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RESUMO

Mineragcdo de dados é o processo de exploragdo de grandes quantidades de
dados com o objetivo de encontrar padrdes e correlagdes capazes de oferecer
suporte a tomada de decisdes. A mineracdo de dados € uma ferramenta com
grande potencial de aplicabilidade na area de bioinformatica, pois permite que
volumes robustos de dados sejam processados de forma otimizada. O numero
de dados bioldgicos, como por exemplo dados gendmicos gerados com as
novas tecnologias de sequenciamento, vem crescendo de forma exponencial,
sendo necessario cada vez mais o uso de tecnologias computacionais para a
interpretacdo dos mesmos. Os genomas virais constituem uma fonte para o
desenvolvimento e uso de novas ferramentas computacionais, devido a vasta
quantidade de informacao acessivel em bases de dados online. Este trabalho
teve como objetivo analisar uma base publica de dados de genoma de virus
influenza com o emprego de técnicas de mineragdo de dados. Um banco
contendo 232.505 dados de genoma de virus influenza A e B foi obtido através
do site GenBank e pré-processado a fim de eliminar dados incompletos e
transformar os dados. Apos limpeza, os dados de genoma do virus influenza A
foram minerados com o software Weka, com o uso dos algoritmos Apriori e
RandomForest para a realizagdo de tarefas de regras de associagdo e de
classificagao, respectivamente. A mineracao dos dados resultou na correta
identificacdo do virus influenza A H1IN1pdmO09. Além disso, os modelos de
classificagado foram capazes de classificar o subtipo de 74% das amostras de
H1N1 (64%) e H3N2 (88%), e de diferenciar o hospedeiro de 77% das
amostras aviarias (63%) e humanas (87%). A Mineracdo de Dados é uma
promissora ferramenta para a descoberta de novos conhecimentos na area da
saude, e o software Weka possui grande potencial para a aplicagdo de tarefas
de Mineracdo de Dados nessa area, com capacidade de classificar os dois
subtipos mais prevalentes de influenza A e diferenciar entre os dois
hospedeiros mais comuns, a partir de dados sequéncias gendmicas do virus

influenza disponiveis em bases de dados publicas.

Palavras-chave: Virus da Influenza A. Mineragcado de Dados. Bases de Dados

Factuais. Inteligéncia Artificial. Biologia Computacional.



ABSTRACT

Data mining is a tool with great potential for application in the field of
bioinformatics, as it allows extensive volumes of data to be processed in a short
period of time. The amount of biological data, such as genomic data generated
with the new sequencing technologies, is growing exponentially, and it is
increasingly necessary to wuse computational methodologies for the
interpretation of data. Viral genomes are a good source for the development
and use of new computational tools due to the vast amount of information
available in online databases. This study aimed to analyze a public database of
influenza virus genome data using Data Mining techniques. A bank containing
232,505 influenza A and B genome data was obtained from the GenBank
website and pre-processed in order to eliminate incomplete data. After
cleansing, genome data from influenza A virus were mined using Weka
software with Apriori and RandomForest algorithms for association and
classification tasks, respectively. Data mining resulted in the identification of
influenza A HIN1pdmO09. In addition, the classification models were able to
correctly classify 74% of the samples of HIN1 (64%) and H3N2 (88%), and also
to correctly differentiate the host in 77% of avian (63%) and human (87%)
samples. Data Mining presents itself as an excellent tool for knowledge
discovery in health sciences and Weka has high potential for application in this
field. Weka was able to classify the two most prevalent subtypes of influenza A
and also to differentiate between the two most common hosts, starting from a

genomic sequences data of influenza virus available in public databases.

Keywords: Influenza A virus. Data Mining. Databases, Factual. Artificial

Intelligence. Computational Biology.
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1 INTRODUGAO

Os avangos nas areas de Biologia Molecular e Bioinformatica tém
permitido a caracterizagdo de micro-organismos pouco conhecidos, muitos
deles patogénicos. Os virus constituem o grupo de agentes infecciosos com o
maior grau de dificuldade de estudo, devido, principalmente, as limitagdes
metodoldgicas para sua detecg¢ao e caracterizacao, ao fato de muitas infecgdes
virais serem agudas e, também, as altas taxas de mutacéo e adaptagcéo dos
virus a diferentes hospedeiros. Essas caracteristicas dos virus dificultam o
diagnostico e o tratamento das doengas por eles causadas, facilitando a
disseminacao de epidemias entre humanos. Exemplos sdo os surtos de Zika
virus e de Febre Amarela que tém ocorrido no Brasil e as epidemias anuais de

gripe pelo virus influenza A'2.

Além das epidemias anuais de gripe, o virus influenza A (IAV) causa, de
tempos em tempos, pandemias na populagdo humana. A pandemia de
influenza mais conhecida foi a Gripe Espanhola (1918-1919), que levou a morte
mais de 50 milhdes de pessoas no mundo. Recentemente vivenciamos a
pandemia da gripe A de 2009, causada pelo IAV H1N1pdmQ9, que iniciou com
2 casos em mar¢o de 2009 nos Estados Unidos e se espalhou rapidamente
pelo mundo, causando a morte de mais de 18 mil pessoas, em mais de 200

paises?.

Novas abordagens baseadas em métodos moleculares e computacionais
sao fundamentais para avangos no estudo e no controle de doencas
infecciosas. Neste contexto, os virus patogénicos sdo uma boa fonte de estudo
para o desenvolvimento desses novos métodos, haja vista a grande quantidade
de informagao disponivel sobre esses micro-organismos — por exemplo, dados

histéricos, moleculares e epidemioldgicos?*.

As diferentes bases de dados de biologia molecular, as quais contém uma
abundancia de informagdes tais como genomas e proteomas, constituem uma
fonte rica em material para pesquisa, acessivel de forma facil, rapida e
inteligente. O advento de metodologias que possibilitam a analise desses

dados tem facilitado a pesquisa de micro-organismos, sendo possivel identificar
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mutagdes, predizer o surgimento de novas cepas com potencial patogénico?®,

bem como entender como o0s agentes patogénicos se espalham

geograficamente, entre outras possibilidades®’.

Os dados gerados e acumulados nas bases de dados biolégicos ha muito
tornaram-se consistentes e abundantes, gerando um overload de conteudo, de
forma que novas tecnologias da informagdo e técnicas computacionais sao
necessarias para permitir a analise eficiente e eficaz deste conteudo. Entre
estas novas tecnologias surge o processo de Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados (DCBD), o qual é composto por etapas, entre elas a etapa
denominada de Mineragao de Dados®.

A mineragdo de dados constitui-se em uma etapa do processo de
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados que surgiu nos anos 90 com
o intuito de correlacionar uma grande quantidade de dados e encontrar padrées
em grande velocidade e com extrema facilidade. A quantidade de dados
produzida mensalmente por um hospital de grande porte, por exemplo, € muito
extensa para ser analisada por métodos estatisticos comuns. A mineracao de
dados foi desenvolvida, dessa forma, para reunir todos esses dados em uma
unica analise, de forma que os métodos estatisticos se tornem necessarios
apenas para alguns dados que demonstrassem correlacdo nos resultados do

procedimento de mineragao®.

Outra vantagem da mineragdo de dados é que uma determinada
instituicdo pode continuar adicionando dados a base de dados do software de
mineragdo que tal instituigdo utiliza. Assim, a cada nova entrada, o programa
ira reprocessar os dados e apresentar novos resultados e padrbes
instantaneamente, proporcionando uma orientacdo em tempo real para o

médico na hora de proceder com o diagnéstico.

Um dos softwares aplicados na Mineragdo de Dados e amplamente
difundido na comunidade cientifica denomina-se Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA)'®. O WEKA apresenta varias aplicagbes na
mineragdo de dados nas areas biolégicas, como biologia estrutural,
caracterizagao de inibidores de proteinas, analise de classes funcionais de

proteinas, identificagdo génica, mapeamento fenotipo-gendtipo, associagao de
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SNPs com doencgas genéticas, andlise de dados de microarray, dentre outras

aplicagbes'".

Até o momento, nenhum trabalho utilizando este software para estudos
sobre o virus influenza a partir desta base de dados foi publicado na literatura
internacional, apesar da grande quantidade de dados gendmicos desse virus
depositadas em bases publicas como o GenBank e o Influenza Research
Database, Considerando que a Mineracdo de Dados se apresenta como uma
ferramenta capaz de extrair conhecimentos acerca do virus influenza, a partir
de banco de dados proveniente da base GenBank, este trabalho teve como
objetivo utilizar o principio da Mineracdo de Dados para a analise das

informacdes sobre o virus influenza A disponiveis publicamente.

Inicialmente, a questdo norteadora desta pesquisa era: € possivel obter
novos conhecimentos através da analise do genoma e do proteoma de virus
patogénicos humanos com o emprego de técnicas de mineragdo de dados?
Como isto ndo foi possivel devido a limitagbes técnicas da ferramenta de
mineracdo de dados, a questdao de pesquisa foi modificada para: € possivel
obter novos conhecimentos através da analise de banco de dados com
informagdes sobre o genoma do virus influenza através do uso de técnicas de

mineracao de dados?
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta pesquisa € analisar uma base publica de dados de
genoma do virus influenza A com o emprego de técnicas de Mineragdo de

Dados.

1.1.2 Objetivos especificos

- Selecionar uma base de dados publica sobre o virus influenza para pré-

processamento de dados;
- Selecionar tarefas e algoritmos de Mineragéo de Dados;

- Aplicar algoritmos e tarefas de Mineracdo de Dados nos dados de
genoma selecionados e pré-processados, com o software Weka,;

- Desenvolver modelos computacionais para a analise de dados,
descricao de relacionamentos e classificagdo de subtipos e hospedeiros do

virus influenza A;

- Realizar o pos-processamento de dados analisando o resultado da
Mineragdo de Dados, em busca de novos conhecimentos acerca do virus

influenza A.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 VIRUS INFLUENZA

2.1.1 Classificagao, subtipos e nomenclatura

Os virus influenza sdo membros da familia Orthomyxoviridae e sao
classificados em trés géneros filogeneticamente distintos. O influenza A e o
influenza B apresentam oito segmentos de RNA fitas simples senso negativo,
enquanto o tipo C possui sete segmentos. Enquanto este ultimo ndo causa
danos significativos a saude e apresenta pequena variagdo antigénica, o
influenza B — que ocorre apenas em humanos — e o influenza A — que ocorre
em humanos, em outros mamiferos e em muitas aves — causam a influenza
humana, infecgdo respiratéria aguda considerada uma das mais importantes
doencas infecciosas da humanidade, com altas taxas de morbidade e
mortalidade'?>'4. A Tabela 1 apresenta a organizagdo genOmica dos trés

géneros de influenza que afetam humanos.

Tabela 1 — Organizagdo gendmica dos virus influenza.

Segmento Tamanho* Peptideos codificados
RNA viral RNAmM influenza A influenza B influenza C
1 2341 2320 PB2 PB1 P1
2 2341 2320 PB1, PB1-F2 PB2 P2
3 2233 2210 PA PA P3
4 1778 1756 HA HA HEF
5 1565 1539 NP NP NP
6 1413 1391 NA NA, NB M1, CM2
7 1027 1004, 314,275 M1, M2 M1, BM2  NS1, NS2
8 890 868, 396 NS1,NS2 NS1, NS2 -

* O tamanho dos RNAs & baseado em sequéncias do virus influenza A, podendo variar entre
os outros tipos e subtipos, especialmente os segmentos 4, 6 e 8. Fonte: Vedovello' adaptado
de Wright, Neumann e Kawaoka'®.
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Os subtipos de virus influenza A sao classificados pela composicéo

antigénica, baseada nas glicoproteinas de superficie HA e NA. Foram
descritos, até o0 momento, dezoito subtipos de HA (H1 a H18) e onze subtipos
de NA (N1 a N11)'18 As Tabelas 2 e 3 mostram os diferentes tipos de
hemaglutinina e neuraminidase identificados e as espécies nas quais 0s

mesmos foram detectados.

A nomenclatura do virus influenza é definida pela Organizacdo Mundial da
Saude, e inclui, na seguinte ordem: o tipo de virus, baseado na especificidade
antigénica do antigeno NP (influenza A, influenza B ou influenza C); o
hospedeiro de origem, quando nao for humano, ou o local de origem na
natureza, para amostras ndo encontradas em hospedeiros vivos; a origem
geografica do primeiro isolado; o numero da linhagem; o ano de isolamento.
Para os virus influenza A, a descrigdo antigénica é apresentada entre
parénteses, incluindo um indice para descrever o subtipo de hemaglutinina (H1
a H18) e um indice para caracterizar cada subtipo de neuraminidase (N1 a
N11)19.20,
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Tabela 2 — Subtipos de hemaglutinina e espécies onde foram detectadas.

Subtipo h Seres A\’/eg Porcos Morcegos Ol.Jtro.S
umanos domésticas animais
H1 Sim Sim Sim
H2 Sim Sim Sim
H3 Sim Sim Sim Sim
H4 Sim Sim Sim
H5 Sim* Sim Sim
H6 Sim* Sim
H7 Sim* Sim Sim
H8 Sim
H9 Sim* Sim Sim
H10 Sim* Sim
H11 Sim
H12 Sim
H13 Sim
H14 Sim
H15 Sim
H16 Sim
H17 Sim
H18 Sim

* Casos raros de transmissdo de aves para humanos. Fonte: adaptado de Centers for Disease

Control and Prevention'8.
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Tabela 3 — Subtipos de neuraminidase e espécies onde foram detectadas.

Subtipo h Seres A\’/eg Porcos Morcegos Ol.Jtro.S
umanos domésticas animais
N1 Sim Sim Sim
N2 Sim Sim Sim
N3 Sim
N4 Sim
N5 Sim
N6 Sim* Sim
N7 Sim* Sim Sim
N8 Sim* Sim Sim
N9 Sim* Sim
N10 Sim
N11 Sim

* Casos raros de transmissao de aves para humanos. Fonte: adaptado de Centers for Disease

Control and Prevention'8.

2.1.2 Estrutura do virus influenza A

O virus influenza A (IAV) foi isolado, pela primeira vez, em suinos?'. Em
1974, foi feita a identificacdo de uma cepa de origem suina em tecido pulmonar
de um individuo, demonstrando, pela primeira vez, a capacidade que esses

virus possuem de infectar seres humanos?2.

O IAV pertence a familia Orthomyxoviridae e possui genoma composto
por oito segmentos de RNA de fita simples senso negativo?’. O genoma
codifica onze proteinas virais: proteinas internas (nucleoproteina NP, proteinas
de matriz M1 e M2, proteinas nao estruturais NSP1 e NSP2, polimerases
basicas PB1 e PB2, polimerase acida PA) e proteinas de superficie
(hemaglutinina HA e neuraminidase NA)?. Mais recentemente foram
descobertas outras proteinas virais que sdo produzidas por mecanismos
moleculares alternativos: PB1-F2, PB1-N40, PA-X, PA-N155, PA-N182, M42 e
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NS32%. A Figura 1 mostra esquematicamente a estrutura da particula viral do

IAV e suas proteinas estruturais e nao estruturais.

O IAV possui alta capacidade de gerar epidemias, especialmente devido a
variagbes antigénicas ocorridas nas proteinas HA e NA?. A HA possibilita a
ligacdo do virus aos residuos de acidos sialicos nas glicoproteinas de
membrana da célula hospedeira durante a infecgao, induzindo a fusao entre as
membranas viral e endossomal para a entrada do virus na célula®’. A NA
facilita a saida das particulas virais do interior das células infectadas. As
proteinas do complexo polimerases (PB1, PB2, PA) e a NP sao responsaveis
pela replicacao e transcricdo do RNA viral, enquanto a M1 preenche o interior

da estrutura viral?8.

Figura 1 — Virus influenza A: estrutura esquematica da particula viral e suas
proteinas.
envelope lipidico

derivado de células do
hospedeiro

proteinas nao
estruturais

complexo da polimerase

Fonte: adaptado de Medina e Garcia-Sastre?.
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2.1.3 Replicagao viral

O ciclo de replicagdo do virus influenza possui varias fases: ligagado do
virus a superficie da célula hospedeira através da hemaglutinina e entrada na
célula; introdugdo das ribonucleoproteinas virais (VRNPs) ao nucleo;
transcricdo e replicacdo do genoma viral; exportagdo das vRNPs a partir do
nucleo; montagem do novo virus na membrana da célula hospedeira; liberagéo
do virus pela neuraminidase. A clivagem dos acidos sialicos pela NA permite a

disseminagao viral em meio extracelular e infecgdo de novas células?®.

A capacidade de causar epidemias anuais recorrentes e pandemias esta
relacionada com a alta variabilidade genética e capacidade de adaptagdo. A
fragmentacdo do genoma permite o rearranjo entre os diferentes segmentos de
dois ou mais virus que infectam uma mesma célula. Além disso, as altas taxas
de mutacdo durante a replicagéo viral, caracteristicas de genomas de RNA,
contribuem também para o surgimento de novas variantes virais contra as

quais a populagéo nio esta imune.

Ainda que todos os tipos de influenza sejam suscetiveis a alteragdes, o
influenza A € o que mais sofre mutagdes e rearranjos, especialmente nos
genes codificantes das proteinas HA e NA. O virus pode sofrer dois tipos mais
comuns de alteragdo no genoma. As variagdes antigénicas menores (antigenic
drift) resultam de um acumulo de mutagbes pontuais e envolvem pequenas
mudancas na composicao das proteinas HA e NA, sendo associadas as
epidemias sazonais de influenza®!'. Essas mutagdes ocorrem devido a
infidelidade da RNA polimerase, que possui taxa de uma mutagdo por genoma
a cada replicacao, associada a pressao seletiva da imunidade do hospedeiro,
resultando em alteracbes nas proteinas de superficie que sido alvo dos

anticorpos do hospedeiro32.

As variagdes antigénicas maiores (antigenic shift) resultam de
substituicdes dos segmentos de RNA de diferentes linhagens de influenza
humano e animal, gerando subtipos hibridos com proteinas de superficie
misturadas, com potencial de resultar em pandemias. Tais recombinagdes

ocorrem quando uma ceélula estiver infectada com dois subtipos de influenza
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simultaneamente?®'. Evidéncias sugerem que as pandemias com mudangas nos

subtipos de hemaglutinina surgem de rearranjos com virus influenza A de

origem animal33,

2.1.4 Epidemiologia

As epidemias causadas pelo IAV sdo caracterizadas por uma rapida
dispersdo de virus com novos determinantes antigénicos, que atingem
populacdes suscetiveis por ndo possuirem imunidade a essas variantes virais,
sem apresentar periodicidade ou padrdo conhecido de previsibilidade. As
epidemias sazonais podem ocorrer durante todo o ano, especialmente em

regides de clima tropical, havendo um aumento da incidéncia no inverno34.

As pandemias de influenza decorrem da introdugdo de um virus com novo
subtipo de HA contra o qual a populagdo humana nao possui imunidade. Até o
momento, ocorreram quatro grandes pandemias de influenza: a gripe
espanhola em 1918, a gripe asiatica em 1957, a gripe de Hong Kong em 1968
e a gripe A em 20093536,

A gripe espanhola ocorreu entre 1918 e 1920 e o numero reportado de
casos foi de aproximadamente 500 milhdes de pessoas em todo o mundo. A
taxa de mortalidade da gripe espanhola foi superior a 2,5%, causando uma
estimativa de 50 a 100 milhdes de mortes, niveis elevados se comparados a
taxa de 0,1% da gripe sazonal. As pandemias subsequentes e quase todos os
casos de epidemias por influenza A, com excecao de infecgdes provocadas por
virus aviarios como H5N1 e H7N7, foram causados por descendentes do virus
de 1918, incluindo variantes do H1N1, H2N2 e H3N2. Esses virus sao
compostos por genes oriundos da cepa de 1918, combinados com genes de

origem aviaria®":38,

O padrao de morbidade da gripe espanhola foi atipico. Quase metade das
mortes relacionadas ao virus influenza na pandemia de 1918 ocorreu em
jovens adultos saudaveis de 20 a 40 anos de idade. A doenga se apresentava

com progressao rapida resultando em faléncia multipla de érgéos, e as taxas
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de mortalidade da gripe e pneumonia entre 15 e 34 anos de idade foram 20

vezes maiores do que em anos anteriores®.

Apds o primeiro isolamento do virus influenza A em seres humanos em
193340, a vigilancia para a ocorréncia de novas pandemias aumentou.
Entretanto, apés a pandemia de gripe de 1918, o virus voltou a apresentar o
padrao habitual regional e de menor viruléncia nas décadas de 1930, 1940 e

inicio dos anos 5033,

Em 1957, uma nova pandemia de gripe iniciou na China. O virus foi
rapidamente identificado como influenza A. Entretanto, testes revelaram a
presenga de proteinas hemaglutinina e neuraminidase diferentes das
encontradas anteriormente em humanos*'. A doenca foi registrada em Hong
Kong, Singapura, Japao, Indonésia, Filipinas, entre outros. A gripe asiatica,
causada pelo virus A/Singapura/1/57(H2N2), foi responsavel por,
aproximadamente, um milhdo de obitos em todo o mundo. Através de viagens

de navio, o virus se disseminou para Estados Unidos, Holanda e Australia3342.

Em 1968, uma nova pandemia surgiu no sudeste da Asia, causada pelo
subtipo H3N2. O primeiro surto teve inicio em Hong Kong e rapidamente
avancou por toda a Asia. Entre 1968 e 1969, a pandemia provocada pela cepa
A/Hong Kong/1/68(H3N2) resultou em cerca de um milhdo de obitos em todo o
mundo e acometeu 15% da populacdo de Hong Kong (cerca de 500 mil

pessoas). Nos Estados Unidos, ocorreram aproximadamente 34 mil dbitos3.

Em margo e abril de 2009, uma nova cepa de influenza A H1N1 surgiu no
México e nos Estados Unidos. Esse virus continha seis fragmentos de RNA
derivados de cepas recombinantes de H3N2 e/ou H1N2 de origem norte
americana, contendo genes de origem humana, aviaria e suina. Por outro lado,
os demais genes (neuraminidase e matriz) eram origem suina provenientes da

Eurasia®46.

O virus influenza responsavel pela pandemia de 2009 foi inicialmente
classificado como A/California/04/2009, e foi, posteriormente, chamado de
influenza A H1N1pdmQ09. O virus nunca havia circulado entre humanos. Mesmo

com a implantacdo de medidas de contencdo, o virus se disseminou
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rapidamente por todo o mundo e, em 11 de junho de 2009, a Organizagao

Mundial de Saude declarou oficialmente a pandemia de gripe*’42.

O HIN1pdmO09 substituiu a cepa H1N1 sazonal que circulava
previamente, e circula atualmente com o influenza H3N2 sazonal. Esses virus

fazem parte da composigéo das vacinas anuais contra a gripe*°.

2.2 BIOLOGIA COMPUTACIONAL

2.2.1 Analise de dados de genomas e proteomas

Até o final dos anos 1960, ja existiam variadas técnicas computacionais
para analise de estrutura, funcdo e evolugdo moleculares, bem como bancos
de dados de sequéncias proteicas. Mesmo sem o0s beneficios de
supercomputadores ou redes de computadores, os cientistas da época
conceberam importantes conceitos e fundamentos técnicos que servem de

base para a bioinformatica até hoje®°.

Nas décadas seguintes, foram criados os primeiros algoritmos para
alinhamento de sequéncias e as bases de dados de acesso publico. Além
disso, foram aprimorados os sistemas de busca em bancos de dados e
desenvolvidas ferramentas para anotagdo e comparagao de genomas®’.

Desde o final da década de 1980, o termo “bioinformatica” tem sido
utilizado principalmente em referéncia a métodos computacionais para analise
comparativa de dados de genomas. No entanto, o termo foi originalmente
criado para definir de forma mais ampla o estudo de processos informaticos em

sistemas bidticos®2.

Atualmente, existem numerosos algoritmos e softwares para uso em
bioinformatica. Entre as suas funcdes, € possivel destacar. comparacao de
biossequéncias a fim de encontrar trechos semelhantes entre elas; montagem
de fragmentos de DNA de forma a reconstituir o trecho de DNA do qual os
mesmos originam-se; mapeamento fisico de cromossomos ou DNA; construgao

de arvores filogenéticas para esclarecer o historico evolutivo dos organismos;
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predicdo de estruturas tridimensionais®. A otimizacdo de bancos de dados, o

aprimoramento de algoritmos rapidos de classificacdo e agrupamento e os
softwares de mineracdo de dados sdo as principais areas de desenvolvimento

atuais com aplicagdes na bioinformatica®*.

2.3 MINERAGAO DE DADOS

2.3.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) constitui-se
no processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrbes
escondidos e consistentes, que podem ser descobertos através de tarefas de
mineragao de dados tais como: regras de associagao, regras de classificacao,
clusterizacdo ou analise de séries temporais. Desta forma, torna-se possivel
detectar relacionamentos sistematicos entre variaveis, apresentando

conhecimento novo a partir de subconjuntos de dados®.

Em geral, o processo de DCBD consiste em uma iteragdo das etapas

abaixo. A Figura 2 esquematiza a DCBD de forma simplificada.

1. Selegcdo dos dados: a primeira etapa consiste em escolher qual
conjunto de dados sera submetido ao processo. Desta forma, € selecionado um

conjunto de dados alvo ou um subconjunto de variaveis ou amostras de dados.

2. Pré-Processamento: é a etapa onde os dados sao preparados para
serem apresentados as técnicas de mineragcdo de dados. Os dados séao
selecionados (de acordo com sua relevancia), purificados (sdo removidas as
inconsisténcias e incompletude dos dados) e pré-processados (formatados de
uma maneira adequada para a mineragao de dados). Este passo € realizado
sob a supervisao e conhecimento de um especialista na area, pois 0 mesmo é
capaz de definir quais dados sao importantes, assim como o que fazer com os
dados antes de utiliza-los no data mining.

3. Transformacgao: nesta fase, os dados sao convertidos em um formato

adequado para serem processados pelos algoritmos de mineracdo. E neste
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momento que pode ser feita uma redugdo no numero de variaveis,

sumarizando dos dados que serdo submetidos a mineracgao.

4. Mineracao de dados: € onde os dados preparados sdo processados, ou
seja, € onde se faz a mineragao dos dados propriamente dita. Nesta fase, o
algoritmo escolhido é aplicado sobre os dados a fim de se descobrir padroes

interessantes.

5. Pods-Processamento: constitui-se a etapa de Vvisualizagdo e
interpretacdo dos dados, onde o resultado da mineragao é avaliado, visando
determinar se algum conhecimento adicional foi descoberto, assim como definir

a importancia dos fatos gerados, sob a supervisdo de um especialista na area.

Figura 2 — Descoberta de conhecimento em base de dados.

B
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% Selecio processamento Transformau;ao de Dadgs Interpretacao bt
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Dados de interesse Dados pré Dados Padries Conhecimento
processados transformados
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Dados

Fonte: adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth®.

Atualmente, a mineragédo de dados € uma das tecnologias mais utilizadas
para extracao de conhecimento a partir de bancos de dados, tanto no meio
comercial quanto no meio cientifico. A mineracdo de dados permite a
exploracdo e analise, de forma automatica ou semiautomatica, de grandes
quantidades de dados de forma a identificar padrées e regras significativos®®.

Podem haver trés niveis de mineragcdo de dados de genoma. O mais
simples € uma analise em profundidade do resultado a partir de uma unica
informagéo, que pode comegar com um gene ou marcador, ou mapeando uma
sequéncia do genoma. O proximo nivel de mineragdo envolve a selecdo de um
conjunto de genes ou Joci que atendem a um critério ou combinagcdo de
critérios, seguida pela captura de dados para analise em profundidade. Para
um estudo mais detalhado, o processamento em lotes e integragdo com

pacotes estatisticos é mais adequado®.
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2.3.2 Tarefas de Mineragao de Dados

A mineracdo de dados pode ser categorizada como descritiva
(aprendizado ndo-supervisionado) ou preditiva (aprendizado supervisionado). A
mineragdo descritiva tem como objetivo pesquisar conjuntos volumosos de
dados em busca de relacionamentos, padroes, tendéncias, grupamentos ou
dados atipicos (outliers). Por outro lado, a mineragdo preditiva se baseia na
construgdo de modelos de regressdo, classificagdo, reconhecimento de
padroes ou tarefas de aprendizado de maquina, e é capaz de avaliar a precisao

preditiva desses modelos e procedimentos quando aplicada a novos dados®’.

As tarefas de mineracdo de dados consistem nas especificagcdes daquilo
que estamos querendo buscar nos dados, que tipo de regularidades ou
categorias de padrdes de interesse, ou ainda que tipo de padrao é relevante ou
ndo. A analise de regras de associagao e a analise de classificagdo e predicao

sao0 exemplos de tarefas de mineragéo de dados®®.

As tarefas de associacdo sao técnicas de mineracdo utilizadas para
descobrir as relagbes entre um grande conjunto de variaveis e um conjunto de
dados, identificando quais atributos estdo relacionados. O objetivo da
mineragdo, nesse caso, € gerar regras que identifiquem a presenca de um
conjunto de dados implicando na presencga de outro conjunto de dados, ou

seja, encontrar relacionamentos ou padrdes frequentes entre os dados®®.

As tarefas de classificacdo propdem-se a identificar a qual classe um
determinado registro pertence. Nesta tarefa, um conjunto de registros é
analisado, com cada registro ja contendo a indicagdo a qual classe pertence.
Desta forma, a maquina ‘aprende’ como classificar um novo registro, e passa a

ser capaz de predizer em qual categoria um novo dado se encaixa®8.

2.3.3 Algoritmos e métricas

O algoritmo Apriori € um dos algoritmos mais conhecidos para mineragao

por regras de associagdo®8'. O algoritmo emprega busca em profundidade e
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gera conjuntos de itens candidatos (padrdes) de k elementos a partir de

conjuntos de itens de k-1 elementos. Os padrdées ndo frequentes sé&o
eliminados. Toda a base de dados é rastreada e o0s conjuntos de itens
frequentes sao obtidos a partir dos conjuntos de itens candidatos. O objetivo
deste algoritmo € procurar relagbes entre os dados enquanto eles s&o
separados. Simultaneamente, o algoritmo calcula valores correspondentes a
suporte (support) e confianga (confidence), que refletem respectivamente a

utilidade e a confiabilidade da regra descoberta®®.

Os parametros confianga e suporte sdo essenciais para o funcionamento
do algoritmo. Eles determinam diretamente tanto a quantidade como a
qualidade das regras geradas. O suporte de um item ¢é calculado pelo
percentual de vezes em que ele ocorre em relagdao ao conjunto total de dados.
A confianga representa o percentual de ocorréncia da regra gerada, avaliando
0 quéo forte € uma regra. Ela indica o quanto a ocorréncia do antecedente de

uma regra pode influenciar na ocorréncia do consequente da regra®?.

Para calcular o nivel de dependéncia entre itens, pode-se utilizar mais
medidas tais como liff, leverage e convicgao (conviction). A medida de
avaliagao lift permite eliminar regras com confianga elevada, mas com pouco
interesse. O lift avalia se dois itens sdo positivamente ou negativamente
independentes, e também determina quando dois itens sdo independentes

entre si®s.

A medida leverage define a diferenca entre a propor¢do de exemplos
cobertos, simultaneamente, pelo antecedente e pelo consequente da regra e a
proporcao de exemplos que seriam cobertos se 0 antecedente e o consequente
fossem independentes. Por fim, a medida convicgao (conviction) permite medir

a independéncia do item antecedente face ao consequente da regra®®.

A partir de uma categorizagao pré-determinada de registros de uma base
de dados, € possivel que sejam realizadas predigbes de comportamentos
futuros. Os métodos utilizados para realizar estas tarefas de classificacao
incluem arvores de confusdo, redes bayesianas, fungbes e classificagdo por

meio de regras®s.
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O algoritmo ZeroR efetua a classificagdo por meio de regras, predizendo

qual valor nominal é mais frequente na base de dados de treinamento. Os
resultados sdo apresentados através de uma matriz de confusdao contendo o

percentual de acerto para um determinado atributo®3.

As redes bayesianas s&o representagbes elaboradas a partir de
formalizagbes matematicas. O algoritmo NaiveBayes calcula a probabilidade
que uma amostra desconhecida tem de pertencer a cada uma das classes

possiveis, ou seja, prediz a classe mais provavel da amostra®.

O algoritmo SimpleLogistic classifica os dados a partir de fungdes, criando
modelos de regressao logistica linear. A regressao logistica € uma abordagem
para a predicdo de um desfecho dicotdmico, em que analisa a relacdo entre
uma ou mais variaveis que podem predizer a probabilidade de ocorréncia de

um determinado dado ou desfecho®°:66.

Os algoritmos Random Forest, RandomTree e J48 sdo utilizados para a
realizacao de tarefas de classificacdo, fazendo uso do método de arvores de
decisdo. Esses algoritmos geram estruturas em formato de arvore, cujas
ramificagdes representam as decisdes a partir das quais sdo geradas regras de
classificagédo dos dados™°.

Os algoritmos J48 e RandomTree realizam tarefas de classificagao
através da geragdo de uma unica arvore de deciséo. O algoritmo J48 possui o
objetivo de construir uma arvore a partir de um conjunto de dados, onde o
atributo mais significativo é considerado a raiz da arvore. O algoritmo
RandomTree considera apenas alguns atributos escolhidos aleatoriamente
para cada no6 da arvore gerada®.

O algoritmo RandomForest é um dos algoritmos mais utilizados para
mineracao através de tarefas de classificagdo. Enquanto os usuais fazem uma
construcdo total de uma estrutura a partir de uma base de dados, o
RandomForest tem como objetivo criar varias arvores de decisdo usando um
subconjunto de atributos selecionados aleatoriamente a partir do conjunto

original, contendo todos os atributos®”.

Com a quebra dos dados e construcdo de varios subconjuntos, uma

arvore de decisdao é construida. Cada arvore é construida utilizando uma
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amostra aleatoéria inicial dos dados, e a cada divisdo desses dados, um

subconjunto aleatorio de atributos é utilizado para a escolha dos atributos mais
informativos. Com este procedimento, os atributos sdo aplicados aos nés de
cada uma das arvores criadas, formando uma ‘floresta aleatéria’ ou random

forest®®.

ApoOs a criacdo dos conjuntos de arvores, € possivel prosseguir com a
classificagdo dos dados. O algoritmo escolhe um subconjunto de arvores que
possui melhor légica. Para cada subconjunto é dado um voto sobre qual classe
o atributo-chave deve pertencer, e este voto possui um ‘peso’ afetado pela
igualdade entre as arvores. Quanto menor for a similaridade entre duas
arvores, mais forgca cada uma delas tera individualmente, e mais preciso sera o

seu ‘peso’ na composicao da arvore final®®.

O algoritmo RandomForest apresenta varias vantagens sobre outros
algoritmos de classificagao por arvore de decisao (frees). Além de possuir uma
técnica exata, ele possui alto nivel de acuracia e boa taxa de acertos quando
testado em diferentes conjuntos de dados, sendo mais poderoso quando
comparado a outros algoritmos de classificagdo. O algoritmo permite uma
classificagao aleatéria das arvores sem intervengdo humana, reduzindo erros, é
menos sensivel a ruidos e evita sobreajuste de dados (oveffitting). Além disso,
€ capaz de lidar com grandes datasets e com grandes numeros de atributos

simultaneamente’®.

2.3.4 Software Weka

O principal software aplicado a Mineracdo de Dados, amplamente
difundido na comunidade cientifica, denomina-se Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA). Weka € um software livre do tipo open source
para Mineracdo de Dados, desenvolvido em Java, dentro das especificacdes
da General Public License (GLP). O software foi desenvolvido por um grupo de
pesquisadores da Universidade de Waikato, Nova Zelandia'. Ao longo dos
anos se consolidou como a ferramenta de Mineracdo de Dados mais utilizada

em ambiente académico. Dentro do processo de Descoberta de Conhecimento
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em Banco de Dados (DCBD), a ferramenta permite trabalhar o pré-

processamento, a mineragdo de dados propriamente dita e o pds-
processamento. O soffware também permite a modelagem do fluxo do
processo de descoberta através da ferramenta de Knowledge Flow™.

2.4 BANCO DE DADOS DE GENOMA

2.4.1 GenBank

Os bancos de dados biolégicos representam, hoje, uma das principais
ferramentas de suporte para pesquisadores de diversas areas bioldgicas e
biomédicas, incluindo Biologia Molecular, Genética, Microbiologia, Imunologia,
Bioinformatica, dentre outras. Nestes bancos s&o feitos cadastros de
sequéncias, anotagdes bioldgicas e inclusdo de dados relacionados, além de

consultas visando o levantamento de dados para analises®372.

Os bancos podem ser classificados de acordo com as informacbes
biolégicas que armazenam. O conteudo disponivel inclui, principalmente:
sequéncias (de nucleotideos ou de proteinas) e anotagdes sobre as mesmas;
proteinas e informagdes sobre as respectivas fungdes; estruturas de moléculas
de proteinas (secundarias e terciarias); taxonomia; bibliografia na area de

biologia molecular’3.

Os bancos de sequéncias de nucleotideos reunem as sequéncias
propriamente ditas, além de anotacdes contendo dados de caracteristicas
bioldgicas relevantes sobre elas, tais como organismo as quais pertencem,
sequéncias codificadoras de proteinas, funcdo, fendtipo. No caso de
patdogenos, sao incluidas informagdes como nome da cepa e outras
especificagdes, hospedeiro e caracteristicas (sexo, idade) do mesmo,

localizagdo geografica, data, entre outros’.

Um dos bancos de dados biolégicos mais completos disponiveis
atualmente é o GenBank, criado, distribuido e mantido pelo National Center for
Biotechnology Information (NCBI), uma divisdo da National Library of Medicine
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(NLM), localizada no campus central do US National Institutes of Health (NIH)

em Bethesda, Maryland, EUA. Este banco implementa o arquivamento dos
objetos utilizando dados semiestruturados. Além disso, os dados complexos
também podem ser armazenados a parte em formatos especificos a fim de

permitirem manipulagéo por algoritmos especiais, tais como FASTA e BLAST®.

O GenBank €& o mais importante repositorio amplo de sequéncias de
nucleotideos. O histérico do volume de sequéncias armazenadas na base do
GenBank demonstra que, a cada ano, o numero sequéncias e bases
armazenadas cresce cerca de 70% por ano. O sistema permite que a
quantidade de informagdes, bem como a inclusdo ou alteragdo de atributos,

seja alterada frequentemente®s.

O GenBank atribui registros sequenciais a divisbes de dados, baseando-
se na taxonomia de origem ou estratégia de sequenciamento usada para obter
os mesmos. Atualmente, ha 12 divisbes taxondmicas e cinco divisbes de alto
rendimento. A divisdo VRL, de virus, possui uma taxa de crescimento anual de
19,2%78.

O NCBI distribui as versdées dos bancos de dados do GenBank para
download por meio do servidor de arquivos FTP no site
ftp://ftp.ncbi.nlm.gov/genbank. A versdo completa no formato de arquivo
simples esta disponivel como um conjunto de arquivos compactados além de

um conjunto ndo cumulativo de atualizagdes’”.
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2.5 A INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO ESTUDO DO VIiRUS INFLUENZA

2.5.1 Aplicagao de algoritmos na analise de dados epidemiolégicos

O Aprendizado de Maquina € uma subarea da Inteligéncia Artificial que
visa o0 desenvolvimento de técnicas computacionais capazes de adquirir
conhecimento de forma automatica. Um sistema de aprendizado é um
algoritmo que toma decisdes baseado em experiéncias acumuladas por meio

da solugdo bem-sucedida de problemas anteriores’®.

A inteligéncia artificial articula estratégias para simular o comportamento
da natureza, entre outros, como método de solucdo de problemas
computacionais. Neste sentido, a mineracdo de dados busca descobrir
generalizagbes nos dados, e como uma instdncia de aprendizado, a
inteligéncia artificial contribui na pesquisa e modelagem dessas estratégias de

simulacao’®.

O crescimento exponencial do volume das bases de dados sobre agentes
patogénicos levou a uma melhor compreensao da capacidade de mutagéo e de
atingir diferentes hospedeiros desses agentes. Porém, ainda ha muitas

perguntas a ser respondidas.

A aplicagao de algoritmos na analise de dados epidemiolégicos tem sido
realizada com sucesso por pesquisadores. Estudos ja foram realizados para
predizer novas epidemias de dengue e malaria, por exemplo. Entretanto,
mesmo com trabalhos publicados apresentando resultados satisfatorios, a

quantidade de artigos publicados ainda é muito pequena881,

2.5.2 Aplicagao de algoritmos na predicao de epidemias de gripe

Um algoritmo integrado de associagao e classificagao foi utilizado para
descobrir os fatores associados a transformagcdao de sequéncias de virus
influenza A nao-pandémicos em sequéncias de I|AV pandémicas, e

posteriormente desenvolver um sistema eficiente para predigao de epidemias
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de gripe. Neste estudo, foi utilizado um dataset contendo 5.373 sequéncias de

HA de cepas de H1N1 pandémicas e nao-pandémicas isoladas em 2009. Os
pesquisadores desenvolveram um software para a predicdo de pandemias de
influenza, baseado na descoberta de regras de associagdo entre pontos de

mutag&o durante a evolugéo da gripe pandémica®2.

Em outro estudo, os algoritmos ARIMA e RandomForest foram aplicados
em modelos de séries temporais para analisar retrospectivamente dados de
incidéncia de surtos de IAV H5N1 aviaria no Egito. O algoritmo RandomForest
apresentou melhores resultados na capacidade preditiva, e os pesquisadores
concluiram que o algoritmo é efetivo para predizer epidemias de H5N1 no
Egito®.

2.5.3 Aplicagao de algoritmos na predigao de tropismo de hospedeiro

Em um estudo, foram construidos modelos computacionais para 11
proteinas do IAV utilizando o algoritmo RandomForest para a predigdo de
tropismo do hospedeiro. Os modelos de predigao foram criados e treinados
com 67.940 sequéncias de proteinas isoladas a partir de amostras tanto de
aves como de seres humanos, obtidas da base Influenza Research Database e
transformadas em vetores criados a partir das propriedades fisico-quimicas dos
aminoacidos. Os resultados foram modelos de predicao altamente precisos,
capazes de determinar o tropismo de proteinas de IAV individuais por um

hospedeiro especifico*.

2.5.4 Aplicagao de algoritmos na predigao de resposta a vacinas

Alguns trabalhos ja foram realizados para desenvolver modelos
computacionais capazes de predizer os resultados de campanhas de
vacinagao contra a gripe. Em um estudo preliminar com o uso de algoritmos de
rede neural, foi construida uma base de dados médicos de 90 pacientes para

criar um modelo de vacinagao que pudesse ser aplicado na pratica da atencao
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primaria. A base continha dados como titulagdo prévia de anticorpos contra

cepas de influenza A e B, numero de vacinagdes prévias, idade, resposta a

vacinacgao, entre outros, totalizando 27 variaveis®.

Em um estudo similar, foram selecionados 93 pacientes vacinados contra
a gripe. Um banco de dados contendo 52 parémetros foi gerado e utilizado
para construir um modelo de predigdo de resultados de vacinacdo contra o
virus influenza através de algoritmos de regressao logistica. Os pesquisadores
mostraram que ¢é possivel desenvolver modelos uteis para predicdo de

resposta a vacinagdo através da selegdo adequada de atributos®®.

2.5.5 Aplicagao de algoritmos na pesquisa de antivirais

Em outro estudo, foram construidos modelos de classificagao para avaliar
possiveis inibidores da neuraminidase, com os algoritmos Support Vector
Machine e Naive Bayesian. Os modelos foram criados utilizando compostos
sabidamente ativos e inativos para predizer a atividade inibitéria de 15.600
compostos. Apds anadlise computacional, os melhores compostos foram
testados in vitro para verificar a atividade contra H1N1 e H3N2, resultando na

descoberta de 9 novos inibidores de neuraminidase?’.
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3 METODOLOGIA

3.1 Pré-processamento

Esta pesquisa caracteriza-se como uma pesquisa exploratoria segundo
seu objetivo, sendo de natureza aplicada e de abordagem quantitativa. O
método de pesquisa envolve experimentacdo utilizando o processo de
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD) e consequentemente

a técnica de Mineragao de Dados.

O banco de dados de genomas do virus influenza genomeset.dat foi
obtido por meio do site GenBank®. Este dataset apresentava dados de cepas
dos virus influenza A e B identificadas, sequenciadas e registradas até o dia 05
de fevereiro de 2016. O total de registros do banco era de 232.505 dados,
incluindo cepas isoladas oriundas de um periodo entre 1902 e 2016.

Na Tabela 4, estd uma amostra dos registros do banco de dados
genomeset.dat, composto por 11 campos: cddigo de acesso no GenBank;
hospedeiro; numero do segmento do genoma viral; subtipo; local;, data;
comprimento/tamanho da sequéncia; nome; idade do hospedeiro; sexo do
hospedeiro; numero de registro da cepa. Neste exemplo esta incluido, também,

o virus influenza B.
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Tabela 4 — Amostra dos registros do banco de dados genomeset.dat.

hospe- sub- o
cédigo P n° Local data tama Nome idade sexo " da
deiro tipo -nho cepa
Influenza B virus
M14880 Human 1 - USA 1940 2368 (BlLee/1940) - - 14656
Influenza B virus
AF101982Human 2 - USA 1940 2313 (BlLee/1940) - - 14656
Influenza B virus
AF102017Human 3 - USA 1940 2204 (BlLee/1940) - - 14656
Influenza B virus
K00423 Human 4 - USA 1940 1882 (BlLee/1940) - - 14656
K01395 Human 5 - USA 1940 1841 Influenza B virus - - 14656
J02095 Human 6 - USA 1940 1557 Influenza B virus - - 14656
J02094 Human 7 - USA 1940 1191 Influenza B virus - - 14656
J02096 Human 8 - USA 1940 1096 Influenza B virus - - 14656
Influenza A virus (A/New 10035
CY040652Human 1 H1N1 USA 30/04/09 2292 York/3194/2009(H1N1)) QY - 50
Influenza A virus
CY026154Human 1 H3N2 USA 08/8;/20 2301  (A/Colorado/UR0S-  3Y F 1090725
0023/2007(H3N2))
Influenza A virus
. 05/12/20 (A/northern Hatch 10028
CY033364 Avian 4 H3N5 USA 07 1765 shoveler/California/lHKW Year M 11
F1199/2007(H3N5))
. Influenza A virus 10035
GQ200292Human 1 H1N1 China 10/05/09 2328 (A/Shandong//2009(H1IN1)) - - 98
Influenza A virus (A/great 10214
GU477553 Avian 2 H5N1 China 2009/06 2274 black-headed - - 21
gull/Qinghai/8/2009(H5N 1))
Hong Influenza A virus (A/Hong
AJ404626 Human 4 HIN2 Kong 1999 1714 Kong/1073/99(HON2)) - - 14892
: Influenza A virus
ABAS0626 Avian 7 HSN1 ' "3° 2004 982 (Alchicken/KalasivNIAH - - 02%°
316/2004(H5N1))
H11N Influenza A virus
CY014686 Avian 1 6 UK 1956 2341 (A/duck/England/1/1956( - - 24461
H11N6))
Influenza A virus 10048
GU186781 Avian 8 H7N7 ltaly 1902 865 (A/chicken/Brescia/1902( - -
29
H7N7))
Influenza A virus
EU053149 Swine 5 H1N2(3E;rma 2000 1534 (A/swine/Bakum/1832/20 - - 1093733
y 00(H1N2))
Influenza A virus (Allittle
H17N Guate yellow-shouldered 10126
CY103880 Bat 8 15 g5 2009/05 895\ Guatemalar153/2009( ~ = 34

H17N10))
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Foi realizada a limpeza do arquivo, através da remocdo de dados

incompletos e duplicados, e remog¢ao de atributos ndo interessantes para o
processo (cédigos numeéricos, idade, sexo), seguida por reducdo do atributo
data (informacbes referentes a dia/més foram removidas, sendo mantido
apenas o ano). Dados sobre virus influenza de tipos B e C foram removidos.
Em seguida, foram selecionados os dados relativos ao periodo 2005-2015,

visto que esse periodo contém dados mais completos e uniformes.

O arquivo gerado apdés a fase de pré-processamento possui 157.639
instancias. A Tabela 5, contém uma amostra dos registros do banco de dados
genomeset.dat apds processamento, composto por 6 campos: hospedeiro
(fonte); numero do segmento do genoma viral (fragmento); subtipo; local; data

(ano); comprimento/tamanho da sequéncia (tamanho).

Os Graficos 1 a 6 demonstram a distribuicdo dos dados de genoma do
virus influenza A apds a realizacdo da etapa de pré-processamento, entre os
anos de 2005 a 2015. O Grafico 1 consiste na distribuicdo de IAV por ano; o
Grafico 2 demonstra a distribuicdo de dados por fragmento de genoma de 1AV,
o Grafico 3 evidencia a distribuicdo do subtipo H1N1; o Grafico 4 reflete a
distribuicdo de |IAV por hospedeiro; o Grafico 5 caracteriza a distribuicdo de
dados por pais; o Grafico 6 reproduz a distribuicdo de dados de IAV por subtipo
de virus. Versdes expandidas e mais completas dos graficos estdo disponiveis

como apéndices deste trabalho.



Tabela 5 — Amostra dos registros do banco de dados apés processamento.
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Fonte Fragmento Subtipo Local Ano Tamanho
Avian 8 H11N1 USA 2005 841
Avian 7 H11N1 USA 2005 990
Avian 6 H11N1 USA 2005 1420
Avian 5 H11N1 USA 2005 1530
Avian 4 H11N1 USA 2005 1727
Avian 3 H11N1 USA 2005 2161
Avian 2 H11N1 USA 2005 2284
Avian 1 H11N1 USA 2005 2307
Avian 8 H11N2 Netherlands 2005 855
Avian 7 H11N2 Netherlands 2005 985
Avian 6 H11N2 Netherlands 2005 1427
Avian 5 H11N2 Netherlands 2005 1530
Avian 4 H11N2 Netherlands 2005 1705
Avian 3 H11N2 Netherlands 2005 2177
Avian 2 H11N2 Netherlands 2005 2284
Avian 1 H11N2 Netherlands 2005 2287
Avian 8 H11N2 USA 2005 855
Avian 7 H11N2 USA 2005 984
Avian 6 H11N2 USA 2005 1434
Avian 5 H11N2 USA 2005 1530
Avian 4 H11N2 USA 2005 1727
Avian 3 H11N2 USA 2005 2182
Avian 2 H11N2 USA 2005 2291
Avian 1 H11N2 USA 2005 2295
Human 8 H1N1 Guam 2009 850
Human 7 H1N1 Guam 2009 987
Human 6 H1N1 Guam 2009 1420
Human 5 H1N1 Guam 2009 1525
Human 4 H1N1 Guam 2009 1734
Human 3 H1N1 Guam 2009 2175
Human 1 H1N1 Guam 2009 2293
Human 2 H1N1 Guam 2009 2303




42
Grafico 1 — Distribuicdo de dados de influenza A por ano entre 2005 e 2015.
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Fonte: produgao do préprio autor.

Grafico 2 — Distribuicao de dados de influenza A H1N1 entre 2005 e 2015.
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Fonte: produgao do préprio autor.
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Grafico 3 — Distribuicao de dados de virus influenza A por subtipo entre 2005 e

2015.
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Grafico 4 — Distribuicdo de dados por fragmento de genoma entre 2005 e 2015.
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Grafico 5 — Distribuicao de dados por pais entre 2005 e 2015.

Fonte: produgdo do préprio autor.
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Grafico 6 — Distribuicdo de dados por hospedeiro entre 2005 e 2015.
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3.2 Mineracao de Dados e Pés Processamento

Para aplicagao da mineracao de dados, foi utilizado o soffware WEKA. Foi
utilizado um filtro para transformar o atributo fragmento em nominal pois o
mesmo representa os oito possiveis fragmentos do RNA viral. Sendo o objetivo
da mineragdo pesquisar relacionamentos interessantes entre os atributos do
banco de dados, inicialmente foi realizada a tarefa associativa com o algoritmo
Apriori, utilizando suporte de 0,1 e métrica lift. A Figura 3 apresenta as regras

obtidas apds a mineracao de dados.

Figura 3 — Regras de associag&o geradas pelo algoritmo Apriori.

Best rules found:

1. Subtipo=HIN1 52668 => Fonte=Human Ano=2009 25396 conf: {0.48) < lift:{2.85)> lev:(0.1l) [15820] conv: (l.58)
2. Fonte=Human Anc=2009 28660 ==> Subtipo=HIN1 253%& conf: (0.89) < lift:{2.65)> lev:(0.1) [15820] conwv: {5.85)
3. Fonte=Human Subtipo=HIN1 44174 ==> Rno=2009 2539& conf: (0.57) < lift:{2.36)> lev:(0.08) [14650] conv:{1.78)
4. Rno=2009 38345 ==> Fonte=Human Subtipo=HIN1 25396 conf: (0.66) < lift:(2.36)> lev:(0.08) [14650] conv:{2.13)
5. Subtipo=HIN1 52668 ==> Ano=2009 26500 conf: (0.5) < 1ift:{2.07)> lev:{0.09) [13688] conv:{1.52)

6. Ano=2009 38345 ==> Subtipo=HIN1 246500 conf: {0.69) < 1ift:{2.07)> lew:(0.09) [13688] conv:(2.16)

7. Fonte=Human 80659 ==> Subtipo=HINl1 Ano=2009 25396 conf: (0.31) <« 1ift:({1.87)> lev:(0.08) [11836] comwv:({l.21)
g. Subtipo=HIN1 BEno=200% 26500 => Fonte=Human 25396 conf: (0.96) < 1ift:{1.87)> lewv:(0.08) [11836] conv:{ll.71)
9. Fonte=Human 20659 ==> Subtipo=HIN1 44174 conf: (0.55) < lift:{l.64)> lew:{0.11) [17225] comv:({l.47)

10. Subtipo=HIN1 52668 ==> Fonte=Human 44174 conf: (0.84) < lift:(l.64)> lev:{0.11) [17225] conv:(3.03)

Fonte: produgao do préprio autor.

Apdés a mineragdo, foram selecionadas as duas regras mais
interessantes. Estas regras foram destacadas pelos seus altos valores de
confianca, lift e conviccdo e estdao listadas na Tabela 6. Os valores de
confianga sao altos, aproximando-se a unidade, indicando que as regras séo
fortes. Os valores de lift indicam dependéncia positiva entre os itens. Os
valores muito elevados de convicgcdo demonstram a forte dependéncia entre os

atributos.

Tabela 6 — Regras de associagdo mais interessantes.

Regras confianga lift leverage  convicgao

2 - SE Fonte=Human E Ano=2009 ENTAO
Subtipo=H1N1
8 - SE Subtipo=H1N1 E Ano=2009 ENTAO
Fonte=Human

0,89 2,65 0,1 5,85

0,96 1,87 0,08 11,71
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Para a realizagao da primeira tarefa de classificacdo, foram removidos os

dados de subtipos com excecdo dos subtipos H1N1 e H3N2, por serem os
mais prevalentes. Além disso, foram removidos os atributos hospedeiro, local e
data. Varias analises foram feitas com os atributos fragmento, tamanho e
subtipo. O atributo subtipo foi selecionado para classificacdo, e foram testados
varios algoritmos para verificar qual apresentava melhor resultado de

classificagao, conforme a Tabela 7.

Tabela 7 — Selegao do algoritmo para a tarefa de classificagao.

_ - Insténcias classificadas
Algoritmo classificador
corretamente (%)

rules.ZeroR 54,82
bayes.NaiveBayes 54,82
functions.SimpleLogistic 54,82
trees.J48 72,50
trees.RandomTree 72,59
trees.RandomForest 72,61

O algoritmo RandomForest apresentou melhor resultado na classificagao
dos subtipos em sua configuragdo padrao (default) e por isso foi selecionado
para mineragdo dos dados. Varios testes foram realizados para aumentar a
qualidade dos resultados e definir o melhor modelo de classificacdo para os

subtipos de IAV, conforme Tabela 8.
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Tabela 8 — Selegdo da melhor configuragdo do algoritmo RandomForest para
modelo de classificagdo de subtipos de IAV (dados de 2005 a 2015).

I S Instancias classificadas
Metodologia de teste
(numTrees)* (seed)** corretamente (%)

cross-validation*** 10 fold 100 1 72,608
cross-validation*** 10 fold 100 2 72,594
cross-validation** 10 fold 100 10 72,613
cross-validation*** 10 fold 100 100 72,606
cross-validation*** 10 fold 200 10 72,616
cross-validation*** 15 fold 200 10 72,622
cross-validation*** 30 fold 200 10 72,622
cross-validation*** 30 fold 200 100 72,617
cross-validation*** 30 fold 2000 10 72,622
cross-validation*** 30 fold 2000 1000 72,618
cross-validation*™* 5 fold 2000 100 72,578
percentage split*** 66% 200 10 72,558
percentage split™** 25% 200 10 72,174
percentage split™** 50% 200 10 72,471
percentage split™** 80% 200 10 72,599
percentage split™** 99% 200 10 71,384

training set™*** 200 10 72,857

training set™*** 2000 10 72,857

training set™*** 2000 100 72,857

training set***** 20000 1000 72,857

*I (numTrees) = numero de arvores a serem geradas na floresta. **S (seed) =
numero randdmico de sementes utilizadas para construir cada arvore. ***cross-
validation = teste com validagao cruzada. ****percentage split = utiliza uma
porcentagem dos dados para teste. *****fraining set = utiliza casos de treino
como de teste.

Apods a selegcdo da melhor configuragdo do algoritmo RandomForest, foi
realizada a mineragdo dos dados e analise dos resultados. O resultado da
mineracao pode ser visualizado na matriz de classificacdo de subtipos de IAV

apresentada na Tabela 9.
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Tabela 9 — Matriz de classificagéo de subtipos de IAV (H1N1 X H3N2), dados
de 2005 a 2015.

Predito
H1N1 H3N2
H1N1 33071 19597
Verdadeiro
H3N2 6480 36926

Os resultados mostram que o algoritmo foi capaz de classificar
corretamente 72,8573% dos dados. Além disso, o algoritmo classificou
corretamente 85,07% das amostras de H3N2 e 62,79% dos dados de H1N1. A
menor capacidade de identificar os dados do subtipo H1N1 decorre,
provavelmente, da mistura de cepas, visto que os dados contém amostras de
H1N1 sazonal do periodo entre 2005 e 2008 juntamente com as amostras de
H1N1pdm09, que surgiu em 2009, tornando-se prevalente sobre o H1N1

sazonal.

O tamanho de cada um dos oito fragmentos do genoma do IAV possui um
padrdo homogéneo, com tamanho médio descrito na literatura apresentado na
Tabela 1. A Figura 4 ilustra a distribuicdo do tamanho dos oito fragmentos dos
subtipos H1N1 e H3N2 de IAV presentes na base de dados GenBank, isolados
e sequenciados no periodo de 2005 a 2015. A tarefa de classificagdo com o
algoritmo RandomForest resultou na identificagdo correta de 72,86% das
amostras da base de dados e identificou 85% das cepas de H3N2 baseando-se

nos tamanhos de cada um dos oito fragmentos do genoma do IAV.
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Figura 4 — Tamanho dos oito fragmentos dos subtipos H1N1 e H3N2 entre
2005 e 2015.

|%: Fragmenta (Nom) + | W Tamanho (Hom)

Colour: Subtipo (Mom) » || Select Instance

Reset | Clear H Open “ Save Jitter

Plot:dataset 2016-03-10 2005-2015 final teste 2017-04-25 2subt-weka. filters.unsupervised. attribute.Remove-R 1,4-5-weka. filters. unsupervised. attribute MumericToNominal-R 1

Class colour

HIN1 H3NZ

Fonte: produgao do préprio autor.

Os dados de IAV H1N1 sao heterogéneos devido a mistura do 1AV H1N1
sazonal com o H1N1pdmQ9. Por isso, foram removidos os dados de 2005 a
2008 e uma nova mineracéo foi realizada, a fim de observar alguma alteragcéo

nos resultados obtidos com a mineracao anterior.

Apds a selecdo da melhor configuragdo do algoritmo RandomForest
(Tabela 10), foi realizada a mineragdo dos dados e analise dos resultados. O
resultado da mineragao pode ser visualizado na matriz de classificacao de

subtipos de IAV apresentada na Tabela 11.

Esta analise apresentou melhora nos resultados de classificagdo. Com os
dados de 2009 a 2015, o algoritmo RandomForest resultou na identificacdo
correta de 74,37% das amostras da base de dados e aumentou para 88,15% a
identificacao correta das cepas de H3N2. A classificagdo do subtipo H1N1

aumentou para 63,6%.
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Tabela 10 — Seleg¢do da melhor configuragao do algoritmo RandomForest para
modelo de classificagdo de subtipos de IAV (dados de 2009 a 2015).

_ I S Insténcias classificadas
Metodologia de teste
(numTrees)* (seed)** corretamente (%)
cross-validation*** 15 fold 200 10 74,169
percentage split™** 80% 200 10 74,190
training set™*** 200 100 74,371
training set***** 2000 100 74,371

*I (numTrees) = numero de arvores a serem geradas na floresta. **S (seed) =
numero randdmico de sementes utilizadas para construir cada arvore. ***cross-
validation = teste com validagao cruzada. ****percentage split = utiliza uma
porcentagem dos dados para teste. *****fraining set = utiliza casos de treino
como de teste.

Tabela 11 — Matriz de classificagdo de subtipos de IAV (HIN1pdmO09 X H3N2),
dados de 2009 a 2015.

Predito
H1N1pdmO09 H3N2
H1N1pdm09 29518 16894
Verdadeiro
H3N2 4296 31972

Para a realizagdo da segunda tarefa de classificagdo, o arquivo original
resultante do pré-processamento foi editado e foram removidos os dados de
hospedeiros (fontes) com excecéo de aviario, humano e suino, visto que esses
sdo os mais comuns. Além disso, foram removidos os atributos subtipo, local e
data. Varias analises foram feitas com os atributos fragmento, tamanho e

hospedeiro. O atributo hospedeiro foi selecionado para classificagao.

O algoritmo RandomForest foi selecionado para mineragdo dos dados. O
melhor modelo de classificagdo para os hospedeiros de IAV foi definido

conforme a Tabela 12.
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Tabela 12 — Selegdo da melhor configuragdo do algoritmo RandomForest para

modelo de classificagéo de hospedeiros de IAV (Aviario/Humano/Suino).

I S Instancias classificadas
Metodologia de teste
(numTrees)* (seed)** corretamente (%)
cross-validation*** 15 fold 200 10 68,199
training set™** 2000 100 68,430

*I (numTrees) = numero de arvores a serem geradas na floresta. **S (seed) =
numero randdmico de sementes utilizadas para construir cada arvore. ***cross-
validation = teste com validagado cruzada. ****training set = utiliza casos de
treino como de teste.

Na selegdo de dados contendo apenas trés tipos de hospedeiros (aviario,
humano, suino), o algoritmo RandomForest foi capaz de identificar
corretamente 68,73% das amostras, conforme matriz de classificagdo de
hospedeiros de IAV (Tabela 13). A mineragao classificou corretamente 86,24%
das amostras isoladas de humanos, 62,54% das amostras aviarias e apenas
9,08% das amostras suinas. Dessas, 72,23% foram classificadas como
humanas, indicando alta similaridade entre os tamanhos de fragmentos dos

genomas dos subtipos que afetam humanos e suinos.

Tabela 13 — Matriz de classificagdo de hospedeiros de IAV (Aviario X Humano
X Suino).

Predito
Aviario Humano Suino
Aviario 34116 19973 462
Verdadeiro Humano 10323 69559 777
Suino 3511 13572 1706

A seguir, foram removidos os dados de hospedeiro suino € uma nova
mineracao foi realizada. O modelo de classificacdo foi selecionado conforme

resultados apresentados na Tabela 14.
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Tabela 14 — Selegcdo da melhor configuragdo do algoritmo RandomForest para

modelo de classificagdo de hospedeiros de |IAV (Aviario/Humano).

I S Instancias classificadas
Metodologia de teste
(numTrees)* (seed)** corretamente (%)
cross-validation*** 15 fold 200 10 77,017
training set™** 200 100 77,328

*I (numTrees) = numero de arvores a serem geradas na floresta. **S (seed) =
numero randdmico de sementes utilizadas para construir cada arvore. ***cross-
validation = teste com validagado cruzada. ****training set = utiliza casos de
treino como de teste.

Os resultados de classificagdo se mantiveram semelhantes. Nesta
analise, 87,11% de amostras humanas foram identificadas corretamente, assim
como 62,86% das amostras aviarias. Entretanto, com a redug¢do dos dados, o
resultado geral aumentou, e 77,33% das amostras foram classificadas
corretamente conforme a matriz de classificacdo de hospedeiros de IAV
apresentada na Tabela 15.

Tabela 15 — Matriz de classificagdo de hospedeiros de IAV (Aviario X Humano).
Predito

Aviario Humano
Aviario 34289 20262
Humano 10393 70266

Verdadeiro
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4 DISCUSSAO

4.1 Limitagoes

Mesmo constituindo-se em uma fonte rica de analise de dados, o uso de
bases de dados publicas pode resultar em erros de interpretacdo e outras
inconsisténcias. Por serem dados publicos com alimentacdo feita por
pesquisadores em todo o mundo, podem existir sequéncias biologicas
incompletas, com erros de sequenciamento (metodologia), erros de registros
de data e outros dados (subtipo, etc.).

Além disso, paises mais desenvolvidos e com mais progresso cientifico
possuem mais capacidade de coletar amostras de diferentes hospedeiros e
sequenciar os genomas. Por este motivo, o numero de dados dos virus
circulantes no Hemisfério Norte é muito superior ao daqueles do Hemisfério
Sul. Pode-se observar, por exemplo, muitos dados provenientes dos Estados
Unidos e da China, e volumes menores de outros paises. Algumas razdes para
isto sdo de que nos EUA estdo os principais centros de estudos genémicos de
virus influenza, e na China, pois a maioria das novas cepas de |IAV originam-se

no sudeste asiatico®:%0.

Outro fator que influencia na quantidade de dados gerados é o fato de
que a gripe € uma patologia subnotificada. No Brasil, por exemplo, a coleta de
amostras de pacientes sO é realizada quando o paciente apresenta Sindrome
Gripal ou Sindrome Gripal Aguda Grave®'-%3, e muitas pessoas que apresentam
estados gripais nem mesmo procuram atendimento médico, o que resulta, por
sua vez, em estatisticas de incidéncia incompletas. Da mesma forma, a
vigilancia do influenza em animais ndo é comum, e por isso os dados
encontrados nas bases de dados publicas também nao sdo condizentes com a

realidade.

Os dados apresentados sdo muito heterogéneos, tendo sido
sequenciadas quantidades expressivas de cepas de H1N1 e poucas ou

nenhuma cepa de outros subtipos durante o mesmo periodo de tempo. A
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distribuicdo de dados por hospedeiro também apresenta grandes variagoes,

sendo mais comuns as amostras de hospedeiros humanos. Além do mais, as
alteragdes climaticas de cada regiao também influenciam na quantidade de

amostras obtidas para isolamento e posterior inclusdao nas bases publicas.

Mesmo com uma extensa quantidade de dados, as informagdes contidas
neste dataset sdo muito limitadas. Dados como sexo e idade do hospedeiro
foram removidos por estarem presentes em uma quantidade muito pequena de
registros. Além disso, este banco de dados nao diferencia cepas pandémicas

como H1N1pdmOQ9, por exemplo, de cepas sazonais.

No que se refere ao software Weka, a quantidade muito grande de
instancias — com muita heterogeneidade nos dados — faz com que o programa
gere arvores de decisdo muito grandes e muito ramificadas, de dificil
visualizacdo e interpretacdo. Assim, os dados precisaram ser compilados em

grupos menores para que o Weka conseguisse processar.

Além disso, o software nao possui, até o momento, algoritmos capazes de
processar bases que contenham apenas sequéncias biolégicas longas, tais
como as sequéncias de nucleotideos dos genomas ou sequéncias de
aminoacidos dos proteomas. Esta limitagcao foi responsavel pela mudanca da
questdo de pesquisa desta dissertagdo de mestrado. Para a analise de
genomas e proteomas, seria necessario a utilizagdo de outras ferramentas no
pré-processamento e transformagao dos dados para permitir a realizagao das
analises com o Weka. Por exemplo, a transformacgao de sequéncias gendmicas
e/ou protedmicas em vetores, utilizando programas em linguagem python,
poderia permitir que a mineracdo de dados fosse utilizada para comparar

sequéncias de nucleotideos e/ou aminoacidos.

4.2 Discussao geral

Enquanto a analise estatistica tradicional enfatiza a inferéncia nos
resultados, o aprendizado de maquina enfatiza a predigdo. Ao se fazer uma
anadlise estatistica tradicional, o objetivo é inferir o processo pelo o qual os

dados existentes foram gerados. Com a minerag&o de dados, € possivel prever
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o comportamento dos dados gerados no futuro. Desta forma, as ferramentas de

mineragdo de dados se apresentam como alternativas na analise de bases de

dados publicas, com grande potencial de geragdo de novos conhecimentos.

Nao obstante a todas as limitagdes mencionadas previamente, a
quantidade de dados disponivel foi excessiva e compensou estas deficiéncias.
Mesmo com uma reducédo de quase 75 mil dados, o algoritmo de associagao
utilizado foi capaz de identificar a cepa H1N1 pandémica, mostrando forte
associagao entre o subtipo H1IN1pdmO09 e o hospedeiro humano no ano de
2009. Além disso, os algoritmos de classificagcdo se mostraram eficientes na
identificacdo das cepas mais prevalentes de IAV e no reconhecimento dos

hospedeiros mais comuns.

Para uma adequada utilizacdo, faz-se necessario que os modelos de
dados das bases publicas sejam definidos adequadamente. Com uma
estruturacdo das necessidades de processamento, das analises e controle
semantico dos dados e com a integracdo das bases, sera possivel utilizar as

mesmas na pratica, evitando a perda de dados durante o processo.

O controle das pandemias de gripe requer duas etapas: a detecgao
precoce de variantes pandémicas e o rapido desenvolvimento de vacinas. Para
isto, é necessario um sistema de detecgao rapida de cepas virais, identificacao
da origem e classificacdo de cepas de diferentes subtipos e de diferentes
hospedeiros. Nao obstante, a celeridade na identificacdo quando uma nova
cepa surge com a capacidade de cruzar a barreira das espécies hospedeiras €
imprescindivel para reduzir o risco de novas pandemias, assim como a
identificacdo dos fatores determinantes no tropismo do hospedeiro. Nesse
sentido, a compreensdo e a determinacdo do tropismo do hospedeiro sao
importantes na identificagcdo de cepas zoondticas do IAV capazes de

atravessar a barreira das espécies e infectar seres humanos.
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ABSTRACT

Background: Influenza virus causes respiratory disease and global epidemic
outbreaks every year. Predicting influenza A subtypes and host tropism is
important for surveillance and control of epidemics and in the development of

vaccines and new antivirals.

Objective: To develop computer models to predict influenza A subtypes and

host tropism.

Methods: A large influenza dataset from GenBank including sequences from
2005 to 2015 was used to develop predictive models using different variables.
Virus subtype, genome fragment number and fragment size were used for
predicting subtype. Host, genome fragment number and fragment size were
used for predicting host tropism. The models were built using the Random
Forest algorithm available in Weka software.

Results: The predictive computer models performance in terms of accuracy
rates ranged from 63% to 88% for Random Forest algorithm. The classifiers
were able to correctly predict 74% of the samples of H1IN1pdm09 (64%) and
H3N2 (88%), and also to correctly classify the host in 77% of avian (63%) and

human (87%) instances.

Conclusions: The prediction models were constructed with an influenza A virus
database available openly online and were able to adequately classify the two
most prevalent subtypes of influenza A as well as to differentiate between the
two most common hosts of the virus. This study can contribute to future
development of computational methods capable of predicting new mutant
variants of influenza virus and thus preventing the spread of global outbreaks.
Additionally, this study can lead to improved models for efficient and early

prediction of interspecies transmission of influenza A virus.

Keywords: Influenza A virus. Data mining. Epidemic prediction. Machine

learning.
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BODY OF THE MANUSCRIPT

1. Introduction

Influenza is a highly contagious virus responsible for acute respiratory disease
of global importance that has caused epidemics and pandemics in human
population for centuries. Influenza A virus (IAV) is a negative-sense RNA virus
with a segmented genome [1]. The eight fragments contain the genes of the
hemagglutinin (HA) and neuraminidase (NA) surface protein genes, as well as
other genes [2].Table 1 shows the genomic structure of IAV. The virus can be
further segregated into different strains according to antigenic composition of
HA and NA proteins. So far, there have been described 18 variants of HA and
11 variants of NA. Current subtypes of IAV found in humans are IAV
H1N1pdmO09 and H3N2 [3].

Table 1 — Genomic structure of influenza A virus.

genome segment  viral RNA size* MRNA size* codified proteins
1 2341 2320 PB2
2 2341 2320 PB1, PB1-F2
3 2233 2210 PA
4 1778 1756 HA
5 1565 1539 NP
6 1413 1391 NA
7 1027 1004, 314, 275 M1, M2
8 890 868, 396 NS1, NS2

*RNA size may differ among the virus subtypes, especially segments 4, 6 and

8. Source: adapted from Wright, Neumann e Kawaoka [4].

In addition to annual influenza epidemics, |IAV was the agent of four pandemics
in human population [§]. The best-known IAV pandemic was the Spanish Flu
which occurred between 1918 and 1920 and caused an estimated 50 to 100

million deaths [6]. The most recent pandemic started in 2009 and resulted in
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more than 18 thousand deaths in more than 200 countries [7]. IAV pandemics

result from the insertion of new influenza subtypes with antigenic composition
unknown to the human population immune system. After the 2009 pandemic,
seasonal H1N1 viruses were completely replaced with H1N1pdmOQ9 viruses [8].
Machine learning algorithms have been used to analyze epidemiological data.
Processing large datasets can be useful in the construction of computational
models for predicting epidemics, host tropism, and vaccination outcome.
Studies were carried out to predict epidemics of dengue and malaria [9,10].

An integrated classification and association rule mining algorithm was used to
uncover the factors associated with the transformation of non-pandemic
sequences into pandemic sequences, and subsequently to develop an efficient
system for predicting influenza epidemics [11]. In a different study, ARIMA and
Random Forest algorithms were applied in time series models to retrospectively
analyze incidence data of avian H5N1 outbreaks in Egypt. Random Forest
outperformed ARIMA in predictive ability, and researchers concluded that the
algorithm is effective in predicting H5N1 epidemics in Egypt [12]. Random
Forest was also used to build computational models for 11 influenza proteins for
the prediction of host tropism. The results were highly accurate prediction
models capable of determining the host tropism of individual influenza proteins
[13]. Neural network algorithms have been used to develop computer models
that can predict the results of influenza vaccination campaign, and researchers
have shown that it is possible to develop useful models for predicting response
to vaccination through appropriate selection of attributes [14,15]. Furthermore,
classification models were developed to evaluate the activity of possible
neuraminidase inhibitors, using Support Vector Machine and Naive Bayesian
algorithms, resulting in the discovery of nine novel neuraminidase inhibitors
[16].

In our study, we developed models to predict IAV subtypes and host tropism. A
large GenBank database was used to build classifiers of IAV most prevalent
subtypes H1N1pdm09 and H3N2 and to determine avian or human tropism of
the strains. This could be significant in providing an early insight of the
introduction of unique strains capable of crossing species barrier and start new

influenza pandemics.



60
2. Material and methods

2.1. Dataset

We used the publicly available GenBank influenza dataset [17]. This data is
collected on an ongoing basis from various countries. The dataset contains data
on influenza strains isolated, sequenced, and registered by February 5, 2016.
There were 232,505 instances including strains from 1902 to 2016. Incomplete
and duplicated data was removed, as well as uninteresting attributes (numeric
codes, host age, host sex). The data was reduced and were selected only
influenza A strains. The remaining dataset contained 157,639 instances and the
following attributes: host, viral genome segment, subtype, country, year, length
of the sequence.

2.2. Predictor variables

The data was selected in terms of feature variables indicating the class which
was being predicted. For the prediction of influenza A subtypes, the following
attributes were selected: influenza A subtype, genome fragment number and
fragment size. Data from 2005 to 2008 was excluded to remove seasonal
H1N1. For predicting influenza A host tropism, the selection of attributes was:
host, genome fragment number and fragment size. All data from 2005 to 2015
were included.

2.3. Data mining methods

We used a classification method to predict influenza A subtype and host
tropism. We experimented on various classifiers in order to identify the most
suited to classifying the datasets. The machine learning algorithms taken into
consideration were Random Forest, Random Tree, J48, Simple Logistic, Naive
Bayes, ZeroR [18]. We selected Random Forest as the best algorithm to
perform the data mining in the free and publicly available Weka software [19]
for the analysis. Random Forest is an ensemble learning method for
classification containing a combination of decision trees. Random trees in the
forest are grown through training of a different bootstrap sample from the
original data, and then by splitting leaf nodes in the trees using only a randomly
selected subset of the entire feature space [20].

The classifier models were conducted using a training set. In this method, the
test is done on the same dataset that the classifier is trained on. The

parameters of the classifiers were optimized for achieving best performance.
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For each model, parameter optimization was accomplished by adjusting the

number of trees and number of seeds used in the training.

We built two similar models for prediction of influenza A subtypes and host
tropism. The subtype predictor contained all instances of H1IN1pdm09 and
H3N2 data. All data related to the other influenza A subtypes were removed
from the dataset. The subtype classifier was carried out with 200 trees and 100
seeds. Other parameters were set as Weka'’s default values.

The host tropism prediction model contained all instances of human and avian
strains data. All data related to the other influenza A hosts such as swine were
removed from the dataset. The host tropism classifier was carried out with 200

trees and 100 seeds. Other parameters were set as Weka'’s default values.

3. Results and Discussion

The performance results of the classifiers are found in Table 2 and Table 3. The
models achieved satisfactory predictive performance, as rates ranged from 64%
to 88% for Random Forest algorithm. The classifiers were able to correctly
predict 73% of the samples of HIN1pdm09 (63%) and H3N2 (85%), and also to
correctly classify the host in 77% of avian (63%) and human (87%) instances.

Table 2 — Influenza A subtype prediction model results

classifier instances seeds trees accuracy
overall 82,680 200 100 74.37
H1N1pdmO09 46,412 200 100 63,60
H3N2 36,268 200 100 88,15

Table 3 — Influenza A host prediction model results

classifier instances seeds trees accuracy
overall 135,210 200 10 77.33
human 80,659 200 10 87,11

avian 54,551 200 10 62,86
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The size of the RNA genome segments of IAV has a homogeneous pattern, as

described in Table 1. However, the computational models were able to correctly
classify the subtypes and host tropism based only on segment number and
segment size.

The use of public databases can result in mistakes and inconsistencies in the
interpretation of results. Incomplete biological sequences due to sequencing
errors, missing data and others can lead to miscalculation on statistical
analysis. Furthermore, the records are heterogeneous. The data generated in
the United States and China represent 48.70% and 12,85% of the instances,
respectively. Also, due to prevalence rates, HIN1 and H3N2 characterize
33,41% and 27,54%, respectively. Host tropism is portrayed by 34,60% avian
samples and 51,17% human samples.

Nonetheless, the quantity of available data was abundant and compensated
these deficiencies. The classifiers were efficient and correctly predicted IAV
most prevalent subtypes and host tropism.

In order to develop effective computational models for prediction of
epidemiological events, it its necessary that the database used in the
construction of these models have a structured and well defined format so it can
be properly used avoiding loss of data in the process. The use of large global
properly updated datasets can be an important factor in the development of
accurate classifiers capable of predicting influenza pandemics, host tropism and
other relevant information.

Epidemiological controlling of influenza pandemics requires the early detection
of pandemic variants, the understanding and determination of host tropism and
the rapid development of vaccines. This response demands a fast system of
detection of viral strains, identification of origin and classification of subtypes
and host characteristics. Therefore, the use of data mining techniques to create
robust cost-effectiveness computational models capable of processing large
amounts of data and generating reliable and reproducible results can become
an excellent advantage in the combat of infectious diseases. The applications
can vary and represent innovation in biomedical research, medical diagnostics,

drugs and vaccines development and many others.
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4. Conclusion

The prediction models were able to adequately classify the two most prevalent
subtypes of influenza A and also to differentiate between the two most frequent
hosts of the virus. The classifiers developed in this study can contribute to
future models capable of predicting new variants of influenza virus and help
preventing global outbreaks. Also, this study can contribute to computational
models for efficient and early prediction of interspecies transmission of influenza

A virus.
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Summary points

What was already known on this topic?

e Early detection of potentially dangerous mutant strains is a crucial
problem for prevention of flu pandemics and at present, there are no
established methods for early identification.

e Research studies have shown that it is possible to predict mutant strains
and host tropism alteration.

e However, those studies are preliminary and not applicable to prevention
of global pandemics.

What this study added to our knowledge?

e We use a public database with global data for the development of
predictive computational models with high accuracy rates.

e These models have the potential to be used in epidemic surveillance to
prevent pandemics and selection of vaccines strain composition.

e Our study shows that early identification of potential pandemic strains

and changes in host tropism is possible through machine learning tools.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS E DESENVOLVIMENTO FUTURO

Os projetos gendbmicos em larga escala e as bases de dados publicas
resultam em um numero crescente de sequéncias biolégicas e outros dados, a
maioria deles sem significAncia fisiologica definida. A pesquisa em
bioinformatica contribui para o desenvolvimento de métodos para a
caracterizagcao computacional dessas sequéncias e para a interpretagcao dos
dados gerados. Porém, as ferramentas tradicionais requerem muito tempo de

instalagao e aplicagao, além de muita experiéncia técnica.

O virus influenza tem muita capacidade de mutagdo e uma capacidade
grande de mudanga de hospedeiro e distribuicdo mundial, gerando grande
variabilidade de dados. Estes bancos de dados sao excelentes fontes de

pesquisa, por apresentarem dados muito diversificados e em escala mundial.

Porém, para que esses bancos representem de fato uma populacéo,
varios fatores devem ser avaliados, tais como as limitagdes de coleta e
inclusdo de dados nos bancos. Além disso, e fundamental o uso de um banco
de dados bem estruturado que permita o armazenamento, 0 acesso e o

processamento de informagdes de forma simples e eficiente.

A mineracdo dos dados resultou na correta identificagdo do IAV
H1N1pdm09. Apesar da aparente homogeneidade nos dados de fragmentos de
genoma do IAV, com a mineragao de dados foi possivel diferenciar os dois
subtipos mais prevalentes do IAV. A tarefa de classificagdo com o algoritmo
RandomForest resultou na identificacdo correta do subtipo de 74% das
amostras da base de dados, além de classificar 64% das amostras de H1IN1 e
88% das cepas de H3N2 baseando-se nos tamanhos de cada um dos oito
fragmentos do genoma do IAV. Outrossim, com a mineragdo de dados foi
possivel diferenciar o hospedeiro de 77% das amostras aviarias (63%) e
humanas (87%). Assim, & possivel concluir que € possivel descobrir novos
conhecimentos através da analise de banco de dados com informagdes sobre 0
genoma do virus influenza através do uso de uma ferramenta de mineragao de

dados.
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O software Weka se apresentou como uma ferramenta util na

classificagdo do subtipo de cepas de IAV através do tamanho dos fragmentos
de RNA sequenciados. Outros modelos computacionais de classificacao
podem ser desenvolvidos para classificar outros subtipos de 1AV, e também
aprimorados para que sejam capazes de diferenciar cepas H1N1 prévias ao
H1N1pdmO09 do mesmo. Ademais, também & possivel realizar novas analises
comparando os dados de cada fragmento individualmente, para verificar quais
fragmentos sdo mais preditores na classificagado de subtipos e no tropismo de

hospedeiros.

A mineracido de dados revelou-se como uma excelente opg¢ao para
analise de dados biolégicos, com softwares mais robustos com 6étimo custo-
beneficio, capazes de gerar grandes volumes de resultados confiaveis de
maneira rapida e reprodutivel. Na area da saude, a mineragdo possui um
potencial imensuravel de aplicagdes, podendo ser utilizada no auxilio de
pesquisas biomédicas, na indicagdo de diagndsticos médicos mais precisos, na
selecao individualizada de tratamentos medicamentosos, na predicdo de
epidemias, na selecao de vacinas, entre outros, e pode ser considerada uma

das tecnologias mais promissoras da atualidade.

Por ter um potencial ilimitado de aplicagdes, a mineracédo de dados pode
ser utilizada para analisar bases de dados publicas com uma quantidade maior
de dados e com mais variaveis epidemioldgicas, tais como sexo, idade,
vacinagao contra influenza, infeccdes por influenza prévias, comorbidades, etc.
Além disso, também é possivel fazer analises de sequéncias genémicas e/ou
proteOmicas, associando-se a mineracao de dados a outras técnicas para a
transformacao prévia destes dados biologicos — tais como programagédo em
linguagem python —, de forma que 0os mesmos possam ser processados pelos

algoritmos de mineragéo.

Através da combinacdo de ferramentas, € possivel que os dados sejam
transformados de forma que possam ser utilizados na mineracdo de dados.
Além disso, as bases de dados podem ser combinadas entre si, reunindo
dados de sequéncias de nucleotideos — transformadas em vetores -
juntamente com outras informagdes epidemioldgicas, possibilitando, dessa
forma, a descoberta de novos conhecimentos sobre os patégenos tais como
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predicdo de comportamentos futuros como novas mutagdes, o surgimento de

novos subtipos, o risco de que uma cepa migre para um novo hospedeiro e até
mesmo novas epidemias. Também € possivel ‘utilizar ferramentas de
alinhamento de sequéncias previamente, para ajudar a selecionar as

sequéncias que serao transformadas.

Além disso, trabalhos futuros na construgdo de modelos de computacao
capazes de predizer o surgimento de novas cepas, predizer diretamente a
transmissao de IAV interespécies, predizer resposta a campanhas de
vacinagao, entre outros, devem ser realizados para que as ferramentas de
mineracado de dados possam ser aplicadas em todo o seu potencial. A base de
dados utilizada neste trabalho representa um excelente instrumento a ser
aplicado no desenvolvimento de modelos computacionais para a analise do
IAV.
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APENDICE A — Gréfico de distribuicdo de dados por ano entre 2005 e 2015.
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APENDICE B - Grafico de distribuicdo de dados de influenza A H1N1 entre

2005 e 2015.
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APENDICE C - Gréafico de distribuicdo de dados por subtipo entre 2005 e

2015.

Bl OUTROS
I Hi6MN3
| H13NG
I H12N5
B Hi1Ng
| H11N2
I H1ONE
Bl N1ONT
| H10NG
| HIOM3
| HiDNA
I Hon2
I HEN4
N H7NS
I HINT
| H7NE
Bl H7N3
W HTN2
I HENA
W HeENE
| HAENS
Ml HEN2
B HeN1
B HENB
B H5NE
| HENS
| H5N3
Bl HS5NZ
I HS5N1
B H4ns
I NG
I H4anz
. H3NA
B HaNg
E—————  _Nkik
| H3N1
| H2mg
B H2N3
| HIN3
I H1NZ2
[ H 1N

]

de dados por subtipo de influenza A, entre 2005 e 2015

icdo

Distribu

55000
50000
45000
40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000

5000



80
APENDICE D - Grafico de distribuicdo de dados por fragmento de genoma

entre 2005 e 2015.
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APENDICE E — Gréfico de distribuicdo de dados por pais entre 2005 e 2015.

Distribuicédo dos dados por pais, entre 2005 e 2015
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APENDICE F - Grafico de distribuicdo de dados por hospedeiro entre 2005 e

2015.
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ANEXO B — Normas de publicacao da revista

INTERNATIONAL JOURNAL OF MEDICAL
INFORMATICS

s The International Journal of Medical Informatics is the official journal of the Europesn
VT Federatian for Medical Informatics (EFMI) and IMIA.

N AUTHOR INFORMATION PACK

TABLE OF CONTENTS

. Drescription p1
L Audience pl
. Impact Factor p-1
L Abstracting and Indexing| p-2
* Editorial Board p.2
* Guide for Authors P
DESCRIPTION

Intemmational Jowrnal of Medica! Informatics provides an international reediurm for dissemination of
original results and inberpretative reviews concerning the field of medical informatics. The Joumal
emphasizes the evaluation of systems in healthcare settings.

The scope of journal covers: Infermation systems, including natienal or international registration
systemns, hospital information systems, departmental andfor physician's office systems, document
handling systems, electronic medical record systems, standasdization, systemns integration efc.;
Computer-aided medical decision support systema using hewristic, algorithmic andfor statistical
methods as exemplified in decision theory, protocol development, artificial intelfigence, ebc.
Educational computer based programs pertaining to medical informatics o medidne in general;
Organizational, economic, sociad, clinkcal impact, ethical and cost-benefit aspects of IT applications
in health care.

Short technical communications concerning (solved) problems in implementing or using existing

information Systems are welcome. Review artickes concerning subjects falling 0 the scope of the
Jjournal are also mdted.

AUDIENCE

Those working In computing applied to the medical and life sciences, Biomathematicians, Life Sciences
Researchers, Bicengineers, Radiologists.

IMPACT FACTOR

2015: 2.363 & Thoemson Reuters Joummal Citatien Reports 2016

AUTHOR INFORMATION PACK 29 May 2017 winw_elsavier comy/locate/ fmedind 1
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GUIDE FOR AUTHORS

Vour Paper Your Way

We now differentiate between the requirements for new and revised submissions. You may choose o
submit your manuscript as a singbe Word or PDF e to be used in the referesing process. Only when
your paper ks at the revision stage, will you be requested to put your paper in to a ‘correct format’
for accepiance and provide the femns reguired for the pubBcation of your article.

To find out more, please visit the Preparation section below,

Aims and Scope

Intermational Jowrnal of Madical Informabics provides an international rreedium for dissemination of
original results and interpretative reviews concerning the field of medical informatics, The Joumal
efmphasizes the evaluation of systerms in healthcare settings, The scope of journal covess:
Information systems, incleding national or international registration systems, hospital information
systerns, departmental andfor physician's office systems, document hamiling systems, electronic
medical record systems, standardization, sysbems integration etc.;

Computer-aided medical decision support systems using heurtstic, algorithmic and/or statistical
metheds as exemplified in decision theory, protocol development, artificial intelligence, ebc.
Educational computer based programs pertaining to medical informatics or medicing in generai;
Organizational, economsc, socdal, clinical impact, ethical and cost-benefit aspects of IT applications
in health care.

Short technical communications concerning (solved) problems in implementing or using existing
Information systems are welcome., Review articles concerning subjects falling In the scope of the
Jjournal are alsa imvited.

General Considerations
IIMI has adopted the guidelines of the International Commites of Medical Journal Editors (ICMIE).
Some of the important issues are noted below, Visit hitp: /fvesw. iomeorg for more detaits,

Contact details
Al submissions shoubd be made throwgh Elsevier's Bditorial System (EES) via https f/ess. gisavier.comy
Lilag ) 8

Subimission checklist
You can use this st to carry out 2 final chedk of your submission before you send it to the jawrnal for
review, Please check the relevant section in this Guide for Authors for more details,

Ensure that the following items are present:

One author has been designated as the corresponding author with contact detalls:
= E-mail address
= Full postal address

All necessary files have been uploaded:

Mamuscrpt:

» Include keywords

= All figures {include relevant captions)

= All tables {including titles, description, footnotes)

= Ensure all figure and tabke citations in the bext match the fles provided
= Indicabe clearly i color shoudld be wused for any Bgures in print
Graphical Abstracts ¢ Highlights files (where applicable)

Supplamental fles (where applicable)

Further considerations

= Manuscript has been ‘spell chedked” and ‘grammar checked’

= Al references mentionsd in the Reference List are cited in the text, and vice versa

= Permigsion has been obtzined for use of copyrighted material from other sources {including the
Intermet)

= Refevant declarations of Interest have been made

= Journal palicies detailed in this guide have been reviewsd

= Referee suggestions and contact details provided, based on journal requirements

ALUTHOR INFORMATION PACK 29 May 2017 wiww. elsavier.comy/locatesfmedinf 4
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For further infosmakion, visit our Support Cenker,

BEFORE YOU BEGIN
Ethics in publishing
Please see our infomnation pages on Ethics in publshing and Ethical guidelines for journal publization,

Human and aninal rights

If the work involves the use of hurmnan subjects, the author should ensure that the work described has
been carried out in accordance with The Code of Ethics of the World Medical Assocation | Declaration
of Helsinki) for expesiments invohving humans; Unitorm Requirements for manuscripts submitted to
Blomedical joumais. Authors should include a statement in the manuscript that nformed consent
was oblained for experimentation with hurman subjects. The privacy rghts of human subjects must
always be observed.

All animal experiments should comply with the ARRIVE guldeiines and should be caried out in
accordance with the UK. Animals (Scientific Procedures) Act, 1986 and asseciated guidelines, EU
Directive 2010/63/EU for animal expesiments_ or the Naticnal Institutes of Health guide for the care
and use of Laboratory animals {NIH Publications MNo. BO23, revised 1978) and the authors should
clearty indicate in the manuscript that such guidelines have been followed.,

Declaration of interest

All authars must disclose any financial and personal relationships with other people or organizations
that could inapprapriately influence (bias) their work, Examples of potential conflicks of interest include
empleyment, consuftancies, stock ownership, honoraria, paid expert testimony, patent applications
registrations, and grants or other funding. If there are no confBcts of Enterest then pleass state this:
‘Canflicts of interest: none’. More information.

Submission dedaration and verification

Submissien of an article implies thet the work described has ot been published previously (except
in the fermn of an abstract or as part of 8 published lecture or academic thesis ar as an alectronic
preprint, see ‘Multiple, redundant or concursent publication’ section of owr ethics policy for more
infermation}, that it &5 not under considesation for publication elewhere, that its publication is
approved by all authers and tacidy or explicitiy by the responsible authorities where the work was
carrled out, and that, i accepted, It will mot be published elsewhere in the same form, in English or
in amny other language, including electranically without the written consent of the copyright-holdes To
verify originality, your article may be checked by the originality detection service CroasCheck,

Authorship
All authors shoubd have made substantial contributions to all of the following: (1) the conception amd
design of the study, or acquisition of data, or analysis and Interpretation of data, {2) drafting the
article or resising it critically for important inteliectual content, (3} final approval of the wversion to
be submitted.

All contributors who do not meet the oritedz for authorship as defined above should be listed in
an acknowledgements section. Examples of those wha might be acknowledged include a persan
who provided purely technical help, writing assistance, or a department chair who provided only
general support. Authars should disdose whether they had any writing assistance and identify the
entiby that paid for this assistance. Financial support l&e grants should also be mentionsd in the
acknowiedgements section.

Changes to authorship

Authors are expeced o consider carefully the list and order of authors before submitting their
manuscript and provide the definitve Bst of authars at the time of the ariginal subrmission. Ay
addition, deletion or rearrangement of author names in the authorship fist should be made ondy
before the manuscript has been accegled and anly Il approved by the journal Ed®or To request such
a change, the Editor must recelve the following from the eorresponding author: (a) the reasan
for the changes in author Bst and (b)) written confirmation {e-mail, letter) from all authors that they
agree with the addition, remowval or rearrangemeant. In the case of addition or removal of authors,
this incluges confirmation from the author being added oF remowved.

ALTHOR INFORMATION PACK 29 May 2017 Wi elsevier. comylocate/Emeding g
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Dinby in exceptional circumstances will the Edibar consider the addition, deletion or rearrangement of
authors afber the manuscript has been accepted. While the Editor considess the reguest, publication
al the manuscript will be suspended. IF the manuscrpt has already been published in an onfine issue,
any reqguests approved by the Edtor will result in a corrigendum.

Clinical trial results

In line with the position of the International Committes of Medical Jousrnal Editars, the journal will not
consider results posted in the same dinical trials registry in which primary registration resides o be
priar publication i the results posted are presented in the form of a brief structured (less than 500
words) abstract or table, However, divulging results in other clrcumstances (e.g., Insestors’ mestings)
s discoursged and may jeopardise consideration of the manuscript. Authars should fully disclose all
posting in registries of resuits of the same or ciosely related work.

Raportimg aimical trials

Randomized contrafled trials should be presented according to the CONSORT guidalines. AL manuscript
submission, authors must provide the CONSORT checklist accompanied by a flow diagram that
illustrates the progress af patients through the trial, including recruitment, enralment, randomzation,
withdrawal and completion, and a detailed description of the randemization procedure. The CONSORT
checkiist and template flaw dizgram are available online,

Regisiration of oinical trials

Registraticn in 2 pubBc trials reqestry is a condition for publication of clinical trials in this Joumal
in accardance with Internationzl Committes of Medical Joumal Editers recommendations. Trials
must register at or before the onset of patient enrelment. The clinical trial registratien number
should be included at the end of the abstract of the articie. A dinical trial is defined as anmy
research study that prospectively assigns human particpants or groups of humans to one or more
health-retated interventions to evaluate the effects of health outcomes. Health-related interventions
inclede amy intervention used to modify a biomedical or health-related outcome (for example drugs,
surgical procedures, devices, behavipural treatments, dietary interventions, and process-of-care
changes). Health outcomes inchude any biomedical or bealth-refated measures obtained in patients or
participants, including pharmacokinetic measures and adverse evenlts. Purely observational studies
{thase in which the assignment of the medical intervention is not at the discretion of the Investigator)
will not reguire registration.

Copyright

Upon acceptance of &n article, suthors will be asked bo complete a Journal Putdishing Agreement” [ses
more information on this). An e-mail will be sent to the corresponding author confirming receipt of
the manuscript ogether with a Journal Publishing Agreement’ form or a link to the online vession
of this agreement.

Subscribers may reprduce tables of contents or prepare lists of articles including abstracts for internal
circulation within their institutions. Permission of the Publisher is required for resale or distribution
autside the institution and for all other derivative works, including compilations and transtations. If
excerpls from other copyrighted works are included, the authors) must obtain written permission
from the copyright owners and credit the source(s) in the articke. Elsevier has preprinied forms for
use by authors in thess cases.

For open access articles: Upon acceptance of 2n article, authors will be asked bo complete an
‘Exclusive License Agreement’ (more information). Pesmitted third party reuse of open access articles
Is determined by the author's choice of user leenss,

Auvthor right=s
As an author you {or your employer or instfubion) have certain rights to reuse your work. More
Infermatinn.

Elsewiar supparts responsitie sharing
Find sut haw you can share yous research published in Elsevier journals.
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Role of the funding source

You are requested to identify wha provided financial suppart for the conduct of the research and/for
preparation of the articie and to briefly describe the role of the sponsar(s), I amy, in study design; in
the collection, analysis and interpretation of data; in the writing of the report; and in the decision to
submit the article for publication. If the funding sowrce{s) had ne such involvement then this should
e stated.

Funding body agreements and polices

Elsevier has established a number af agreements with funding bodies which allow authors to comply
with their funder’s open access palickes, Same funding bodies will reimburse the author for the Dpen
Access Publication Fes. Details of existing agreements are available anline.

After accepiance, open aocess papers will be published wnder & poncommercial boense, For authars
requiring a commercial OC BY Bcense, you can apply after your manuscript B accepted for publication,

dpan aocess
This journal offers authars a choice in publishing thelr research:

Open access

= Articles are freely availabie to both subscribers and the wider public with permitted reuse.

= An open access publication fee s payable by authors ar an their behall, e.g. by their research funder
or institution.

Sub=r,

= Articles are made available o subscribers as well a3 developing countries and patient groups through
Our unfversal ACCESs prOgramE,

= Mo open access publication fee payable by authors.

Regardless of how you choose to publish your article, the journal will apply the sams peer review
criteria and acceptance standards,

For open access articles, permitted third party (rejuse i defined by the following Creabive Commons
user boenses:

Cragtive Commans Attribebion-NonCommendial-NoDerivs (OO BY-MC-NDY)

Far non-commercial purposes, lets others distribute and cogy the article, and to include in a collective
work [such 25 an antholagy), as long a5 they credit the authoe(s) and provided they do not alter orF
radity the articke,

The apen access publication fee for this journal is USD 3000, excluding 3xes. Learn more about
Elsewier's pricing policy: hthp:/fwww_elsevier com) openaccesspricing.

FEef 0pef Sc0ess

Authers can share their ressarch in a veriety of different ways and Elewier has a number of
green open access opbions available. We recommend authors see our green open access page for
further information. Authars can alsa self-archive their manuscripts immediately and enable public
access from their institution's repositery after an embargo period. This is the version that has been
accepted for publication amd which bypically includes authar-incorporated changes suggested during
submission, peer review and In editor-author communications. Embargo pericd: For subscription
articles, an appragriate amount of tme is needed for journats to debver value to subscribing customers
pefore an article becomes freely available to the public. This is the embargo period and it begins from
the date the article is formally published onling in its final and fully citable form, Find out more.

This journal has an embargo period of 12 months,

Elsgwier Pubiishing Campus
The Elevier PubEshing Campus {wwwpublishingcampus.com) B an onling platforn offering free

lectures, Interactive training and professional advice to support you in publishing your research. The
Coliege of Skills training offers modules on how o prepare, write and structure your article and
explains how editors will look at your paper when It s submitted for publication. Use these resources,
and miore, to ensure thet your submission will be the best that yvou can make it
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Language (usage and editing services)

Please wrile your text in good English (American or British wusage B accepted, but not 2 mixture of
these), Authors wha feel their English language manuscript may require editing to eliminate possibie
grammatical ar spelling emors and bo conform to oorrect scientiflic English may wish to use the English
Language Editing service availlatie from Eseviers WebShop.

Informed consent and patient details

Shndies on patients ar wolunteers reguire ethics committee approval and informed conseat, which
should be documentad in the paper Approgeiate consents, permissians and refeases must be obtainad
where an author wishes to nclude case details or other personal information or images of patients
and amy other individuais in an Elsevier publication. Written consents must be retained by he author
amd copies of the consents or evidence that such consents have been abtamed must be provided to
Elsevier on request. For more Infermation, please review the Elsevier Pollcy on the Use of Images or
Personal [Infarmation of Fatients or other Individuata. Unless you have written permissian from the
patient {or, where applicable, the next of kin), the personal details of any patient included in amy
part of the article and in any supplementary materials {Including all Mustrations and videos) st
be removed belore submission.

Spbmission

Our onfine sulwmission System guides you stepwise through the process of entering your articke
datails and uploading your files. The system corderts your article files to a single PDF file used in
the pesr-review process. Edibable fles (e.g., Word, LaTe¥) are required o bypesel your artice for
final publication. All correspandence, including notification of the Editor's decision and requests for
rewision, 1 sent by e-mail.

Structure of manuscripts
The following types of contributions will be published: (i} Papers reporting orginal work; (i}
Interpretative reviews: (iE) Technical nates: (iv) Letters o the Editor

All manuscripts, except Letbers bo the Editor, should have the folewing structure:
» Title page, Including keywords

= Structured abstract

= Bady of the manuscript

= Authors' contributions

= Acknowledgements

= Skatement on conflicts of interest

= Sumnimary table

= Refarences

» Appendices (il applicable)

= Manimum word count for research articles: 3000
& Maximum word count for reviews: 4000

Manuscripts not conferming to this structure may be returnad to author without preéjudice bul without
review.

Sutwmil your article
Please submil your article via hitp://ees elsevier.comyijmi/.

PREPARATION

NEW SUBMISSIONS

Submissien ba this journal precesds totalty online and you will be guided stepwise through the creation
amd upboading of your fikes. The system autamatically comverts your Tiles to a singée PDF file, which
5 used in the peer-review process.

As part of the Your Paper Your Way service, you miy chosse bo submil wour manuscript a5 a single file
to be wsed in the referesing process. This can be a PDF file or a Word docement, in any format or lay-
out that can be used by referees to evaluate your manuscript. It shoudd contain high enough guality
figures for referesing. I you prefer to oo S0, you may stilll provide afl or some of the source files at
the initial submission. Please note that individual fgure fikes larger than 10 MB must be uploadsd
separataly,
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Referenaes

There are no Strict reguirements on reference formatting at submission. References can be i any style
or farmat a5 long as the style is consEstent. Where agplicable, authors) name(s), journal title/boak
title, chapter ttle/articke title, year of publication, valume number/book chapter and the pagination
must be present, Use of DOI is highly encouraged. The reference style used by the journal will be
applied to the accepted article by Elsevier at the proof stage. Note that missing data will be highfighted
at prool stage lor the author to correct.

Formalting

There are no strict formatting requirements but all manuscripts must contain the essential elements
nesded to Convey your manuscript, for example Abstract, Keywords, Intraduction, Matesials amd
Methods, Results, Conclusions, Arbwork and Tables with Captions.

Il your article includes any Videos and/or other Supglementary mateial, this should be included in
your initial submission far peer review purposes,

Divide the article into clearly defined sedions.

PFlease ensure the text of your paper 5 double-spaced this & an essential peer review requirement.

Figures and tabies embedded ir fext

PFlease ensure the Mgures and the tables included in the single e are placed next to the relevant ext
in the manuscript, rather than at the battorn or the top of the file; The corresponding caption should
pe placed directly below the fligure or Ehle.

Pear review

This journal operabes a single blind review process. All contributions will be initially assessed by the
editor for suftability for the journal. Papers deemed suitable are then typicalty sent to a minimiom of
twia independ ent expert reviewers to assess the scentific quality of the paper. The Editor is responsible
far the final decision regarding acceptance or rejection of artickes. The Editor's decision i final. More
Infarmation on types of peer review.

REVISED SUBMISSTONS

Lge of word processing software

Regardless of the file farmat of the original submission, at revision you must provide us with an
editable file of the entire article. Keep the layout of the text as simple as possible. Most fermatting
codes will be remmaved and replaced on processing Hhe article, The eectronic text should be prepared
In a weay wery similar bo that of conventional manuscripts {see also the Guide ta Publishing with
Elsevier). See also the secton on Eledronic arbwork.

To awold unnecessary errors you are strongly advised to use the ‘spel-check’ and ‘grammar-check’
functions of your word processar

Article structure

Subdivision - numbersd sections

Divide your article into cearty defined and numbered sections. Subsections should be numbered
1.1 (then 1.1.1, 1.1.2, ...}, 1.2, etc. {He abstract is not included in section nuembering). Use this
numbering also for ntemal cress-refesencing: do not just refer 5o “the ext’, Any subsection may be
given a bref haading. Each heading should appear on it own separate line.

Introduction
State the objectives of the work and provide an adeguate background, avoiding a detailed literature
survey or 3 summary of the results.

Materlal and methods
Provide sufficient detall o allow the work to be reproduced. Methods already published should be
indicated by a reference: anly relevant modifications should be described.

Hesiils
Regufts should be clear and concise.

Discussion
This should explore the significance of the results of the wark, not repeat them. A& combined Results
and Discussion section is often appropriate. Avoid exiensive citations and discussisn of published
literature,
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Sumnary tabie

The authars shall provide a @ble with in 2-4 buliets statements on 'what was already known on the
topic’ and alsa in 2-4 bullets statements on ‘what this study added to our knowiedge'. Naote that the
second part of the table should not list the results of the study as such. Tt should address what this
study has proven and what insights have besn gained.

If there is more than one appendix; they should be kentified as A, B, etc. Formulaz and equations in
apgendices should be given separate numbering: Bg. (A1), Eq. [A.2), ebc.; in & subseguent appendix,
Eq. {B.1) and =0 an. Similarly fer fables and figures: Table A.1; Fig. A1, etc.

Essential title page information

» Title. Concise and informative. Titles are often used in information-retrieval systems. Awvoid
abbreviations and formulae where possible.

« Autfror names and affiliations. Please clearly indicate the ghven name(s) and family name(s)
af each author and check that all names are accuratety spelled. Present the authars’ affifiation
addresses (where the actual woark was done) below the names. Indicate all affiliations with a lowes-
cese superscript letter mmediately after the authar's name 2nd in front of the appeopriate address.
Provide the full postal address of each afiliation, including the country name and, I available, the
e-mall address of each author

* Corresponding author. Clearty indicate who wil kandle correspondence 2t all stages of referesing
and publication, alse post-pubfcation. Ensure that the e-mail address is given and that contact
details are kept up to date by the corresponding author.

+ Present/ permanent addres=. 11 an author has moved since the work described in the article was
done, of was visiting at the time, 2 'Present address' (o 'Permanent address') may be indicated as
a footmote to that author's name. The address at which the author actually did the work must be
retained as the main, affiliation address. Superscript Arabic numerals are used for such footnates,

Streciured absiract

A structured abstract, by means of appropriate headings, should pravide the context or backgrawnd for
the research and should state ks purpose, basic procedures {sebection of study subjects or laboratory
animals, sheervational and analytical methads), main lindings (giving specific effect sizes and their
slatistical significance, if possible), and principal conclusions. It should emphasize new and impartant
aspects of the study or observations.

trraphical absiract

Although a graphical abstract is optional, its use is encouraged as it draws more attention to the anling
article. The graghical abstract should summarize the conbents of the article In a concise, pictorial form
designed o capture the attention of 8 wide readership. Graphical abstracts should be subrnifted as a
sepafate ke in the onling submission syskem. Image size: Please provide an image with a minirmum
of 531 = 1328 pixels (h = w) or propartionally more. The image should be readable at a size of 5 =
13 om using a regular screen resolution of 96 dpi. Preferred fite types: TIFF, EPS, PDF of M5 Office
fles. You can view Example Graphical Abstracts on our information site,

Authors can make wse of Elsevier's Ilustration and Enhancement service to ensure the best
presentation of thelr images and in accordance with all technical requirements: Tllustration Service,

Keywords
Immediatety after the abstract, peovide a mawimum of & keywords, wsing American spelling and
avoiding general and plural terms and multiple concepts (avoid, for example, ‘asd’, 'of"), Be sparing

with abbreviations: only abbseviations firmly established in the feld may be eligible, These keywords
will be used for indexing purposes.

Abfreviations

Defineg abbreviations that are not standard in this Netd in 2 footnote to be placed on the first page
af the article, Such abbreviations that are unavoidable in the abstract must be defined at their first
rreention there, & well as in the otnote. Ensure cansistency of abbreviations throug hout the articke,

The abbreviation should be used, except in section headings and subheadings where full text s
preferred. Abbreviation should not contain periods or intervening space between letters. Unbvessally
kmown abbreviations (USA for United States of America] need not be defined. Avoid using
abbreviatiens in the abstract of the manuscript
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Coliate acknowledgements in a separate section at the end of the article before the references and do
not, therefore, include them on the title page, as a footnate o the tbke or otherwise. List hese thase
individuals wha provided help during the research {e.q., providing language help, writing assistance
ar proad reading the articke, ete. ).

Forratting af funding sowvces
List fundieg sources in this standard way to facilitate compliance to fundes's requirements:

Fumding: This work was supported by the National Institubes of Health [grant numbers oo Yy ]
the Bill & Melinda Gates Foundation, Seattie, WA [grant nurmber zzrz]; and the United States Institutes
of Peare [grant number 2aaa).

It is not necessary to Include detalled descriptions on the program of type of grants and awards, Whan
funding is from a bbock grant or other resources available to a university, cofege, or other research
institution, submit the name of the institute or organization that provided the funding.

I no funding has been provided for the research, please include the follewing sentence:

This research did not receive any specific grant from funding agencies i the public, commescial, or
not-for-profil sectors.

LS
Faliow internationally accepted rules and conventions: use the international sysbem of un@ts (SI). If
ather units are menticned, please give their eguivalent in 5L

Footnobas

Foomaotes should be used sparingly. Number themn consecutively throughout the article. Many word
processors build footnotes into the text, and this feature may be used. Should this not be the case,
indicate the position of footnobes in the tewt and present the footnates themsehies separately at the
emd of the article.

Artwork

Elaotronme artwork

reneral

= Make sure you use unifarm lettering and sizing af your eriginal arbwork.

= Preferred fonts: Arial (or Helvetica), Tires New Roman (or Times), Symbol, Courler.

= Number the iliustratiens according to Melr seguence in the text.

= Use a logical naming convention for your artwork files,

= Indicate per figure if it & a single, 1.5 or 2-column TtEEng image.

= For Wand submissions only, you may still previde figures and their captions, and tables within a
single file at the revision stage.

= Please note that individual figure files larges than 10 MB must be provided in separate source files,
A detaded guide on electronic artwork & availabie.

You are urged bo visit this site; some excerpls from the detailed information are given here.
Farmals

Regardless of the application used, when your electronsc artwork is finalized, please ‘save as' or
cofvert the images to ame of the following formats {nate the resolution reguirements for line drawings,
haiftones, and line/halftone combinations given below):

EPS (oF PDF): Vector drawings. Embed the font ar save the text as ‘graphics’.

TIFF {or JMG): Color or grayscale photographs (halftenes): always use a minimum of 300 dpi.

TIFF {of 1PG): Bitmapped line drawings: use 3 minimuwm of 1000 dpl.

TIFF {or IPG): Combinations bitmapped [neMall-tone (oolor of grayscale): a mingmuom of 500 dpi
is required,

Please do nol:

= Supgly files that are optimized for screen use (e.q., GIF, BMP, PICT, WRE): the resolution is too low,
= Supply likes that are loo low in resolution.

# Submik graphics that are disproportienately lame for the conbent.

Coior arfwork

Please make sure that arbwork fles are in an acceptable format (TIFF (or JPEG), EFS [or PDF), oF
M5 Office files) and with the correct reselution. If, bogether with your accepted arbicle, you subrmit
usahle color Ngures then Elsevier will ensure, at no additional chasge, that these figures will appear
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in color onkne {e.q., Scencelirect amd other sites) regardless of whethes or not these llustrations
are reproduced i color in the printed version. For coler reproduction in print, you will receive
information regarding the costs from Elsevier after receipt of your accepted articke. Flease
indicate your preference for color: in print or onling only. Furthers information on the prepasation of
glectronic artwori

Iilustrabion sanvices

Elsevier's WebShop offers Ilustration Services to authors preparing to submit a manuscript but
concerned about the guality of the images accomparnying their article. Elsevier's expert lliustrators
can produce scientific, technical and medical-style images, as well as a full range of charts, tables
and graphs. Image 'palishing’ is also available, where our iHustratoss take your image(s) and improve
them to a professional standard. Please visit the website to ind out more.

Figure caplions

Ensure that each lllustration has a caption. A captien should compeise a brisf e (not on the figure
f=elf] and a description of the lustration. Keep text in the lllustrations themsebves to 2 mnimum but
expiain all symbels and abbreviations wsed.

Tabies

Please submit tables as ediable text and not as images. Tables can be placed either next o the
relevant text in the aricle, or on separate page(s} at the end. Number tabdes consecutively in
accordance with their appearance in the text and place any table notes below the fable body. Be
sparing i the use of tables and ensure that the data presented in them do not duplicate results
described elsewnere in the article. Please avold using vertical rules and shading in table cells,

Refarancas

Ciation in fext

Please ensufe that every reference cited in the texl is alzo present in the reference lst {and vice
wversa), Any references cited in the abstract must be given in full. UnpubliEhed results and personal
commiunications are not recommended in the reference list, but may be mentioned in the text. If these
relerences are included In the reference list they should foBow the standard reference style of the
Journal and should indude a substitution of the publication date with either "Unpublished results’ or
‘Personal comimunication’. Citation of a reference as 'in press’ Implies that the item has been accepled
for publcation.

Referemcs limks

Increased discoverability of research and high quality peer review are ensured by onfine links o
the sources cited. In order o allow us to create links to abstracting and indexing services, such as
Soapus, CrossRel and PubMed, pleass ensure that data proviged in the relerences are correct. Please
note that incorrect surnames, jeurmal/book titles, publication year and pagination may prevent link
creation. When copying references, please be careful as they may already conlain esrors. Use of the
D01 is emcodraged.

A DO can be used to cite and link to electronic articles whene an article is in-press and full citation
details are not yet known, but the article is available anline. A DOI is guaranteed never bo chamge,
=0 you Can use it as a permanent link o any electronic articke. An example of a dtation wsing DOI
far an article not vel in an issue is: VanDecar 1.C., Fusso .M., James D.E., Ambeh W.B., Franke M.
(2003}, Aselsmic coninuation of the Lesser Antilles slab beneath northezstern Veneruela, Joumal
of Geophysical Research, hittps:/fdoi.orgf10.102% 200118000864, Flease note the format of such
citations should be in the same style ag all ather references in the paper.

Web references

As @ minimum, the full URL should be given and the date when the reference was last accessed. Any
furthes information, If keown (D01, author names, dates, reference to a source publication, efe.),
should aiso be ghven. Web references can be listed separately (e.g., after the reference list) under a
different heading i desired, or can be included in the reference [t

Dzfa refarances

This journal encourages you o cte underfying or refevant datasets in your manuscript by citing them
i your text and including a data reference in your Reference Ll Data references shauld Include the
fofowing elements: author name(s), dataset tdle, data repository, version (where available), year,
and glabal persistent identifier. Add [dataset] immediately before the reference so we can properly
identify it a5 a data reference. The [dataset] identifier will not appear in your published article
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Refaremces i @ special fssus
Fleaze ensure that the words ‘this issue’ are added to any references in the kst (and amy citatsons in
the text) to other articles in the same Special Issue.

Reference management soffwars

Muost Elsevier Journals have their reference template available in many of the most popular reference
management software products. These include all products that support Citation Style Language
shyles, swch 28 Memndeley and Zotero, a5 well as Endbate, Using the word processor plug-ins from
these products, authors onfy need bo select the appropriate journal template when prepariong their
article, after which citations and bibliegraphies will be automatically farmatted in the journal's style.
I n temiplate i yet available for this journal, please fallow the fermat of the sample references and
citatitns as shown in this Guide,

Users of Mendeley Deskiop can easily install the reference style for this journal by clicking the following
limk:

nttpffapen mendslay comifuse-citation-stylefinternational-journal-of-medical-informatics

When preparing your manuscript, you will then be able to select this style using the Mendeley plug-
ins for Microsoft Woerd or LEbradimice.,

Referemce formalting

There are no strict reguirements on reference formatting at submission. References can be i any style
or format 25 long as the style is consistent. Where agplicable, author]s) name(s), jounal ttle/Dook
title, chapter Btlefarticle title, year of publication, volueme numesfbook chapter and the pagination
must be present, Use of DOI i highly encouraged. The reference shyle used by the journal will be
applied te the accepted article by Elsevisr at the prood stage. Mote thal missing data will be highlighted
at prool stage for the author bo correct. If you do wish to farmat the references yoursall they should
e arranged sccording to the following examples:

Refarence style

Text: Indicate references By numbes(s) in square brackets in line with the text, The actual authars
can be referred ta, but the reference number{s) must abways be given

Exampde: *..... &5 demonstrated [3,6]. Barnaby and Jones [8)] obtzined a different result ...

Lt Numiber the references (numbers in square beackets) in the list in the arder in which they appear
in the baxt,

Examyples:

Reference to 3 journal publicatioen:

{1] 2. van der Gees, 1.A.). Hanraads, RAL Lupton, The art of writing a scientific article, 1. 5c. Commun.
163 (2010) 51-59,

Reference to & book:

(2] W. Strunk Ir, E.B. White, The Elements of Style, fourth ed., Longran, New Yark, 2000.
Reference to a chapler in an edited book:

[3] G.R. Mettam, L.B. Adams, How bo prepare an electronic wersion of your article, in: B.5. Jones, R.Z.
Smith (Eds. ), Introduction to the Electronic Age, E-Publishing Inc., New York, 2009, pp. 281-304.
Reference to 2 websibe:

(4] Cancer Research LK, Cancer statistics reports for the U, hibmn:/fwwes.cancerreseanchubl org/
aboutcancer/statistics/cancerstatsreporty, 2003 (accessed 13.03.03).

Reference to a dataset:

[dataset] [5] M. Oguro, 5. Imahire, 5. Saite, T. Nakashizuka, Mortality data for Japanese oak wilt
dizease and surrounding forest compositions, Mendeley Data, w1, 2015, https://dolong/ 100 L7632
¥wWfDAnhIgel.

Jouwnal abbreviations souwrce
Journal names showukd be abbreviated accarding bo the List of Tite Word Abbreviations.

The meferancing style as used by Hhe WLM are prefesred (see hitp:/ Swwew. nim, nib.gow/bed)
uniform_requirements.tml for examples) Abbreviations for journals are those wsed in MeSH
published by the US Nabional Library of Medicine hitp:/fwww nchinkm. nih.govi/nimcatalogjoumnals,
Video

Elsevier a video materiad and animation seguences to support and enhance your scientific
research. Authors who have video or animation files that they wish to submit with their artide are
strongly encouraged to include links to these within the body of the article. This can be done in the
sarme way as a figure or table by referring to the video or animation cormtent and noting in the bady
text where it should be placed. All submitted files should be property labeled so that they directy
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relate to the wvideo file's content. In order W ensure that your video ar animation material i directly
usahble, please provide the files in one of our recomimended fle formats with a preferred maximum size
af 150 MB. Video and animation files supplied wiil b2 published onfing in the electronic version of your
article in Elsevier Web produds, including Sciencelirect. Please supply ‘stills' with your files: yau can
choose any frame from the video or animation or make a separate image. These will be used instead
af standard icons and will personalize the link to your video data. Fyr more detalled instructions please
vEsit pur videno [nstruction pages. Nate! since video and animation cannot be embedded in the print
version of the journal, please provide text for bath the electronic and the print warsion for the portions
af the article that refer to this content.

Supplementary material

Supplementary matedal such as applications, Images and sound dips, cen be published with your
article bo enhance IL Submitted supplementary items are published exactly as they are received {Excel
af PowerPoint flles will appear &5 such onfine). Please submit yaur material together with the articie
and supply a concise, descriptive caption for each supplementary file. If you wish to make changes o
supplementary material during any stage of the process, please make sure o provide an updated file.
Do not annotate any corrections on a previous version. Please switch off the Track Changes' option
in Microsoft Office Mies a5 these will appear in the publihed version.

AudioSiides

The journal encourages authoss to create an AudioSlides presentation with their published articte.
AudiaSlides are briel, webinas-style presentations that are shown next ba the anline article on
Scienceldrect. This gives authars the opporiunity Lo summarize their research in their own words
and 1o help readers understand what the paper k& about. More Information and esamples are
avaliable. Authors of this journal will automatically recelve an invitatien e-mail to create an AudioSlides
presentation after acceptance of their paper.

AFTER ACCEPTANCE

Accepied Manuscripts

As A service to the community, this jsurnal makes available online the accepted manuscripts as saon
as possible after acceptance. At this stage, the author's accepled manuscript (In both full-test and
PDF) Is given a Digital Object Identifier (DOI) and is fully ciable, and searchable by title, authos(s)
name and the full-text. The articke alsa carries a disclaimer noting that it 1s an unedited manuscript
which has not yet been copyedited, typeset or proafresd. When the fully copyed®ed wersion is ready
for pubBcation, it simply replaces the authar accepted Manuscript version.

Online proof correction

Corresponding authors will recelve an e-mail with a fink to our anline proofing system, allowing
annotaticn and correction of proals enlinge. The environment = similar o MS Waed: in addition to
editing text, you can alsa comment on figures/tables and answer questions from the Copy Editor
Web-based proofing provides a faster and less error-prone process by allowing you to directly bype
your corrections, eliminating the potential introduction of errors.

If prefesred, you can still choose to annotate and upload youwr edits on the POF version, All instructions
far proofing will ke given in the e-mail we send to authors, including alternative methods b the online
version and FDF.

We will do everything possible to get your article published guickly and accurately. Please use this
proal anly far checking the typesetting, editing, completeness and correctness of the text, tables and
faigures, Significant chamges to the article as accepted far pablication will anly be considered at this
stage with permission from the Editor IT is important bo ensure that all corrections are sent back
bo us in one communication. Please check carefully before replying, as inclusion of any subseguent
correctinng cannat be guaranteed. Proofreading s solely your responsiality.

Book Reviews

Publishing houses interested in hawving their books reviewed shoubd contact our editor Tor reviews
Fatrice Degoulst {patrice.degouletiiegp apha.fr).

Offprints

The corresponding author will, at no ms:,mrmewe a oustomized Share Link providing 50 days free
access o the final published version of article on Sclencelirect. The re Link can be used
far sharing the article via anmy communication channel, including emall and sodal media. For an
extra charge, paper offprinks can be ordered vig the offprint arder form which is sent once the
article 1s accepted for publication. Both corresponding and co-guthors may order offprints at amy
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time via Elsevier's Webzhop, Corresponding authers wino have published theis articke open access do
not receive a Share Link as their final published version of the article s available open access on
SolenceDirect and can be shared through the article DO fink.

AUTHOR INQUIRIES

Wisit the Elssvier Support Center to find the answess you need, Here you will find everything from
Frequentty Asked Questions to ways to get in touch.

You can also check the status of your submitted article or find out when your accepted articie will
e published.

i Copyright 2024 Exgenvier | Rin:/ Mwww slsevienoom
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Text Mining as a Strategy in Profiling the Use of
Influenza Virus Genome in Scientific Publications

Fernanda C. E. Comea
Feaderal University of Health Sciencas
of Porto Alegre (UFCSPA)
Porto Alegre, Brazl
Email- fernandacr [AT] nfcspaedobr

Abrtrger — The aim of this stedy was to profile the nze and nsage
patterns of influenza virn: genome from scientific poblications in
online databases wsimg Natoral Language Frocesmmg and Text
Afiming tﬁlmiques A systematic research was performed fo
select papers in Poblded electromic database nsng the kevwords:
‘influenzy’, ‘gemome’, ‘database’. The 45 articles that presented
free full text available were processed with the sofwares
AntEileConverter and AmfConc. Text Minimg was performed
with the software Weka  Associafion rules were

between gemome and mfluenza. Alse, §f was predicfed that
infloenza genome and terms related directly to the application of
penome databases would relate. However, the resalis revealed an
association between infloemra virms profein and mutation
sequence/database. The discovery of different asseciations than
the expected revesled fhe necessity of expanding the research m
order fo imcrease the size of the corpus and fo improve the
attributes selecton for mining im Wela sofware.

Enwords - Dma Mining; Netwrel Lamguage Processing,
InfTuenga A virus; Gemome, Viral;, Databazes, Nueleie Acid

L INTRODUCTION

Mew approaches based upon moleculsr and compurzbonal
methods are essential for advances in the smady and comtrol of
infectious disezses. In this confext, pathogenic vimuses such as
imnfluenza vimses are an important source of smdy for the
developreent of these new methods, given the large amount of
informaton available on these microorganisms [1].

Inflenzs vims is an important buman pathogen that canses
a high mumber of deaths every wyear. Sessonal influsnzs
epidemmics result in over three nullion cases of severe illness,
and abowat 250,000 to 5000000 deaths every year [Z]. Inflnsnza
wims has an annual anzck rate estimated at 5-10% o adults and
20-30% in children, with possible hospitalization snd death
specially in more suscepible populstion such as the eldeshy, the
chromically ill, and pregnant women [3].

Prevention and conmol of mfluenza epidemics is 3 major
problem for public heaith care services [4]. The cwmen:
approach iz anoual vaccination with a mivalent inactivated
influenza vaccime, composed by tao differant influenza fype A
sirains and one mfluenza type B strain [5].

W fCIt.oom

Ablme A Vanm
Federal University of Health Sciences
of Porto Alegre (UFCSRA)
Porto Alegre, Brazil

Sihvio C. Cazella

Federal University of Health Sciences
of Porto Alegre (UFCEPA)

Influenzs A vimns has a high mntstion rate and wide host
range. Avian H5M1 sand HTN® were able to cause hummsn
infactions, raising the fear of 2 new influenza strain that could
result in & global pandemic due to the sbsence of previows host
immmunity [§] [7]. However, due to constant epidsmuological
contal by health suthoritdes, there is more conTol of 2 possible
outhresk. [B] [9] [10].

Biological data fom online databases provide an excellem:
source of materizl for research. Genomes sequences are eazily
and quickly obtained [11]. Due to the recent advent of
methodologies allewing the anslysis of these matesials
nmiations can be identified and wsed to predict the emergence
of new smains with pathogenic potential as well az o
undersmnd how vimses spread geographically [12].

The data gensrated and acomoulsted in biological databases
15 consistent and sbundant, creating an overload of nformation
Thus, computstonal techmiques and new techoologie: ame
neceszary to provide effective and efSicient amalysis of this
comtent. Moreover, it is onporant o evaluste the amount of
informanon that is generated and also fo detect the potential of
knowledze discovery that result from the application of thesa
technologies [I].

Matural Language Processing (BILP) and Text Mimng are
g imstnumenss that can be wsed in onder to idendfy and exmact
relevant information from medical jowmals. The NLP consists
on proecessing namral lansmage texts by compuier o access
their meaning Text Mining 13 & varstion on a feld called Data
Mining which discovers and extracts knowledge from data,
COMmprising activities such as informanon remeval informaton
extraction and data mining to find associstons among the
pieces of mfomation extracted fromm many differsat texts [13].

Teot Mining, also known as Knowledze-Discovery in Texts
(EDT), refers generally to the extracton of interesdng and
noo-mvial mformation snd knowledsge Tom unsoucired et
EDT combines exraction techniques, imformaton retrieval
NLP snd summarzsfion of docoments with dats mining
methods. Text Mining systems have been zpplied wo the
biological mesearch ares since the late 1990z and have
considerably mproved since then [14] [15].
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Associstion mile muning is 8 techmique used to discover
relationships among & Iarge set of vanables m a data set. In
association moles for text minimg, the foms I to smdy
relstionships and nmplicatons smong topics that are used to
chearacterize a corpus, diming to discover relevant assoctation
mles within 3 corpus such as the presence of & set of terms m
an article implying the presence of another term [14]

The aim of this smdy was to snalyze scientfic publicanons
availsble online fo wverify the use of infloenzs vims genome
ﬁ’omm.]medmhas.es,umg‘ﬁpmd Text Mining techniques.
Moreover, associatons or nszge panerns of influenrs zenomes
for different purposes ere expected to be discovered The
results will provide usefl informaton regarding the scientfic
publications genersted from the smdy of mflnenzs vims
genome and thus displaying the potengal use of these data m
famre smdies and publicatons.

o METHODS

For this cystemstnc analyss, the PubMed elecmonic
datzhase was researched by nsing the following keywords:
‘influepnza’. ‘penome’, ‘dambase’. A tofal of 76 results ware
obiained, and 45 articles that presented free fiall rext available
(mzinz PubMed filter) were salected. Mo other keywords or
Tesmcions were nsed.

The pdf files were converted mte oot files using the
AntFileConverter 1.0.0 software [16]. The text files were
cleaned, for removal of absmacts, tites, anthor mfonmstons
and references. Mext, a list of the 30 most common and
relevant words was selected with the corpus snalysis sofiware
AntConc 34.3 [17] The texts were tokenized using binary
Tepresantation in & Microsoft Office Excel 2010 spreadsheer
An Asmibute-Felation File Format (ARFF) file with 30
armibutes and 45 data mstances was created. The presence of
atmbotes was indicated as 17 (oomber ONE), while onll
wvalues were mdicated az 77 (question mark) A partial
represantation of the ARFF Sle i= shown in Figure 1.

Text mining was performed with the soffwsre Weka 3.6
[18] in order to find associztion moles wsing the Aprior
algorithm af minimum support of 0.6 and lift of 1.1 The
sofiware zenerated tso males, 25 shown m Figure 2

. EESULTS AND DISCTUSSION

The support of an memeet iz defined as the proportion of
ransactons in the datz set which conmin the ftemset In this
database, a set of dems only appeared as 2 mue if o has
occurred in S0% {0.4) of all mansactions. The lift metmics is
able to assess whether mwo Mems are posiively or negatively
independent and also determines if two iterns are independant
of each other. 4 minimmm Gf of 1.1 will only select rules m
which the rtems are positively independent of each other [197.

The Tbest mles mm'ing the most Sequently associated
words are the mles 2, 5, § and 8, presentmg higher connicion
vahaes than the others. Lift values ars the came. Coovicton,
confidence and leverage valnes are vesy similar among this
four rules. The elevated values of conwiction mdicate a higher
independence of the foregoing item in relation o the
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Erolation tarms

Ganributs Sequance {1

datribute Influanzy i1

Eatiributs Vins i1

Eatiribute Gane ]
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Gatiributs Dabaw {7.1)
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Satribute Ganbank {*1)

datibute Segaancing {1}

Zatiribute Pandapeic [l

Satiribute Mezntica (%1}

Gatiribute Ganotyps {21}

Eatiribute Rewarch [l

Sattribute Anrigoaic (%1}

@atribute For i1

Eatiribute Vaccne i1
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atribure Dmg im1

Gattribute Axtvirs {21

‘Eatribute Redsance {n1)

Gafmibue Synthass 1]

Gatribute Aswry {r.1)
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Sartiribute Cpaniln {~11

Gatribute Amy {r.1}

Zatiribute Cultem [l
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Figae 1. Partz]l ARRF File

consequent item The mles are resemblant indicating an
associzion between influenza vims protein and mmaton
sequence’datsbase. The most interesting mules sre showm in
Table 1.

Considering the smount of selacted terms and the content
of the papers. it was expected that assecistion mles were
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e R NN ETON =
Schema: welka associabons Aprion -N 10-T 1 -C11-D0O5-U10-MOE-5-1.0-c-1
Reelation: terms
nstances. 45
Altributes: 30

Saguence, Infuenza, Vinus, Gans, Protain, Database, Ganome, Genank, Sequencing, Pantemis, Mutaton, Genotyps,
Research, Antiganic, Per, Vaccine, Method, Drug, Antvirsi, Raslstance, 5 , AcE3y, Primer, Openi, Aray, Culture,
Transciptome, Proteoms, Diagnostic, Pylogensic

=== Agsociator model (UF trairing saf) ===

HAgrion

MInimm support: 06 {27 instancas)
Minimim meatric: <ift= 1.1
Mumber of cycles perfarmed: &

Generatad sets of [ame lamseis:

Sze of 52t of large kemeets L[ 1) 9
Size of 5ol Of e temsets L{2T 32
5ize of 5ot of lame temsels Li3) 55
Size o7 564 OF large Memseds Li4Y 51
Size of 5ol Of lame temseds LSY 27
Size of st of l@arge hemsets LG): 8
Size of sel of lange Remsets LT 1

Best rules found

1. Infiuenza=1 Viris=1 Protein=1 35 == Mulalion=1 28 conf(0.74) < {114} lew: (0108} [3] comv{1.23)
2. Mutation=1 28 === [rfiuerza=1 Vins=1 Protein=1 28 cONT(0.97) < {114} ew{0.08) [3] conv:{2.25)
3. Influenza=1 Virs=1 Frofein=1 36 === Databasa=1 Mutation=1 28  cont{0.74) < IM:{1. 14 hav-{0.08) [3] conv:{1.23)
4. Influznza=1 Vins=1 Profein-1 Database=1 38 —— Mutalion=1 28 cont{L.74) = {114 = kev{D.08) [3] conv1.23)
5. Misiaion=1 29 == Influenza=1 Virs=1 Profein=1 Databasa=1 28 oONT{0.67) < IML{1. 14} hev:{0.08) [3] conv:|2.26)
6. Dataasas1 Mutation=1 28 == influenza=1 Virus=1 Proten=1 28 cont{0.87) < IM:1. 14} hav-{0.08) [3] conv{2.26)
7. Infiyenza=1 Virus=1 Profen=1 35 === Sequence=1 Mutation=1 27  Sonf{0LT1) = (1. 14)= leviD.07) [3] conveii.2)
E. Sequence=1 Mutation=1 28 === Infiuenza=1 Ving=1 Profein=1 27 coRf(0.06) = BE{1. 14 iav;(0.07) [B] comai2.13)
9. Infuenza=1 ViniE=1 Proteln=1 35 ==> Sequence=1 Database=1 Mtalon=1327  conf{071}) <114k lev:{0.07) [3]
conv{1.2)
10. infuenza=1 Vinis=1 Protain=1 Database=1 38 === Sequence=1 Mutztion=1 27  conf(0.71) < ML{1 14} lev:(0.07) ]
conv{1.2)

Fipame ] Data miwing reaslts

discoversed berwesn genome and inflnenza. The ferm geaome
was ong of the research words and was nof present in any of
the associaton miles, even though it was present on 42 of the
45 papers. Also, it was predicted that associsfon between
influenza zenome and terms related directly to the application

WWW gicif.com

of genome databazes in research of vaccine development, dmg
testing and development, assays  and producton  of
identificagon and diagwmostics tests, assays for phylogenstic
identificaton, and smdies @ genopucs, profeomncs  and
TEnsCrHptomics.
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TABLEL AMOST INTERESTING ASSOCTATION EULES
Hiles Comfidemce | Li# | Loverspe | Comdction

IF Mztztice THEN hEh.m B
AT Vi AN P 057 1.14| mod 226
IF Matation T.HB': Influemra
AND Vi AND Promin AND [ 1.14| moa 126
Dambass
IF Chtabtaw AMD Muotoon
THEY Influgnzs AND Virs ez 114| nog 226
AND Protedn
IF Sequence AND Muaton
THEN Influgnma AND Vinm =] L14| o7 11E
AN Protein

These unexpected results could be a2 consequence of the
size of the corpus. However, it is not known if a corpus with all
the publications from the inital results (p=78) would produce
different associaton rales than the ones generated Somm the
cwrTent corpus (=45

As in regsrd of the PublMed systemanic research it is
passibla to venfy a low scientific producton on the area.
Previous to the search of the term: “infiuenzs’ ‘zenome’
“database’, a search nsing Medical Subject Heading (MeSH)
temms was performed with fewer results, as showm in Table 2.
Even with the wse of generic terms instead of MeSH terme, the
amount of resulis obimined iz stll considered Jow. This
demonsirates thar mfluenra genome data i= not being wsed o
its full pofential Furthermore, we can also guestion the
methods that the jowrnal:s and the authors are nsing fo mdex
their publicatons. Argcles with an inappropriate selecton of
MeSH rerms will result in 3 possible deficient recuperation of
this materizl The amount of information zvailable fem cnline
influenra zenome datsbazes would provide dats for research
for a range of sudies, from the discovery of new treatmment
drugs and vaocines o the widening of epidemiological mdies,

TARIFT PUTLETS MFEAH TERMS RESEARCH RESIILTH

MeiE Termes
Influepza A ving AND Ceoome, Vil AND
Datshazas. Genotic
Inflogpza A virn AND Gemomoe, Vmal AND -
Databasas. Nockic Acid
Influgnzs A 1virss AND Gezome, Vil AND

Daiabacas as Topic
Influgmzs A wrus AND Gememsa AND Dintsbazas.

Nucweber gf remmlts

Gunstic

Influpnes A wimms AND Genome AMND Datybasas, -

Mucleic Acid )

Influenes A virns AND Gunome AND Datbasas as
| Togic

Influenza, Human AND Cemome, Viel AND

Databasss. Canetic

Influgnes. Humen ANWD Geoome, Viml AND

Datshasas, Mockic Acid

Influgpza, Human AND Gezome Vil AND

Databesas as Topic

Influgnrs, Hemass AND Gemomeo AMND Datbass, o

unstic

Influgnzs, Homan AND Gemome AND Datsbacas,

Mucleic Acid

Infinemes, Funmn AND Gonome ANTY Danbaas as

Tomic

WS
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V. CONCLUSION

In order to increase the frequency of terme and to gensrate
different miles associating nfluenzs genome datsbases and its
spplications, medical ontologies mch as the Gene COmiology
[20] and the Unified Medical Langmage System (UMLS) [21
can be used Also, the use of the regular expressions (Tegex)
system from the AntConc sofitware can increase the efficiency
of the zelecion of terms. Moreover, 3 systematic research m
different elecmonic datzbases than PubMed can also increass
the corpus.

The resnlts revealed different associatons than the
expected and several hypothesss emerged Miming the exis
with Weka sofrware hizhlbighted the zssociation between
influenzs vims protein and mutation sequence’darabase. This
could be a3 comsequence of the corpus zze which is an
aftermath of the insufficient smount of poblications in the Seld

To verify thess questons, more stdy is necessary. Mons
dsta can be obtained by expanding the sesrch fo different
elacmonic datzbases and better results will be generated with
the nse of medical ontologies and regen. The research to assess
the nzzge profile of influenss genome databases 13 Inporant 1o
determine its potentizl applications, such as smdies sbou
possible new mmated strams, and researches fo develop more
efficient vacoines.
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Resuma. Técnicas de minevagdo de dados e o5 softwares disponivais permitem
a explovagdo de grandes quantidades de dodos a procura de padrdes
consistentes. Este estudo teve por objetive analisar um banco de daodos com
informagoes sobre cepas izoladas € sequenciadas do vires influenza A, obtide
do site GenBank [National Library of Medicine 201 6], procurande identificar
padrdes gue pudessem identificar e'on validar mformagdes epidemiologicas
utilizando ferramenias de mineragdo de dados. Apos processamento, foram
selecionados dados de cepas isoladar noe periodo de 2003-2013, resultando
em um dataser com 137.639 instdncias, que foi analisads com o software
Weka [Witten and Frank 2000]. Apds torefa de associagdo com o algoritme
Apriori, o5 resulfados demonsiraram asseciagde entre o virus influsnza
subtipo HINI e seres humanos em 2008, com percentual de ocorréncia da
asseciagdo ¢ confiabilidade de §9%:. Além disso, também evidenciaram forte
asseciagdo enire o influenza A HINI pandémico e seres humanos em 2009,
com percentual de ocorréncia da associagdo e confiabilidade de 96%;
mastrando que o virus influenza fipo A subtipa HIN] prevalente em 2009
tinha alta afinidade pelo hospedeiro humane, mesmo sendo este subtipo capaz
de infectar ouiras espécies, como aves, percos € outres animais [CDC 2014].
A pandemia de influenza AHINI (2009) resulton da emergéncia de um virus
influenza nove, para o qual a maioria das pessoas nde finha imunidade prévia
(WHO 2010, e se espalhou rapidamente pelo mundo, causando a morte de
mais de 18 mil pesseas em mais de 200 paises [CDC 20097, A ferramenta
testada foi eficiente para analisar um bance de dados piblice ¢ gerar regras
com grande perceniual de associabilidade e confiabilidade, com resultados
compaiiveis com dados epidemiclogices oficiaiz [WHO 2010]. O estudo
realizado evidenciow o potencial da Mineragdo de Dados em identificar e
validar dados epidemiologicos, sendo uma ferramenia promissora para a
descoberta de novas mformagdes sobre agentes patogénicos.
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