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1 Introducao

Avangos nos estudos na area de bioinformética tém gerado uma grande
quantidade de dados. Esses dados escondem muitas informacoes e conheci-
mento que nao sao facilmente extraidos devido ao grande volume de variaveis.

Um exemplo desse problema é a classificacao de virus em pacientes infec-
tados com o HIV. O conhecimento e tecnologias atuais permitem que sejam
obtidas grandes quantidades de sequéncias genéticas e de proteinas do virus,
sendo essas sequéncias importantes por possuirem informacoes relacionadas
a caracteristicas especificas dos virus de cada paciente, como a possivel re-
sisténcia do virus a uma determinada droga e sua suscetibilidade a outras.

Uma ferramenta capaz de detectar a relagao entre as sequéncias de ami-
noacidos e a resisténcia a uma determinada droga, ou a uma combinacao
delas, seria bastante 1til na tomada de decisao sobre o tratamento de um
paciente. Essa ferramenta auxiliaria e automatizaria a classificacao dos vi-
rus, tornando mais rapida e validando a classificagao realizada pelo médico.
Partindo do conhecimento empirico, as sequéncias seriam analisadas através
de um algoritmo que devolveria sua classificacao.

Até o presente momento, essas sequéncias sao interpretadas manualmente
pelos especialistas, que contam com seu conhecimento e experiéncia para de-
cidir quais drogas sao mais adequadas para um paciente, ou seja, a quais
drogas os virus do paciente provavelmente sao suscetiveis ou nao e qual tra-
tamento deve ser o mais eficaz no combate a doenca.

Com o intuito de gerar uma classificagdo automatica, baseado em técnicas

de reconhecimento de padroes, este trabalho aplica métodos de agrupamento



em dados de pacientes infectados com o virus HIV em tratamento, reali-
zando a extracao de informacoes importantes desses dados, como a presenca
ou auséncia de padroes de mutacoes nos virus. Essas informacgoes podem con-
tribuir para o desenvolvimento de estudos sobre o HIV e no estabelecimento
de tratamentos contra a doenca, bem como a classificacao automatizada dos
virus.

Inicialmente sao expostos os fundamentos biolégicos e de reconhecimento
de padroes necessarios para a exploracao e estudo do tema, seguidos da pro-
posta de abordagem para o problema, os resultados, a anélise dos resultados

e conclusao do trabalho.



2 Fundamentos Biolbgicos

2.1 Mutacoes

Mutacoes sao alteracoes das sequéncias de nucleotideos do DNA, podendo
ocorrer insercoes, remocoes ou substituicoes desses nucleotideos. As muta-
¢Oes sao permanentes, ou seja, sao propagadas pelo processo de multiplicacao
do DNA, no qual sao feitas copias a partir das sequéncias originais, e podem
gerar alteracoes na codificacdo de proteinas. As alteracoes se devem ao fato
de que as sequéncias de nucleotideos do DNA contém a informacao necesséria
para a determinacao dos aminoéacidos das proteinas e quando os nucleotideos
sao modificados, os aminoacidos também podem ser modificados.

A sequéncia de aminoacidos de uma proteina interfere na interacao entre
ligacoes e posicionamento dos aminoéacidos e quando ocorrem mutagoes é
possivel que acontecam modificagoes na estrutura e consequentemente na
funcao das proteinas, transformando sua atuacao no metabolismo, ja que as
funcoes das proteinas estao altamente ligadas a sua estrutura tridimensional

e as interagoes dessas com outras moléculas.

2.2 HIV e Resisténcia

O HIV, virus da imunodeficiéncia humana, esti suscetivel as mutacoes
que geram diversidade de sequéncias trazendo a variabilidade genética. Essa
variabilidade possibilita a classificagao dos virus em tipos, subtipos e grupos
|1]. Estudos tém sido realizados no sentido de verificar possiveis relagdes

existentes entre essas classificacoes e a capacidade de transmissao, patogeni-



cidade e resposta a tratamentos [2-4].

Com a utilizacao de agentes antivirais no tratamento de doentes ha selecao
de mutantes resistentes a acao de drogas que fazem com que o tratamento
seja ineficiente. Assim, os virus resistentes prevalecem, e nao ha resposta ao
tratamento. Porém, ainda pode haver outras drogas existentes as quais os
virus sao suscetiveis. Se o médico tiver acesso a essa informagao o tratamento
pode ser realizado de forma mais especifica, resultando em um tratamento
muito mais eficaz.

A verificagdo e entendimento da possivel ligacdo entre o material gené-
tico do virus e resisténcia as drogas é uma informacao de grande importancia
quando considerados os tratamentos antiretrovirais em pessoas infectadas. A
resposta a tratamentos e a resisténcia de alguns virus a certas drogas sao um
dos maiores obstaculos a supressao do HIV durante a highly active antiretro-
viral therapy (HAART) [5-11], tratamento que utiliza varios medicamentos
em combinagao. O surgimento de variantes resistentes as drogas tem limi-
tado a efetividade a longo prazo e com o estabelecimento da relacao entre
resisténcia as drogas e tipos, subtipos ou grupos de HIV seriam possiveis
tratamentos personalizados e mais eficientes.

Os médicos tém utilizado sua experiéncia no tratamento de pacientes
para definir quais medicamentos cada individuo deve tomar. No momento
nao ha estudos que utilizem métodos de anilise de dados para verificar se
ha ou nao grupos de mutagoes que ocorrem juntos, ou seja, que verifiquem a
existéncia de tipos e subtipos entre os virus, ou que verifiquem numericamente
a correlacdo de mutacoes e resisténcia as drogas. As predicoes sao dadas

majoritariamente pela intuicao do médico. Portanto, é importante que sejam



desvendadas as relacoes entre mutacgoes e resisténcia baseando-se em métodos
de andlise de dados.

A terapia contra o virus da AIDS atualmente é voltada para a inibicao da
transcriptase reversa (RT) e da protease (PR) que sdo de extrema importan-
cia para o virus em sua replicacdo. A transcriptase reversa é utilizada para
producao de DNA a partir do RNA do virus que ira entao se incorporar ao
DNA da célula hospedeira. Ja a protease é responséavel pela clivagem de pro-
teinas, gerando proteinas maduras que estarao presentes no virion, particula
viral completa.

Por anélises genéticas de virus resistentes foi identificado um grande nii-
mero de mutacoes nesses genes. A transcriptase reversa é uma das maiores
responsaveis pela taxa de mutagdo ou variabilidade genética do HIV [12|. A
alta taxa de erros na transcriptase reversa, 1 em 10.000 bases, e grande velo-
cidade de replicacao do virus, 108-109 virions (particula viral completa) por

dia, favorecem o acontecimento de mutacoes e a selecao de virus resistentes.

2.3 Analise das sequéncias

Para anélise da presenca ou nao de mutacoes nas proteinas transcriptase
reversa e protease de virus sao realizadas comparacoes com sequéncias ja
conhecidas e estudadas como a cepa HXB2 (GenBank Accession Number
K03455) que é utilizada como padrao [16]. Essa comparagio ¢ feita pelo
alinhamento das sequéncias, método no qual ha comparacao dos aminoacidos
e computacao de pontos para similaridades e dissimilaridades e o resultado é

o alinhamento com maior valor de pontos. Do alinhamento podemos inferir



quais mutagoes estao presentes em cada virus, sendo possivel identifica-las

em cada um dos pacientes.

3 Fundamentos de Reconhecimento de padroes

3.1 Agrupamento

A partir da obtencao das sequéncias de aminoacidos, do alinhamento e
analise da presenca ou nao de mutacoes é gerada uma grande quantidade
de dados contendo grande volume de informacao. Para que essa informagao
seja extraida é necessaria a realizacao da anélise de dados, ou seja, a uniao,
modelagem e transformagao a fim de destacar a informagao contida nesses
dados.

A anélise de dados é utilizada em diversos campos da ciéncia como a
biologia, a computagao e a fisica e seu objetivo é encontrar caracteristicas
importantes dos dados distinguindo as informacoes da aleatoriedade. Pode
ser dividida em exploratoria, em que ha formulagao de hipdteses e tomada
de decisbes, ou confirmatoria, em que hé validagdo de modelos [17]. Dentro
da analise exploratoria de dados, a técnica de agrupamento é empregada em
casos nos quais nao ha grande quantidade de informacao prévia e existem
poucas hipoteses sobre os dados.

O agrupamento é a organizagao de uma colegao de padroes (dados), ge-
ralmente representados como vetores de medidas ou pontos no espaco mul-
tidimensional, em grupos baseados em similaridade [17]. Assim, um dado

pode ser representado por um vetor x :



r = (21,22, ..., Tp)

n dimensional, sendo n determinado pela quantidade de atributos que carac-
terizam o padrao x e, a partir dessa representacao, pode-se tentar estabelecer
similaridades entre os padroes.

Essa técnica em que se procura agrupar dados quando ainda nao se tem
grupos estabelecidos é chamada de classificagdo nao-supervisionada. Na
classificacao supervisionada os padroes ja estao contidos em grupos pré-
estabelecidos e o objetivo é inserir novos elementos que ainda nao estao
agrupados.

Os grupos ou clusters resultantes do processo devem possuir padroes com
propriedades em comum, ou seja, similares, sendo que padroes de um grupo
devem ser mais similares a padroes do mesmo grupo do que de grupos distin-
tos. Assim, a construcao dos grupos pode ajudar na identificacao de outliers
e na sugestao de hipoteses de relacionamentos entre os dados e sua estrutura,
ajudando na andlise e extracao de informacoes.

O agrupamento dos dados nesse método é baseado em medidas de dis-
tancia ou similaridades. A definicdo de medidas de similaridades abrange
uma ampla variedade de possibilidades e geralmente envolve subjetividade
e escolhas como a natureza (discreta, continua ou binaria), escala (nominal,
ordinal ou intervalar) e outras caracteristicas [18|. Essas escolhas influenciam
na disposicao dos dados e, consequentemente, podem influenciar nas formas
dos grupos.

A medida de similaridade pode ser feita pela representacao na forma

de coeficientes de correlacao, medidas de associacao, como, por exemplo,



frequéncias ou na forma de medidas de distancias. O calculo de distancias,
que é frequentemente usado, pode ser realizado de varias maneiras:

Sendo x e y pontos n dimensionais:

Distancia de Manhattan: D(x,y) = |z1 — yo| + |22 — Yo| + .. + |20 — yn|

Angulo entre dois vetores: 0 = arccos(i.ij/|Z||if])

Distancia Malahanobis: D(z,y) = /(7 — §)X~(Z — ¢) , sendo ¥~ ! a

matriz de covariancia

Medida Euclideana:

D(z,y) = V(21 = 91)? + (22 = y2)* + . + (20 — ya)2.

D(z,y) = \/(z —y)(z—y).

Além das diferentes representacoes dos calculos de medidas de distancias
também existem diferentes formas e técnicas para a criacao dos agrupamen-
tos. Isso porque inerente a técnica do agrupamento ha o problema da existén-
cia do grande nimero de combinagoes possiveis para a formagao dos grupos,
mesmo quando um pequeno nimero de padroes é considerado. Dessa forma,
nao é possivel simular todas as combinacoes possiveis para a escolha de uma
delas e é preciso utilizar outras técnicas.

Os métodos de agrupamento podem entao ser divididos em hierarquicos,
e nao-hierarquicos. Métodos hierdrquicos geram grupos em uma relagao que
estabelece uma hierarquia entre os padroes e que pode ser representada na

forma de uma &arvore chamada de dendrograma, como na Figura 1. Ja os
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métodos nao-hierarquicos geram grupos sem relacao de hierarquia, com uma

tinica particao (Figura 2).

Figura 1: Exemplo de dendrograma

Figura 2: Exemplo de agrupamento nao-hierérquico

3.2 Meétodos Hierarquicos

Dentro dos métodos hierarquicos temos os aglomerativos e os divisivos.
Os aglomerativos iniciam com cada padrao pertencendo a grupos distintos
que sao continuamente unidos até que se tenha um tnico grupo contendo

todos os elementos. Ja os divisivos tém, no inicio, um tnico grupo contendo
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todos os padroes, e esse grupo é dividido em grupos menores até que se tenha
0 mesmo nimero de elementos e grupos.

As divisdes ou unioes de agrupamentos em ambos os casos sao realiza-
das de acordo com as medidas de similaridades dos elementos. No caso de
métodos aglomerativos, inicialmente sao agrupados os dois elementos mais
similares ou menos distantes, entao sao recalculadas as medidas como se es-
ses elementos fossem um tnico e entdao novamente sao unidos os dois mais
similares ou menos distantes e até que se tenha um grupo tnico. Nos méto-
dos divisivos, o grupo é dividido em dois subgrupos de forma que os novos
subgrupos sejam o menos similar entre si possivel, sao recalculadas as simila-
ridades ou distancias, divididos os grupos novamente e assim por diante até
que se tenham as mesmas quantidades de grupos e elementos.

Os passos de juncoes realizados pelos algoritmos hierarquicos podem ser
visualizados nos dendrogramas gerados. Os “galhos” representam os grupos
que se unem nos nés em diferentes niveis de fusao que indicam as similari-
dades ou distancias, como podemos verificar na Figura 1 em que sao unidos
{b, ¢} e {d,e} inicialmente, entao em um nivel acima o grupo {d,e} é unido
a {f}, para depois ser unido a {b,c} que em somente um nivel mais acima é

unido a {a}.

3.2.1 Meétodos Aglomerativos Hierarquicos

Os métodos aglomerativos hierdrquicos sao representados basicamente
pelo Vizinho Mais Proximo (single linkage), o Vizinho Mais Distante (com-
plete linkage) e o método da ligacao média nao ponderada (average linkage

ou UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic mean)). Nos
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trés métodos s6 se distingue a maneira como é calculada a distancia entre os

grupos quando ¢ realizada uma juncao. No Vizinho Mais Préximo a distancia

entre dois grupos ¢ a menor das distancias entre um elemento de um grupo e

um elemento do outro grupo. No método Vizinho Mais Distante a distancia

entre dois grupos é dada pela maior das distancias entre um elemento de um

grupo e um elemento do outro grupo. J4a no método da ligacao média nao

ponderada as distancias sao dadas pelas distancias médias entre os pares de

elementos dos grupos.

O algoritmo geral para métodos aglomerativos hierarquicos é dado por

[18]:

Comece com N grupos, cada um contendo uma tnica entidade e uma

matriz simétrica NxN de distancias (ou similaridades) D = dy.

Procure pelo par de grupos mais proximos na matriz de distancias

(similaridades). Seja d,, a distancia entre esses grupos U e V.

Una os grupos U e V. Nomeie o novo grupo (UV'). Atualize as entradas
da matriz apagando as linhas e colunas correspondentes aos grupos U
e V e adicionando uma linha e uma coluna com as distancias entre o

grupo (UV) e os outros grupos.

Repita os passos 2 e 3 por N —1 vezes. (Todos os objetos estarao em um
tinico grupo ao final do algoritmo). Guarde a identidade dos grupos
que sao unidos e os niveis (distancias ou similaridades) nos quais as

unioes sao realizadas.

Os algoritmos aglomerativos hierarquicos sao similares, no entanto nao

13



produzem resultados idénticos quando utilizados com os mesmos dados e me-
didas de similaridades ou distancias. O algoritmo do Vizinho Mais Préximo,
por exemplo, nao consegue distinguir grupos proximos porque se utiliza da
menor distancia para uni-los. Porém, diferentemente da maioria dos outros
métodos, consegue construir grupos de formatos nao-elipticos, pois tem ten-
déncia a reconhecer grupos alongados, conhecidos como chaining. O chaining
pode influenciar no agrupamento uma vez que seus elementos das extremi-
dades podem ser bastante distantes ou pouco similares.

Em oposi¢ao ao algoritmo Vizinho Mais Proximo que identifica grupos
alongados [19], o algoritmo Vizinho Mais Distante identifica grupos forte-
mente ligados ou compactos [20].

Além dessas diferencas, os métodos Vizinho Mais Préximo e Vizinho Mais
Distante nao tém seus resultados alterados quando as distancias ou similari-
dades tém seus valores alterados mantendo-se a ordem relativas dos dados,
ao contrario do que ocorre no método da Ligacao Média Nao Ponderada em
que o resultado é alterado.

Esses algoritmos nao consideram fontes de variagoes ou erros, como ou-
tliers, podendo ter a determinacao dos grupos influenciada por esses dados.
Caso ocorra um agrupamento incorreto nas etapas iniciais do algoritmo, nao
hé correcao e se faz necessario um exame cuidadoso dos grupos gerados. Para
se obter maior seguranca quanto aos resultados, diversos algoritmos podem
ser testados, bem como formas de célculo de distancias ou similaridades,
sendo observadas as consisténcias das informagoes obtidas. Ainda, a esta-
bilidade pode ser testada inserindo-se pequenas perturbacoes aos dados, ja

que, se bem distintos, os grupos nao devem ser alterados.
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3.3 Meétodos Nao-Hierarquicos

Algoritmos de agrupamento nao-hierarquicos obtém uma tnica particao
dos dados ao invés de dendrogramas como nos algoritmos hierarquicos [17].
Nesse método é necessaria a definicao, antecipada ou durante o processo, do
ntmero de grupos que se deseja ter no final. Além disso, pelo fato de que nao
¢ necessaria a utilizacao da matriz de distancias e nem a sua manipulacao e
armazenamento, métodos nao hierarquicos podem ser utilizados para dados
muito mais numerosos do que métodos hierarquicos.

Métodos nao-hierarquicos iniciam de uma particao inicial de itens em
grupos ou de um conjunto inicial de seed points que irao formar os niicleos dos

grupos que devem ser escolhidos de forma nao tendenciosa, aleatoriamente.

3.3.1 Meétodo K-Médias

Um dos algoritmos mais populares e comuns entre os nao-hierarquicos
¢ o K-Médias, ou K-Means, que une os padroes de acordo com a maior
proximidade ao centro, também chamado de centréide, de um grupo. Para
tanto, o centro é definido como sendo a média aritmética de cada uma das
dimensoes das distancias de todos os pontos do grupo. Os centrbides sao
definidos aleatoriamente no inicio ou sao criados tantos grupos aleatérios
quanto se queira.

O algoritmo geral para o método K-Médias é dado por [18]:
1. Particione os padroes em K grupos iniciais

2. Siga pela lista de itens, inserindo-os ao grupo cujo centréide é o mais

proximo. Recalcule o centroéide do grupo recebendo o novo item e
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retirando itens removidos.

3. Repita o passo 2 até que nao haja mais insercoes a serem feitas

Para testar a estabilidade dos resultados, pode-se executar repetidamente
o algoritmo com particoes iniciais distintas. Além disso, as informacoes ob-
tidas em um primeiro resultado podem ser utilizadas para rearranjar os ele-
mentos em ordem de acordo com os agrupamentos hipotéticos do primeiro
resultado. Outra possibilidade ¢ criar uma tabela com centroides e variancias
entre grupos.

O K-Médias é facil de ser implementado e possui complexidade O(n),
sendo n o ntimero de padroes. Porém, ¢ possivel perceber que os grupos
obtidos pelo método sao dependentes das escolhas iniciais dos grupos ou dos
centroides. Como consequéncia disso, muitas variantes do algoritmo foram
criadas, inclusive na tentativa de escolher uma boa particao inicial.

Uma forma de variante fornece a possibilidade de se separar ou unir os
grupos resultantes de acordo com distancias limites pré-determinadas. As-
sim, se dois grupos estao mais proximos do que certa distancia eles sao unidos,
e caso um grupo tenha elementos mais distantes do que certo valor, ele ser&
dividido.

Uma segunda desvantagem dos algoritmos nao-hierarquicos ¢ a fixagao do
numero de grupos, que pode interferir caso sejam escolhidos como centroéides
dois elementos que devem pertencer a um mesmo grupo ou caso haja um
outlier que pode criar um grupo com itens dispersos. Além disso, mesmo
que haja exatamente K grupos, os dados do menor grupo podem nao ser

representativos o suficiente para se conseguir representar o grupo e um novo
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grupo artificial pode ser forcadamente criado.

3.4 Conclusao

Algoritmos hierarquicos sao mais versateis do que nao-hierarquicos. Por
exemplo, o Vizinho Mais Préximo funciona bem em dados nao-isotrépicos
(nao uniformes em todas as dire¢ées) com grupos bem separados, em forma
de cadeia e concéntricos. J4 algoritmos como o K-Médias funcionam bem com
dados isotropicos |21]. No entanto, o tempo e complexidade dos algoritmos
nao-hierarquicos sao menores [22].

Em aplicagoes em dados biolégicos nao ha experimentos que consolidem
o uso de um meétodo especifico para agrupamento. Dessa forma, o presente
trabalho aplica diferentes métodos, analisando seus resultados para verificar

qual o mais adequado para esse tipo especifico de dados.

4 Atividades Realizadas

4.1 Representacao e manipulagao dos dados

Numa primeira anéalise, foram utilizados 14393 dados de pacientes infec-
tados com o virus HIV contendo sua identificacao, classificacao do subtipo
do virus e sequéncias parciais da transcriptase reversa e protease. As sequén-
cias de protease e transcriptase reversa tiveram posicoes pré-selecionadas de
acordo com estudos que caracterizam algumas posi¢oes nas sequéncias de
aminoécidos dessas proteinas como sendo chaves para a classificacao do virus

(38 posi¢oes da transcriptase reversa e 44 posigoes da protease).
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Numa segunda anélise, 13213 sequéncias completas de transcriptase re-
versa ( 335 posicoes ) e protease (99 posicoes ) foram utilizadas com identi-
ficacao e classificacao de subtipo do virus.

Todas as sequéncias continham para cada posicao os valores # caso a
posicao contivesse o0 mesmo aminoacido da sequéncia padrao ou a sigla de um
aminoacido caso possuisse outro aminoécido diferente da sequéncia padrao.

Com intuito de facilitar a analise de dados, foi empregada a representa-
¢ao binaria para as sequéncias de transcriptase reversa e protease de forma
que quando em uma posicao havia a sigla de um aminoécido resultante de
mutacao essa posicao era representada pelo valor 1 e quando a posicao pos-
sufa um aminoécido igual ao da sequéncia padrao esse simbolo era trocado
pelo valor 0. Assim, os dados podem ser interpretados como vetores em um
espaco N dimensional, com N variando com o tamanho das sequéncias de

aminoacidos, nos quais as coordenadas valem 0 ou 1.

4.2 Medida de Dissimilaridade

A medida de dissimilaridade aplicada nos dados foi a medida Euclideana,
sendo que as sequéncias eram comparadas duas a duas em cada uma das

posicoes sendo atribuidos os valores:

0 caso zj=y;=1 ou x;=y;=0

j=1 1 caso  T; 7# Y;

tal que x e y sao sequéncias binérias de dados N dimensionais, para j va-
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lendo de 1 a N. As dissimilaridades entre as sequéncias sao entao dadas pelo

somatorio dos valores atribuidos a cada uma das comparacoes nas posicoes.

4.3 Implementacao do método Vizinho Mais Préximo

Dentre os métodos de agrupamento hierarquicos foi escolhido o Vizinho
Mais Préximo para implementacao. Como toda informacao necessaria para o
agrupamento com o método Vizinho Mais Préximo estd na MST construida
a partir dos dados e algoritmos que encontram a MST sao eficientes para
tal proposito [21], o Vizinho Mais Proximo foi implementado como a busca
pela MST do algoritmo de Kruskal com o armazenamento das informagoes de
insercao dos vértices na MST (ordem de entrada, aresta utilizada na insergao
e custo da aresta).

No algoritmo as arestas do grafo representam as dissimilaridades entre
os dados que sao representados pelos vértices. As arestas sao colocadas em
ordem crescente de tamanho e sao percorridas nessa ordem, de forma que se o
vértice ainda nao pertence a MST (nao pertence a nenhum grupo) é inserido
na MST (¢ inserido no mesmo grupo do outro vértice da aresta). Como se
trata de um grafo completo, todos os elementos pertencem a um tnico grupo
no final da execucao do algoritmo e todos os vértices sao visitados.

As informacgoes de insercao na MST sao importantes para o algoritmo
de agrupamento, pois determinam quais grupos estao sendo unidos ao longo
da execucao do algoritmo e qual o valor da dissimilaridade utilizada em tal

unido (qual o valor do "galho"no dendrograma).
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Algoritmo para o método Vizinho Mais Proximo com Kruskal:

1. Dados sao inseridos no grafo

2. Sao calculadas as dissimilaridades dos dados

3. Sao colocadas em uma lista e ordenadas as arestas do grafo

4. Busca-se a aresta de menor custo cujo vértice ainda nao esteja na MST

5. O vértice é inserido na MST e a aresta utilizada tem seu custo arma-

zenado

6. Segue-se inserindo os vértices na MST até que todos os vértices sejam

inseridos

Da aplicacao do algoritmo sobre os dados foram gerados dendrogramas
com o auxilio do programa Matlab para dados de protease e transcriptase
reversa (Figura 3) , apenas para sequéncias de protease (Figura 4) e apenas

para sequéncias de transcriptase reversa (Figura 5).
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Figura 3: Dendrograma para dados de protease e transcriptase reversa
(sequéncias parciais)
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Figura 4: Dendrograma para dados de protease (sequéncias parciais)
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Figura 5: Dendrograma para dados de transcriptase reversa (sequéncias par-
ciais)
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Nota-se que os “galhos” do dendrograma no sdo muito grandes (as dissi-
milaridades sdo baixas), o que significa que, com a forma de métrica utilizada,
os dados podem ser representados por pontos proximos uns dos outros e nao
h& grande dissimilaridade entre eles. Portanto, as sequéncias de proteinas
sao bastante parecidas e conservadas, o que deve ser verdadeiro uma vez que
sao bastante importantes para o virus.

Como em um dendrograma com essa quantidade de elementos a visua-
lizacao dos grupos ¢ dificil, arquivos de texto ajudaram na exploracao dos
agrupamentos gerados pelo algoritmo. Fazendo cortes em diferentes niveis
de um dendrograma obtemos diferentes agrupamentos dos dados (Figura 6),
assim, arquivos foram gerados para cada valor de dissimilaridade. Os arqui-
vos continham a quantidade de grupos em cada nivel de dissimilaridade e a

constitui¢ao dos grupos (Tabelas 1-5).
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Figura 6: Impressao dos clusters gerados pelo Vizinho Mais Proximo
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Tabela 1: Método Vizinho Mais Proximo com sequéncias de Transcriptase

Reversa
19 Centroides, 13213 Dados
Dissimilaridade de Corte | Quantidades de Grupos | Quantidades Elementos
12901 1
117 2
3 3
1 1 4
1 5
1 60
12774 1
172 2
6 3
2 2 4
1 5
1 64
12307 1
315 2
16 3
6 4
4 1 5
1 7
1 65
1 1277
11151 1
419 2
28 3
5 4
6 3 5
1 9
1 53
1 944
1 99
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Tabela 2: Continuacao Método Vizinho Mais Préoximo com sequéncias de

Transcriptase Reversa

19 Centroides, 13213 Dados

Dissimilaridade de Corte | Quantidades de Grupos | Quantidades Elementos

8919 1
423 2
28 3
8 6 4
1 5

1 3335
6299 1
314 2
22 3
3 4

10 1 6208
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Tabela 3: Método Vizinho Mais Préximo com sequéncias de Protease

13213 Dados

Dissimilaridade de Corte

Quantidades de Grupos

Quantidades Elementos

8913 1
335 2
39 3
11 4
1 d ot
1 7
1 8
1 14
1 3415
86983 1
310 2
37 3
17 4
3 5
2 6
2 1 7
1 8
3 11
1 64
1 28
1 29
1 2625
3005 1
185 2
4 23 3
4 4
1 9734
938 1
44 2
0 3 3
1 12172
212 1
8 3 2
1 12991
40 1
10 1 13173
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Tabela 4. Método Vizinho Mais Proximo com Sequéncias Parciais de Prote-

ase e Transcriptase Reversa

14393 Dados

Dissimilaridade de Corte

Quantidades de Grupos

Quantidades Elementos

12243 1
293 2
27 3
6 4
1 4 5
1 6
1 87
1 1346
10466 1
347 2
35 3
12 4
7 5
2 2 6
2 7
2 8
1 9
1 11
1 2983
6563 1
305 2
35 3
9 4
4 3 5
4 6
1 33
1 7007
3246 1
210 2
22 3
2 4
6 2 5
2 6
1 33
1 10631
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Tabela 5: Continuacao Método Vizinho Mais Préximo com Sequéncias Par-
ciais de Protease e Transcriptase Reversa

14393 Dados

Dissimilaridade de Corte | Quantidades de Grupos | Quantidades Elementos
1197 1
81 2
9 3
8 3 4
1 5
1 31
1 12959
344 1
20 2
10 3
1 14003

Os arquivos gerados mostram que os dados tendem a formar grupos uni-
tarios nos niveis menores de dissimilaridade e grupos abrangendo a maioria
das sequéncias nos niveis maiores de dissimilaridades. Assim, observa-se que
nao ha formacao de grupos com a utilizacao dessa métrica e essa técnica
para esses dados. Esse resultado pode ter sido influenciado pela medida
de similaridade utilizada, nao sendo essa capaz de medir adequadamente as
similaridades entre os dados.

No auxilio & anélise de dados, também foram construidos graficos con-
tendo a frequéncia de ocorréncia de mutacoes com mudanca de aminoacidos
para cada posicao. Ou seja, a cada comparacao entre duas sequéncias, eram
verificadas quais posicoes possuiam aminoacidos diferentes, resultando em
um grafico que mostra quais posi¢oes possuem maior variacao de aminoéci-

dos.
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Figura 7: Gréfico de disimilaridades por posi¢ao com protease e transcriptase
reversa
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Figura 8: Grafico de disimilaridades por posi¢ao com transcriptase reversa
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Figura 9: Grafico de disimilaridades por posi¢ao com protease

33

188



4.4 Implementacao do método K-Médias

Como algoritmo nao-hierarquico, foi escolhido K-Médias que é um dos
mais utilizados como técnica de agrupamento. A implementacao do algoritmo
K-Médias foi dada segundo [18].

A dificuldade da utilizagao desse método é dada na escolha correta dos
centréides, uma vez que essa decisao interfere no resultado final, podendo
gerar agrupamentos artificiais caso os centrdides nao sejam bem escolhidos.
E necessario escolher cuidadosamente os centroides de forma que cada uma
das sequéncias escolhidas represente bem os grupos existentes.

Como ponto de partida para a escolha dos centroides utilizou-se os re-
sultados do experimento com o método Vizinho Mais Proximo, sendo que
as sequéncias agrupadas com maiores e sequéncias com menores valores de
dissimilaridades foram escolhidas como centréides. Com essa escolha de cen-
troides o agrupamento nao foi bem sucedido, pois nao formou grupos distintos
e sim um grande grupo abrangendo todos os dados.

Em um segundo experimento, um especialista selecionou algumas sequén-
cias dentre as da tentativa anterior de acordo com sua experiéncia e conhe-
cimento. Para sequéncias parciais também nao foram obtidos grupos bem
definidos nessa tentativa de agrupamento (Tabela 6). Ja com as sequéncias

completas (Tabelas 7 e 8), houve a formacao de alguns grupos, mas ainda

nao se obteve os grupos esperados.
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Tabela 6: Método K-Médias com Sequéncias Parciais de Transcriptase Re-

versa e Protease

14393 Dados

Centroides Quantidades de Grupos | Quantidades Elementos
XB - 6 centroides 1 13213
XC - 6 centroides 1 14291
XF - 6 centroides 1 14391
1 2
| XXF - 6 centroides 1 13213
XB,XC,XF,XFF - 19 centroides 1 14;91

Tabela 7: Método K-Médias com Sequéncias de Transcriptase Reversa

13213 Dados

Centroides

Quantidades de Grupos

Quantidades Elementos

XB - 6 centroéides

1

13186

2

25

XC - 6 centroides

13213

XF - 6 centroides

2177

10977

59

XXF - 6 centroides

13213

XB,XC,XF,XFF - 19 centroides

12648

367

155

24

11

(\]

NS e e e e I e I e I e T e e N e T e
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Tabela 8: Método K-Médias com Sequéncias de Protease

13213 Dados
Centroides Quantidades de Grupos | Quantidades Elementos

XB - 6 centroéides 1 13206

1 7
XC - 6 centroides \ 1 \ 13213
1 6785
XF - 6 centroides 1 6411

1 17
| XXF - 6 centroides | 1 13213
XB,XC,XF,XFF - 19 centroides 1 1312003

Em ambas as aplica¢oes, os dados tenderam a se unir em um @nico grupo.
Isso pode ter acontecido pelo fato de o tipo de calculo de dissimilaridade
utilizado nao ser o mais adequado para os dados e nao expressar bem as

dissimilaridades.

5 Conclusao

Os agrupamentos obtidos dos métodos Vizinho Mais Proximo e K-Médias
podem refletir a conservacao das sequéncias de transcriptase reversa e prote-
ase na multiplicacao do virus HIV pela importancia que essas duas proteinas
possuem para sua replicacdo. A escolha da medida de Distancia Euclideana
pode nao ter sido capaz de retratar bem as diferencas entre as sequéncias e
pode ter impedido a obtengao de agrupamentos verdadeiros.

Na tentativa de se obter grupos consistentes de ambos os métodos, estu-
dos futuros podem utilizar outras métricas de distancia ou outros tipos de

calculos de similaridades a fim de destacar as diferengas entre as sequéncias.
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Outra possibilidade é utilizar o calculo de Distancia Euclideana, mas com
pesos diferentes para as diferentes posicoes de acordo com estudos sobre os
aminoacidos que constituem as sequéncias dessas proteinas.

As aplicacoes de outros métodos também podem ser mais bem sucedidas

para esse tipo e distribuicao de dados.
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7 Parte Subjetiva

O trabalho de formatura me permitiu ter contato com um estudo acadé-
mico com aplicagao pratica direta, o que foi bastante motivador, bem como
a tematica do HIV que ¢ bastante interessante e importante de ser estudada.

Durante o trabalho, foi de grande importancia a interacao entre o orien-
tador, a orientada e a especialista na area médica. Como as duas areas sao
bastante distintas, é necessirio que haja disposicao e determinacao para que
se consiga entender os conceitos e os diferentes pontos de vista.

Vérias disciplinas lecionadas ao decorrer do curso foram importantes para

o desenvolvimento desse estudo, tais como:

1. MACO0110 - Introducao & Computacao, MACO0122 - Principios de De-
senvolvimento de Algoritmos e MAC 323 - Estruturas de Dados que

forneceram os fundamentos para programacao

2. MACO0211 - Laboratorio de Programacao I e MAC0242 - Laboratoério de
Programacao II que mostraram utilidade de ferramentas como o Latex

e mostraram na pratica como acontece o desenvolvimento de programas

3. MACO0460 — Aprendizagem computacional: modelos, algoritmos e apli-
cagoes que mostrou algumas abordagens para problemas de classifica-

¢ao e clusterizacao

4. MAC0328 - Algoritmos em Grafos que introduziu o conceito de grafos

e a aplicacao em diferentes problemas

Apesar de ainda nao ter sido atingido os resultados exatamente como
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desejado, os ajustes de alguns parametros e a utilizacao de outros métodos
poderao auxiliar na obtencao do objetivo almejado.

No momento, esse estudo esta sendo explorado com a aplicagao de outros
métodos e abordagens, como por exemplo a utilizagao de drvores binarias nas
quais os nos internos representam a presenca ou nao de certas mutacoes nas
sequéncias e nos niveis das folhas se tem a formacao de diferentes grupos.

Outro método de anéalise que esta sendo aplicado é a utilizacao da repre-
sentacao dos dados como sequéncias binéarias ordenadas. Esta analise permite
levar em consideracao a posicao em que ocorre a mutacao e pode auxiliar na
elucidacao dos agrupamentos existentes.

A bioinformaética, a analise de dados e o reconhecimento de padroes se
mostraram areas de pesquisa bastante interessantes e uma direcao interes-

sante a ser tomada no futuro.
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