmação possa ser realizada.
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Figura 5.3: Gráficos de violino das 10 co-ocorrências com maior impacto positivo na
classificação de dengue severa em cada sorotipo
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Figura 5.4: Gráficos de violino das 10 co-ocorrências com maior impacto negativo na
classificação de dengue severa em cada sorotipo

5.5 Análise de proteína E por regiões

Nesta seção apresentaremos o comportamento das co-ocorrências de códons com im-
pacto positivo na classificação de dengue severa dentro de quatro regiões fundamentais
da proteína E, sendo elas: Domínio 1, Domínio 2, Transmembrana 1 e Transmembrana
2. A Tabela 5.5 apresenta o inicio e fim dessas regiões além do tamanho das sequências
de proteína E para cada sorotipo. O intervalo das regiões da proteína E foram obtidos
nos seguintes artigos: Laille and Roche [2004], Foster et al. [2004], Li et al. [2008], Ito
et al. [2007], Midgley et al. [2012] e Patil et al. [2012].
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DENV1 DENV2 DENV3 DENV4
Início Fim Início Fim Início Fim Início Fim

Domínio 1 1 296 1 269 2 294 4 296
Domínio 2 298 393 271 366 296 391 298 393
Transmembrana 1 444 468 412 436 442 466 443 467
Transmembrana 2 475 493 448 466 472 491 473 493
Tamanho da proteína E 495 492 492 495

Tabela 5.5: Estrutura das regiões da proteína E para cada sorotipo da dengue.

As Tabelas 5.6, 5.7, 5.8 e 5.9 apresentam a média de co-ocorrências nas regiões
da proteína E de todas amostras de mesmo sorotipo. Podemos observar que as co-
ocorrências se concentram nas regiões Domínio 1 e 2, para todos sorotipos. Em espe-
cial, para todos sorotipos o Domínio 1 aparenta ser a região com maior co-ocorrências
significantes para dengue severa.

Domínio 1 Domínio 2 Transmembrana 1 Transmembrana 2
(GGA, GGC) 4.3 1.0 0.0 0.0
(CAC, CUG) 1.6 0.0 0.0 0.0
(ACA, UGC) 6.7 0.5 0.0 0.0
(AGG, GGA) 21.0 3.6 0.0 0.0
(AAC, GAU) 3.6 5.2 0.0 0.1
(AGC, CAG) 3.5 0.1 0.0 0.0
(AUU, CGG) 2.4 0.2 1.3 0.0
(AAA, UCU) 3.3 0.0 0.0 0.0
(GAC, UUG) 9.9 0.0 1.5 0.0
(AAG, CAU) 2.1 1.7 0.0 0.0

Tabela 5.6: Valores médios de co-ocorrências de códons em cada região da proteína E
para amostras de dengue severa do sorotipo 1.

Domínio 1 Domínio 2 Transmembrana 1 Transmembrana 2
(GGA, GGC) 2.8 0.1 0.0 0.0
(CAC, CUG) 2.8 0.0 0.0 0.2
(AAG, UCA) 9.5 8.0 0.1 0.0
(AAU, AGG) 11.0 0.8 0.0 0.0
(AAG, CAG) 6.2 8.6 0.2 0.0
(AGG, GAC) 10.8 0.0 0.0 0.0
(GAC, UUG) 1.8 1.2 0.0 0.0
(CAU, UAC) 5.9 2.9 0.0 0.0
(AUG, GAG) 2.2 2.3 0.2 0.0
(AGG, GGA) 18.9 0.0 0.0 0.0

Tabela 5.7: Valores médios de co-ocorrências de códons em cada região da proteína E
para amostras de dengue severa do sorotipo 2.

A co-ocorrência (AGC, CAG) em DENV4 não apresenta co-ocorrências em ne-
nhuma região, assim como não apresenta co-ocorrências em amostras de dengue clás-
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Domínio 1 Domínio 2 Transmembrana 1 Transmembrana 2
(GGA, GGC) 5.7 0.7 0.0 0.0
(CAC, CUG) 2.6 0.9 0.0 0.0
(AAG, UCA) 5.5 0.8 0.0 0.0
(AAG, CAG) 6.6 1.5 0.0 0.0
(CAU, UAC) 1.0 0.9 0.0 0.0
(ACA, UGC) 5.3 3.4 0.0 0.0
(AAU, AGG) 1.2 0.0 0.0 0.0
(AAC, GAU) 4.1 1.2 0.0 0.0
(AGC, CAG) 0.4 0.0 0.0 0.0
(GAG, UCA) 9.4 0.2 0.0 0.0

Tabela 5.8: Valores médios de co-ocorrências de códons em cada região da proteína E
para amostras de dengue severa do sorotipo 3.

Domínio 1 Domínio 2 Transmembrana 1 Transmembrana 2
(CAC, CUG) 1.7 0.0 0.0 0.0
(GGA, GGC) 11.7 0.7 0.7 0.7
(AGG, GGA) 6.0 1.0 0.0 0.0
(ACA, UGC) 9.0 1.0 0.0 1.0
(AGC, CAG) 0.0 0.0 0.0 0.0
(AAA, UCU) 4.3 0.0 0.0 0.0
(AGG, GAA) 6.3 0.0 0.0 0.0
(AAA, UUU) 7.7 1.0 0.0 0.0
(GAG, UGU) 3.7 2.0 0.0 0.0
(GUU, UGG) 6.3 0.7 0.0 0.0

Tabela 5.9: Valores médios de co-ocorrências de códons em cada região da proteína E
para amostras de dengue severa do sorotipo 4.

sica, no entanto, ainda sim é significante para a classificação de dengue sorotipo 4.
Isso pode ser justificado pelo padrão gerado pelo conjunto de valores de todas as
co-ocorrências apresentadas na Tabela 5.9, que por sua vez, foi significante para o
particionamento das árvores do classificador e na modelagem de dengue severa.

5.6 Considerações finais

Neste capítulo foram apresentados resultados de classificação severidade da dengue
através de amostras de RNA viral e evidências de que o desenvolvimento de dengue
severa pode estar, em partes, associado a estrutura genética do vírus. Constatou-se
que, para nosso problema, o presente método apresentou representações de sequências
superiores as obtidas pelo método BioVec, ficando evidente com os resultados de clas-
sificação apresentados. Com o objetivo de verificar a capacidade de caracterização de
severidade da infecção por parte das proteínas da dengue, realizamos testes estatís-
ticos sobre os resultados de classificação em cinco experimentos com cinco validações
cruzadas para cada proteína.
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Para centralizar nossas explorações em uma região específica do RNA da dengue,
optamos por interpretar os resultados da proteína com maior capacidade de carac-
terização de dengue severa. Apresentamos os padrões de co-ocorrências de códons
significantes para dengue severa e comparamos suas distribuições com distribuições
dos mesmos padrões em amostras de dengue clássica. Além disso, também verificamos
o comportamento dos padrões de códons associados a dengue severa em sub-regiões es-
truturais da proteína selecionada, levantando a hipótese que uma sub-região específica
pode apresentar mutações associadas a severidade.

Nosso experimentos foram capazes de gerar os resultados esperados. Apresenta-
mos resultados que indicam que o método proposto pode gerar representações adequa-
das de sequências biológicas e que podem ser empregadas em diversos classificadores.
Por fim, relatamos três evidências de que a severidade da dengue pode estar associada
à particularidades moleculares do vírus.
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Conclusões

Apresentamos uma proposta para classificação de severidade da dengue baseado em
amostras de genomas do vírus. Além disso, apresentamos resultados que sugerem
maior capacidade de caracterização de dengue severa pela proteína E que, por sua
vez, desempenha o papel de reconhecimento e entrada na célula a ser infectada pelo
vírus da dengue [Kuhn et al., 2002]. A glicoproteína viral E também é o principal alvo
antigênico da resposta de anticorpos humanos, portanto, após a infecção, a resposta dos
anticorpos é direcionada a esta proteína [Flipse and Smit, 2015]. Também apresentamos
resultados de interpretação que dão indícios de possíveis particularidades estruturais,
mais especificamente padrões de ocorrência conjunta de códons em regiões próximas
na proteína E que são capazes de levar o hospedeiro infectado a desenvolver dengue
severa.

Adicionalmente, também observamos que os padrões significantes para dengue
severa encontrados em nosso trabalho se concentram em grande parte na região de
Domínio 1 da proteína E, revelando possíveis associações dessa região com dengue
severa. Os domínios da da proteína E são regiões estruturais que compartilham graus
variáveis de homologia entre os diferentes vírus da dengue [Slon Campos et al., 2017].
Além disso, os domínios são as regiões de maior densidade da proteína e que apresenta
mais dobras em sua estrutura tridimensional [Wodak and Janin, 1981].

Apresentamos evidências de que a severidade da infecção por dengue pode estar
associada ao material genético e que mutações na estrutura de códons da proteína E
podem liderar o desenvolvimento de dengue severa, independentemente do sorotipo.
Além disso, nossa metodologia pode contribuir para identificação prévia de infecções
severas baseando-se apenas na amostra genética do vírus.

De modo geral, os resultados obtidos neste trabalho podem aumentar a com-
preensão do problema de desenvolvimento de dengue severa em alguns hospedeiros e

81
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associar diretamente esse evento a características genômicas do vírus. Os resultados
de interpretação obtidos fortificam os resultados apresentados por Pandey et al. [2000]
e Pandey and Igarashi [2000] que, ao realizar experimentos em amostras de DENV2,
sugere que a severidade da infecção pode estar associada à variações moleculares que
ocorrem nos genomas.

Para nosso conhecimento, nosso trabalho é o primeiro a estruturar bases de dados
de proteínas da dengue dos quatro sorotipos rotuladas com grau de severidade da in-
fecção, classificar e analisar essas amostras para apresentar padrões de co-ocorrências
de códons associados a dengue severa em cada sorotipo. Nossos resultados também
demonstram a alta capacidade de matrizes de co-ocorrências representarem sequências
biológicas, fazendo com que nosso método possa ser empregado em outros problemas
relacionados a sequencias. A versatilidade das matrizes permite que elas sejam empre-
gadas em diversos modelos que vão de aprendizagem de máquina clássica até aprendiza-
gem profunda, tornando nosso método flexível quanto ao uso de outros classificadores.
Portanto, conseguimos alcançar os objetivos propostos que eram, de modo geral: 1)
desenvolver um método de representação de sequências e; 2) encontrar padrões capazes
de caracterizar dengue severa.

6.1 Limitações

Uma das limitações deste trabalho é a coleta da base de dados. De fato, não foi possível
obter quantidades massivas de amostras de RNA da dengue com os rótulos de interesse,
apesar do esformço e tempo depositados a essa tarefa.

Também podemos mencionar como limitação a dimensão dos dados. Nossas amos-
tras possuem dimensões elevadas para pequena quantidade de amostras, dificultando
a tarefa de aprendizado de padrões por parte dos classificadores. Além disso, nossas
estruturas de representação não codificam estrutura de correlação entre códons das
proteínas, o que é possível com embeddings obtidos por métodos de NLP e mapas de
características gerados por convolução.

Por fim, as interpretações podem variar de acordo com o classificador, visto que
classificadores estruturalmente diferentes podem atribuir importância à variáveis dis-
tintas.
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6.2 Trabalhos futuros

Fica como principal sugestão para futuros trabalhos, a utilização de métodos adicionais
de representação e que sejam capazes de gerar resultados interpretáveis, tais como,
matrizes PSSM e matrizes de recorrência, unidos a matrizes de co-ocorrência. Isso
poderia gerar novas hipóteses baseadas em outros padrões estruturais. Ao aumentar a
complexidade das representações, outros classificadores clássicos, porém mais robustos
que as RF, poderiam ser empregados, tais como XGBoost, Gradient Boosting Tree e
(Feature-selective Rotation Forest).

Diante da estrutura tridimensional que as sequências biológicas assumem, uma
importante sugestão de trabalhos futuros seria quantificar a proximidade de subestru-
turas na estrutura tridimensional. Dessa forma, correlações entre subestruturas dis-
tantes na sequência linear mas próximas na estrutura tridimensional devem ser úteis
para que o classificador aprenda novos padrões nas sequências, aumentando ainda mais
a confiabilidade das interpretações.

Por fim, nossos trabalho é focado na obtenção de interpretações do classificador.
Podemos elevar o nível da exploração dos genomas da dengue ao realizar, além das
interpretações, a explicação dos classificadores e do genoma em si.
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