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RESUMO 
 
 
Mineração de dados é o processo de exploração de grandes quantidades de 

dados com o objetivo de encontrar padrões e correlações capazes de oferecer 

suporte à tomada de decisões. A mineração de dados é uma ferramenta com 

grande potencial de aplicabilidade na área de bioinformática, pois permite que 

volumes robustos de dados sejam processados de forma otimizada. O número 

de dados biológicos, como por exemplo dados genômicos gerados com as 

novas tecnologias de sequenciamento, vem crescendo de forma exponencial, 

sendo necessário cada vez mais o uso de tecnologias computacionais para a 

interpretação dos mesmos. Os genomas virais constituem uma fonte para o 

desenvolvimento e uso de novas ferramentas computacionais, devido à vasta 

quantidade de informação acessível em bases de dados online. Este trabalho 

teve como objetivo analisar uma base pública de dados de genoma de vírus 

influenza com o emprego de técnicas de mineração de dados. Um banco 

contendo 232.505 dados de genoma de vírus influenza A e B foi obtido através 

do site GenBank e pré-processado a fim de eliminar dados incompletos e 

transformar os dados. Após limpeza, os dados de genoma do vírus influenza A 

foram minerados com o software Weka, com o uso dos algoritmos Apriori e 

RandomForest para a realização de tarefas de regras de associação e de 

classificação, respectivamente. A mineração dos dados resultou na correta 

identificação do vírus influenza A H1N1pdm09. Além disso, os modelos de 

classificação 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 aviárias (63%) e humanas (87%). A Mineração de Dados é uma 

promissora ferramenta para a descoberta de novos conhecimentos na área da 

saúde, e o software Weka possui grande potencial para a aplicação de tarefas 

de Mineração de Dados nessa área, com capacidade de classificar os dois 

subtipos mais prevalentes de influenza A e diferenciar entre os dois 

hospedeiros mais comuns, a partir de dados sequências genômicas do vírus 

influenza disponíveis em bases de dados públicas. 

 

Palavras-chave: Vírus da Influenza A. Mineração de Dados. Bases de Dados 

Factuais. Inteligência 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 use 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 H1N1pdm09. In addition, the classification models were able to 

correctly classify 74% of the samples of H1N1 (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 INTRODUÇÃO 

 

Os avanços nas áreas de Biologia Molecular e Bioinformática têm 

permitido a caracterização de micro-organismos pouco conhecidos, muitos 

deles patogênicos. Os vírus constituem o grupo de agentes infecciosos com o 

maior grau de dificuldade de estudo, devido, principalmente, às limitações 

metodológicas para sua detecção e caracterização, ao fato de muitas infecções 

virais serem agudas e, também, às altas taxas de mutação e adaptação dos 

vírus a diferentes hospedeiros. Essas características dos vírus dificultam o 

diagnóstico e o tratamento das doenças por eles causadas, facilitando a 

disseminação de epidemias entre humanos. Exemplos são os surtos de Zika 

vírus e de Febre Amarela que têm ocorrido no Brasil e as epidemias anuais de 

gripe pelo vírus influenza A1,2.  

Além das epidemias anuais de gripe, o vírus influenza A (IAV) causa, de 

tempos em tempos, pandemias na população humana. A pandemia de 

influenza mais conhecida foi a Gripe Espanhola (1918-1919), que levou à morte 

mais de 50 milhões de pessoas no mundo. Recentemente vivenciamos a 

pandemia da gripe A de 2009, causada pelo IAV H1N1pdm09, que iniciou com 

2 casos em março de 2009 nos Estados Unidos e se espalhou rapidamente 

pelo mundo, causando a morte de mais de 18 mil pessoas, em mais de 200 

países3. 

Novas abordagens baseadas em métodos moleculares e computacionais 

são fundamentais para avanços no estudo e no controle de doenças 

infecciosas. Neste contexto, os vírus patogênicos são uma boa fonte de estudo 

para o desenvolvimento desses novos métodos, haja vista a grande quantidade 

de informação disponível sobre esses micro-organismos  por exemplo, dados 

históricos, moleculares e epidemiológicos4. 

As diferentes bases de dados de biologia molecular, as quais contêm uma 

abundância de informações tais como genomas e proteomas, constituem uma 

fonte rica em material para pesquisa, acessível de forma fácil, rápida e 

inteligente. O advento de metodologias que possibilitam a análise desses 

dados tem facilitado a pesquisa de micro-organismos, sendo possível identificar 
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mutações, predizer o surgimento de novas cepas com potencial patogênico5, 

bem como entender como os agentes patogênicos se espalham 

geograficamente, entre outras possibilidades6,7.  

Os dados gerados e acumulados nas bases de dados biológicos há muito 

tornaram-se consistentes e abundantes, gerando um overload de conteúdo, de 

forma que novas tecnologias da informação e técnicas computacionais são 

necessárias para permitir a análise eficiente e eficaz deste conteúdo. 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 Mineração de Dados8. 

A mineração 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 padrões 

em grande velocidade e com extrema facilidade. A quantidade de dados 

produzida mensalmente por um hospital de grande porte, por exemplo, é muito 

extensa para ser analisada por métodos estatísticos comuns. A mineração de 

dados foi desenvolvida, dessa forma, para reunir todos esses dados em uma 

única análise, de forma que os métodos estatísticos se tornem necessários 

apenas para alguns dados que demonstrassem correlação nos resultados do 

procedimento de mineração9. 

Outra vantagem da mineração de dados é que uma determinada 

instituição pode continuar adicionando dados à base de dados do software de 

mineração que tal instituição utiliza. Assim, a cada nova entrada, o programa 

irá reprocessar os dados e apresentar novos resultados e padrões 

instantaneamente, proporcionando uma orientação em tempo real para o 

médico na hora de proceder com o diagnóstico. 

Um dos softwares aplicados na Mineração de Dados e amplamente 

difundido na comunidade científica denomina-se Waikato Environment for 

Knowledge Analysis (WEKA)10. O WEKA apresenta várias aplicações na 

mineração de dados nas áreas biológicas, como biologia estrutural, 

caracterização de inibidores de proteínas, análise de classes funcionais de 

proteínas, identificação gênica, mapeamento fenótipo-genótipo, associação de 
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SNPs com doenças genéticas, análise de dados de microarray, dentre outras 

aplicações11. 

Até o momento, nenhum trabalho utilizando este software para estudos 

sobre o vírus influenza a partir desta base de dados foi publicado na literatura 

internacional, apesar da grande quantidade de dados genômicos desse vírus 

depositadas em bases públicas como o GenBank e o Influenza Research 

Database, Considerando que a Mineração de Dados se apresenta como uma 

ferramenta capaz de extrair conhecimentos acerca do vírus influenza, a partir 

de banco de dados proveniente da base GenBank, este trabalho teve como 

objetivo utilizar o princípio da Mineração de Dados para a análise das 

informações sobre o vírus influenza A disponíveis publicamente. 

Inicialmente, a questão norteadora desta pesquisa era: é possível obter 

novos conhecimentos através da análise do genoma e do proteoma de vírus 

patogênicos humanos com o emprego de técnicas de mineração de dados? 

Como isto não foi possível devido a limitações técnicas da ferramenta de 

mineração de dados, a questão de pesquisa foi modificada para: é possível 

obter novos conhecimentos através da análise de banco de dados com 

informações sobre o genoma do vírus influenza através do uso de técnicas de 

mineração de dados? 
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1.1 OBJETIVOS 

 

1.1.1 Objetivo geral 

 

O objetivo geral desta pesquisa é analisar uma base pública de dados de 

genoma do vírus influenza A com o emprego de técnicas de Mineração de 

Dados. 

 

1.1.2 Objetivos específicos 

 

- Selecionar uma base de dados pública sobre o vírus influenza para pré-

processamento de dados; 

- Selecionar tarefas e algoritmos de Mineração de Dados; 

- Aplicar algoritmos e tarefas de Mineração de Dados nos dados de 

genoma selecionados e pré-processados, com o software Weka; 

- Desenvolver modelos computacionais para a análise de dados, 

descrição de relacionamentos e classificação de subtipos e hospedeiros do 

vírus influenza A; 

- Realizar o pós-processamento de dados analisando o resultado da 

Mineração de Dados, em busca de novos conhecimentos acerca do vírus 

influenza A. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

2.1 VÍRUS INFLUENZA 

 

2.1.1 Classificação, subtipos e nomenclatura 

 

Os vírus influenza são membros da família Orthomyxoviridae e são 

classificados em três gêneros 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 último não causa 

danos significativos à saúde e apresenta pequena variação antigênica, o 

influenza B  que ocorre apenas em humanos  e o influenza A  que ocorre 

em humanos, em outros mamíferos e em muitas aves  causam a influenza 

humana, infecção respiratória aguda considerada uma das mais importantes 

doenças infecciosas da humanidade, com altas taxas de morbidade e 

mortalidade12-14. A Tabela 1 apresenta a organização genômica dos três 

gêneros de influenza que afetam humanos. 

 

Tabela 1  Organização genômica dos vírus influenza. 

Segmento Tamanho* Peptídeos codificados 

 RNA viral RNAm 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 é baseado em sequências do vírus influenza A, podendo variar entre 
os outros tipos e subtipos, especialmente os segmentos 4, 6 e 8. Fonte: Vedovello15 adaptado 
de Wright, Neumann e Kawaoka16. 
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Os subtipos de vírus influenza A são classificados pela composição 

antigênica, baseada nas glicoproteínas de superfície HA e NA. Foram 

descritos, até o momento, dezoito subtipos de HA (H1 a H18) e onze subtipos 

de NA (N1 a N11)17,18. As Tabelas 2 e 3 mostram os diferentes tipos de 

hemaglutinina e neuraminidase identificados e as espécies nas quais os 

mesmos foram detectados. 

A nomenclatura do vírus influenza é definida pela Organização Mundial da 

Saúde, e inclui, na seguinte ordem: o tipo de vírus, baseado na especificidade 

antigênica do antígeno NP (influenza A, influenza B ou influenza C); o 

hospedeiro de origem, quando não for humano, ou o local de origem na 

natureza, para amostras não encontradas em hospedeiros vivos; a origem 

geográfica do primeiro isolado; o número da linhagem; o ano de isolamento. 

Para os vírus influenza A, a descrição antigênica é apresentada entre 

parênteses, incluindo um índice para descrever o subtipo de hemaglutinina (H1 

a H18) e um índice 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 
Seres 

humanos 
Aves 

domésticas 
Porcos Morcegos 

Outros 
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 transmissão de aves para humanos. Fonte: adaptado de Centers for Disease 

Control and Prevention18. 
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Tabela 3  Subtipos de neuraminidase e espécies onde foram detectadas. 

Subtipo 
Seres 

humanos 
Aves 

domésticas 
Porcos Morcegos 

Outros 
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 transmissão de aves para humanos. Fonte: adaptado de Centers for Disease 

Control and Prevention18. 

 

2.1.2 Estrutura do vírus influenza A 

 

O vírus influenza A (IAV) foi isolado, pela primeira vez, em suínos21. Em 

1974, foi feita a identificação de uma cepa de origem suína em tecido pulmonar 

de um indivíduo, demonstrando, pela primeira vez, a capacidade que esses 

vírus possuem de infectar seres humanos22. 

O IAV pertence à família Orthomyxoviridae e possui genoma composto 

por oito segmentos de RNA de fita simples senso negativo23. O genoma 

codifica onze proteínas virais: proteínas internas (nucleoproteína NP, proteínas 

de matriz M1 e M2, proteínas não estruturais NSP1 e NSP2, polimerases 

básicas PB1 e PB2, polimerase ácida PA) e proteínas de superfície 

(hemaglutinina HA e neuraminidase NA)24. Mais recentemente foram 

descobertas outras proteínas virais que são produzidas por mecanismos 

moleculares alternativos: PB1-F2, PB1-N40, PA-X, PA-N155, PA-N182, M42 e 
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NS325. A Figura 1 mostra esquematicamente a estrutura da partícula viral do 

IAV e suas proteínas estruturais e não estruturais. 

O IAV possui alta capacidade de gerar epidemias, especialmente devido a 

variações antigênicas ocorridas nas proteínas HA e NA26. A HA possibilita a 

ligação do vírus aos resíduos de ácidos siálicos nas glicoproteínas de 

membrana da célula hospedeira durante a infecção, induzindo a fusão entre as 

membranas viral e endossomal para a entrada do vírus na célula27. A NA 

facilita a saída das partículas virais do interior das células infectadas. As 

proteínas do complexo polimerases (PB1, PB2, PA) e a NP são responsáveis 

pela replicação e transcrição do RNA viral, enquanto a M1 preenche o interior 

da estrutura viral28. 

 

Figura 1  Vírus influenza A: estrutura esquemática da partícula viral e suas 

proteínas. 

 

Fonte: adaptado de Medina e Garcia-Sastre29. 
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2.1.3 Replicação viral 

 

O ciclo de replicação do vírus influenza possui várias fases: ligação do 

vírus à superfície da célula hospedeira através da hemaglutinina e entrada na 

célula; introdução das ribonucleoproteínas virais (vRNPs) ao núcleo; 

transcrição e replicação do genoma viral; exportação das vRNPs a partir do 

núcleo; montagem do novo vírus na membrana da célula hospedeira; liberação 

do vírus pela neuraminidase. A clivagem dos ácidos siálicos pela NA permite a 

disseminação viral em meio extracelular e infecção de novas células28. 

A capacidade de causar epidemias anuais recorrentes e pandemias está 

relacionada com a alta variabilidade genética e capacidade de adaptação. A 

fragmentação do genoma permite o rearranjo entre os diferentes segmentos de 

dois ou mais vírus que infectam uma mesma célula. Além disso, as altas taxas 

de mutação durante a replicação viral, características de genomas de RNA, 

contribuem também para o surgimento de novas variantes virais contra as 

quais a população não está imune30. 

Ainda que todos os tipos de influenza sejam suscetíveis a alterações, o 

influenza A é o que mais sofre mutações e rearranjos, especialmente nos 

genes codificantes das proteínas HA e NA. O vírus pode sofrer dois tipos mais 

comuns de alteração no genoma. As variações antigênicas menores (antigenic 

drift) resultam de um acúmulo de mutações pontuais e envolvem pequenas 

mudanças na composição das proteínas HA e NA, sendo associadas às 

epidemias sazonais de influenza31. Essas mutações ocorrem devido à 

infidelidade da RNA polimerase, que possui taxa de uma mutação por genoma 

a cada replicação, associada à pressão seletiva da imunidade do hospedeiro, 

resultando em alterações nas proteínas de superfície que são alvo dos 

anticorpos do hospedeiro32.  

As variações antigênicas maiores (antigenic shift) resultam de 

substituições dos segmentos de RNA de diferentes linhagens de influenza 

humano e animal, gerando subtipos híbridos com proteínas de superfície 

misturadas, com potencial de resultar em pandemias. Tais recombinações 

ocorrem quando uma célula estiver infectada com dois subtipos de influenza 
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simultaneamente31. Evidências sugerem que as pandemias com mudanças nos 

subtipos de hemaglutinina surgem de rearranjos com vírus influenza A de 

origem animal33. 

 

2.1.4 Epidemiologia 

 

As epidemias causadas pelo IAV são caracterizadas por uma rápida 

dispersão de vírus com novos determinantes antigênicos, que atingem 

populações suscetíveis por não possuírem imunidade a essas variantes virais, 

sem apresentar periodicidade ou padrão conhecido de previsibilidade. As 

epidemias sazonais podem ocorrer durante todo o ano, especialmente em 

regiões de clima tropical, havendo um aumento da incidência no inverno34. 

As pandemias de influenza decorrem da introdução de um vírus com novo 

subtipo de HA contra o qual a população humana não possui imunidade. Até o 

momento, ocorreram quatro grandes pandemias de influenza: a gripe 

espanhola em 1918, a gripe asiática em 1957, a gripe de Hong Kong em 1968 

e a gripe A em 200935,36. 

A gripe espanhola ocorreu entre 1918 e 1920 e o número reportado de 

casos foi de aproximadamente 500 milhões 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 milhões de mortes, níveis elevados se comparados à 

taxa de 0,1% da gripe sazonal. As pandemias subsequentes e quase todos os 

casos de epidemias por influenza A, com exceção de infecções provocadas por 

vírus aviários como H5N1 e H7N7, foram causados por descendentes do vírus 

de 1918, incluindo variantes do H1N1, H2N2 e H3N2. Esses vírus são 

compostos por genes oriundos da cepa de 1918, combinados com genes de 

origem aviária37,38.  

O padrão de morbidade da gripe espanhola foi atípico. Quase metade das 

mortes relacionadas ao vírus influenza na pandemia de 1918 ocorreu em 

jovens adultos saudáveis de 20 a 40 anos de idade. A doença se apresentava 

com progressão rápida resultando em falência múltipla de órgãos, 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 anteriores39.  

Após o primeiro isolamento do vírus influenza A em seres humanos em 

193340, a vigilância para a ocorrência de novas pandemias aumentou. 

Entretanto, após a pandemia de gripe de 1918, o vírus voltou a apresentar o 

padrão habitual regional e de menor virulência nas décadas de 1930, 1940 e 

início dos anos 5033.  

Em 1957, uma nova pandemia de gripe iniciou na China. O vírus foi 

rapidamente identificado como influenza A. Entretanto, testes revelaram a 

presença de proteínas hemaglutinina e neuraminidase diferentes das 

encontradas anteriormente em humanos41. A doença foi registrada em Hong 

Kong, Singapura, Japão, Indonésia, Filipinas, entre outros. A gripe asiática, 

causada pelo vírus A/Singapura/1/57(H2N2), foi responsável por, 

aproximadamente, um milhão de óbitos em todo o mundo. Através de viagens 

de navio, o vírus se disseminou para Estados Unidos, Holanda e Austrália33,42.  

Em 1968, uma nova pandemia surgiu no sudeste da Ásia, causada pelo 

subtipo H3N2. O primeiro surto teve início em Hong Kong e rapidamente 

avançou por toda a Ásia. Entre 1968 e 1969, a pandemia provocada pela cepa 

A/Hong Kong/1/68(H3N2) resultou em cerca de um milhão de óbitos em todo o 

mundo e acometeu 15% da população de Hong Kong (cerca de 500 mil 

pessoas). Nos Estados Unidos, ocorreram aproximadamente 34 mil óbitos43. 

Em março e abril de 2009, uma nova cepa de influenza A H1N1 surgiu no 

México e nos Estados Unidos. Esse vírus continha seis fragmentos de RNA 

derivados de cepas recombinantes de H3N2 e/ou H1N2 de origem norte 

americana, contendo genes de origem humana, aviária e suína. Por outro lado, 

os demais genes (neuraminidase e matriz) eram origem suína provenientes da 

Eurásia44-46.  

O vírus influenza responsável pela pandemia de 2009 foi inicialmente 

classificado como A/California/04/2009, e foi, posteriormente, chamado de 

influenza A H1N1pdm09. O vírus nunca havia circulado entre humanos. Mesmo 

com a implantação de medidas de contenção, o vírus se disseminou 
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rapidamente por todo o mundo e, em 11 de junho de 2009, a Organização 

Mundial de Saúde declarou oficialmente a pandemia de gripe47,48. 

O H1N1pdm09 substituiu a cepa H1N1 sazonal que circulava 

previamente, e circula atualmente com o influenza H3N2 sazonal. Esses vírus 

fazem parte da composição das vacinas anuais contra a gripe49.  

 

2.2 BIOLOGIA COMPUTACIONAL 

 

2.2.1 Análise de dados de genomas e proteomas 

 

Até o final dos anos 1960, já existiam variadas técnicas computacionais 

para análise de estrutura, função e evolução moleculares, bem como bancos 

de dados de sequências proteicas. Mesmo sem os benefícios de 

supercomputadores ou redes de computadores, os cientistas da época 

conceberam importantes conceitos e fundamentos técnicos que servem de 

base para a bioinformática até hoje50. 

Nas décadas seguintes, foram criados os primeiros algoritmos para 

alinhamento de sequências e as bases de dados de acesso público. Além 

disso, foram aprimorados os sistemas de busca em bancos de dados e 

desenvolvidas ferramentas para anotação e comparação de genomas51.  

utilizado principalmente em referência a métodos computacionais para análise 

comparativa de dados de genomas. No entanto, o termo foi originalmente 

criado para definir de forma mais ampla o estudo de processos informáticos em 

sistemas bióticos52. 

Atualmente, existem numerosos algoritmos e softwares para uso em 

bioinformática. Entre as suas funções, é possível destacar: comparação de 

biossequências 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 físico de cromossomos ou DNA; construção 

de árvores filogenéticas para esclarecer o histórico evolutivo dos organismos; 
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predição de estruturas tridimensionais53. A otimização de bancos de dados, o 

aprimoramento de algoritmos rápidos de classificação e agrupamento e os 

softwares de mineração de dados são as principais áreas de desenvolvimento 

atuais com aplicações na bioinformática54.  

 

2.3 MINERAÇÃO 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 à procura de padrões 

escondidos e consistentes, que podem ser descobertos através de tarefas de 

mineração de dados tais como: regras de associação, regras de classificação, 

clusterização ou análise de séries temporais. Desta forma, torna-se possível 

detectar relacionamentos sistemáticos entre variáveis, apresentando 

conhecimento novo a partir de subconjuntos de dados8.  

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

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

1. Seleção dos dados: a primeira etapa consiste em escolher qual 

conjunto de dados será submetido ao processo. Desta forma, é selecionado um 

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

2. Pré-Processamento: é a etapa onde os dados são preparados para 

serem apresentados às técnicas de mineração de dados. Os dados são 

selecionados (de acordo com sua relevância), purificados (são removidas as 

inconsistências e incompletude dos dados) e pré-processados (formatados de 

uma maneira adequada para a mineração de dados). Este passo é realizado 

sob a supervisão e conhecimento de um especialista na área, pois o mesmo é 

capaz de definir quais dados são importantes, assim como o que fazer com os 

dados antes de utilizá-los no data mining. 

3. Transformação: nesta fase, os dados são convertidos em um formato 

adequado para serem processados pelos algoritmos de mineração. É neste 
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momento que pode ser feita uma redução no número de variáveis, 

sumarizando dos dados que serão submetidos à mineração. 

4. Mineração de dados: é onde os dados preparados são processados, ou 

seja, é onde se faz a mineração dos dados propriamente dita. Nesta fase, o 

algoritmo escolhido é aplicado sobre os dados a fim de se descobrir padrões 

interessantes.  

5. Pós-Processamento: constitui-se a etapa de visualização e 

interpretação dos dados, onde o resultado da mineração é avaliado, visando 

determinar se algum conhecimento adicional foi descoberto, assim como definir 

a importância dos fatos gerados, sob a supervisão de um especialista na área.  

 

Figura 2  Descoberta de conhecimento em base de dados.  

 

Fonte: adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth9. 

 

Atualmente, a mineração de dados é uma das tecnologias mais utilizadas 

para extração de conhecimento a partir de bancos de dados, tanto no meio 

comercial quanto no meio científico. A mineração de dados permite a 

exploração e análise, de forma automática ou semiautomática, de grandes 

quantidades de dados de forma a identificar padrões e regras significativos55.  

Podem haver três níveis de mineração de dados de genoma. O mais 

simples é uma análise em profundidade do resultado a partir de uma única 

informação, que pode começar com um gene ou marcador, ou mapeando uma 

sequência do genoma. O próximo nível de mineração envolve a seleção de um 

conjunto de genes ou loci que atendem a um critério ou combinação de 

critérios, seguida pela captura de dados para análise em profundidade. Para 

um estudo mais detalhado, o processamento em lotes e integração com 

pacotes estatísticos é mais adequado56. 
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2.3.2 Tarefas de Mineração de Dados 

 

A mineração de dados pode ser categorizada como descritiva 

(aprendizado não-supervisionado) ou preditiva (aprendizado supervisionado). A 

mineração descritiva tem como objetivo pesquisar conjuntos volumosos de 

dados em busca de relacionamentos, padrões, tendências, grupamentos ou 

dados atípicos (outliers). Por outro lado, a mineração preditiva se baseia na 

construção de modelos de regressão, classificação, reconhecimento de 

padrões ou tarefas de aprendizado de máquina, e é capaz de avaliar a precisão 

preditiva desses modelos e procedimentos quando aplicada a novos dados57. 

As tarefas de mineração de dados consistem nas especificações daquilo 

que estamos querendo buscar nos dados, que tipo de regularidades ou 

categorias de padrões de interesse, ou ainda que tipo de padrão é relevante ou 

não. A análise de regras de associação e a análise de classificação e predição 

são exemplos de tarefas de mineração de dados58.  

As tarefas de associação são técnicas de mineração utilizadas para 

descobrir as relações entre um grande conjunto de variáveis e um conjunto de 

dados, identificando quais atributos estão relacionados. O objetivo da 

mineração, nesse caso, é gerar regras que identifiquem a presença de um 

conjunto de dados implicando na presença de outro conjunto de dados, ou 

seja, encontrar relacionamentos ou padrões frequentes entre os dados59.  

As tarefas de classificação propõem-se a identificar a qual classe um 

determinado registro pertence. Nesta tarefa, um conjunto de registros é 

analisado, com cada registro já contendo a indicação à qual classe pertence. 

ser capaz de predizer em qual categoria um novo dado se encaixa58. 

 

2.3.3 Algoritmos e métricas 

 

O algoritmo Apriori é um dos algoritmos mais conhecidos para mineração 

por regras de associação60,61. O algoritmo emprega busca em profundidade e 
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gera conjuntos de itens candidatos (padrões) de k elementos a partir de 

conjuntos de itens de k-1 elementos. Os padrões não frequentes são 

eliminados. Toda a base de dados é rastreada e os conjuntos de itens 

frequentes são obtidos a partir dos conjuntos de itens candidatos. O objetivo 

deste algoritmo é procurar relações entre os dados enquanto eles são 

separados. Simultaneamente, o algoritmo calcula valores correspondentes a 

suporte (support) e confiança (confidence), que refletem respectivamente a 

utilidade e a confiabilidade da regra descoberta59. 

Os parâmetros confiança e suporte são 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 relação ao conjunto total de dados. 

A confiança representa o percentual de ocorrência da regra gerada, avaliando 

o quão forte é uma regra. Ela indica o quanto a ocorrência do antecedente de 

uma regra pode influenciar na ocorrência do consequente da regra62. 

Para calcular o nível de dependência entre itens, pode-se utilizar mais 

medidas tais como lift, leverage e convicção (conviction). A medida de 

avaliação lift permite eliminar regras com confiança elevada, mas com pouco 

interesse. O lift avalia se dois itens são positivamente ou negativamente 

independentes, e também determina quando dois itens são independentes 

entre si58.  

A medida leverage define a diferença entre a proporção de exemplos 

cobertos, simultaneamente, pelo antecedente e pelo consequente da regra e a 

proporção de exemplos que seriam cobertos se o antecedente e o consequente 

fossem independentes. Por fim, a medida convicção (conviction) permite medir 

a independência do item antecedente face ao consequente da regra59.  

A partir de uma categorização pré-determinada de registros de uma base 

de dados, é possível que sejam realizadas predições de comportamentos 

futuros. Os métodos utilizados para realizar estas tarefas de classificação 

incluem árvores de confusão, redes bayesianas, funções e classificação por 

meio de regras63. 
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O algoritmo ZeroR efetua a classificação por meio de regras, predizendo 

qual valor nominal é mais frequente na base de dados de treinamento. Os 

resultados são apresentados através de uma matriz de confusão contendo o 

percentual de acerto para um determinado atributo63. 

As redes bayesianas são representações elaboradas a partir de 

formalizações matemáticas. O algoritmo NaiveBayes calcula a probabilidade 

que uma amostra desconhecida tem de pertencer a cada uma das classes 

possíveis, ou seja, prediz a classe mais provável da amostra64. 

O algoritmo SimpleLogistic classifica os dados a partir de funções, criando 

modelos de regressão logística linear. A regressão logística é uma abordagem 

para a predição de um desfecho dicotômico, em que analisa a relação entre 

uma ou mais variáveis que podem predizer a probabilidade de ocorrência de 

um determinado dado ou desfecho65,66. 

Os algoritmos Random Forest, RandomTree e J48 são utilizados para a 

realização de tarefas de classificação, fazendo uso do método de árvores de 

decisão. Esses algoritmos geram estruturas em formato de árvore, cujas 

ramificações representam as decisões a partir das quais são geradas regras de 

classificação dos dados10. 

Os algoritmos J48 e RandomTree realizam tarefas de classificação 

através da geração de uma única árvore de decisão. O algoritmo J48 possui o 

objetivo de construir uma árvore a partir de um conjunto de dados, onde o 

atributo mais significativo é considerado a raiz da árvore. O algoritmo 

RandomTree considera apenas alguns atributos escolhidos aleatoriamente 

para cada nó da árvore gerada8. 

O algoritmo RandomForest é um dos algoritmos mais utilizados para 

mineração através de tarefas de classificação. Enquanto os usuais fazem uma 

construção total de uma estrutura a partir de uma base de dados, o 

RandomForest tem como objetivo criar várias árvores de decisão usando um 

subconjunto de atributos selecionados aleatoriamente a partir do conjunto 

original, contendo todos os atributos67. 

Com a quebra dos dados e construção de vários subconjuntos, uma 

árvore de decisão é construída. Cada árvore é construída utilizando uma 



32
amostra aleatória inicial dos dados, e a cada divisão desses dados, um 

subconjunto aleatório de atributos é utilizado para a escolha dos atributos mais 

informativos. Com este procedimento, os atributos são aplicados aos nós de 

random 

forest68. 

Após a criação dos conjuntos de árvores, é possível prosseguir com a 

classificação dos dados. O algoritmo escolhe um subconjunto de árvores que 

possui melhor lógica. Para cada subconjunto é dado um voto sobre qual classe 

o atributo-

igualdade entre as árvores. Quanto menor for a similaridade entre duas 

árvores, mais força cada uma delas terá individualmente, e mais preciso será o 

 final69. 

O algoritmo RandomForest apresenta várias vantagens sobre outros 

algoritmos de classificação por árvore de decisão (trees). Além de possuir uma 

técnica exata, ele possui alto nível de acurácia e boa taxa de acertos quando 

testado em diferentes conjuntos de dados, sendo mais poderoso quando 

comparado a outros algoritmos de classificação. O algoritmo permite uma 

classificação aleatória das árvores sem intervenção humana, reduzindo erros, é 

menos sensível a ruídos e evita sobreajuste de dados (overfitting). Além disso, 

é capaz de lidar com grandes datasets e com grandes números de atributos 

simultaneamente70. 

 

2.3.4 Software Weka 

 

O principal software aplicado à Mineração de Dados, amplamente 

difundido na comunidade científica, denomina-se Waikato Environment for 

Knowledge Analysis (WEKA). Weka é um software livre do tipo open source 

para Mineração de Dados, desenvolvido em Java, dentro das especificações 

da General Public License (GLP). O software foi desenvolvido por um grupo de 

pesquisadores da Universidade de Waikato, Nova Zelândia10. Ao longo dos 

anos se consolidou como a ferramenta de Mineração de Dados mais utilizada 

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

processamento, a mineração de dados propriamente dita e o pós-

processamento. O software também permite a modelagem do fluxo do 

processo de descoberta através da ferramenta de Knowledge Flow71. 

 

2.4 BANCO DE DADOS DE GENOMA 

 

2.4.1 GenBank 

 

Os bancos de dados biológicos representam, hoje, uma das principais 

ferramentas de suporte para pesquisadores de diversas áreas biológicas e 

biomédicas, incluindo Biologia Molecular, Genética, Microbiologia, Imunologia, 

Bioinformática, dentre outras. Nestes bancos são feitos cadastros de 

sequências, anotações biológicas e inclusão de dados relacionados, além de 

consultas visando o levantamento de dados para análises53,72. 

Os bancos podem ser classificados de acordo com as informações 

biológicas que armazenam. O conteúdo disponível inclui, principalmente: 

sequências (de nucleotídeos ou de proteínas) e anotações sobre as mesmas; 

proteínas e informações sobre as respectivas funções; estruturas de moléculas 

de proteínas (secundárias e terciárias); taxonomia; bibliografia na área de 

biologia molecular73. 

Os bancos de sequências de nucleotídeos reúnem as sequências 

propriamente ditas, além de anotações contendo dados de características 

biológicas relevantes sobre elas, tais como organismo às quais pertencem, 

sequências codificadoras de proteínas, função, fenótipo. No caso de 

patógenos, são incluídas informações como nome da cepa e outras 

especificações, hospedeiro e características (sexo, idade) do mesmo, 

localização geográfica, data, entre outros74. 

Um dos bancos de dados biológicos mais completos disponíveis 

atualmente é o GenBank, criado, distribuído e mantido pelo National Center for 

Biotechnology Information (NCBI), uma divisão 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 à parte em formatos específicos a fim de 

permitirem manipulação por algoritmos especiais, tais como FASTA e BLAST75.  

O GenBank é o mais importante repositório amplo de sequências de 

nucleotídeos. O histórico do volume de sequências armazenadas na base do 

GenBank demonstra que, a cada ano, o número sequências e bases 

armazenadas cresce cerca de 70% por ano. O sistema permite que a 

quantidade de informações, bem como a inclusão ou alteração de atributos, 

seja alterada frequentemente53.  

O GenBank atribui registros sequenciais a divisões de dados, baseando-

se na taxonomia de origem ou estratégia de sequenciamento usada para obter 

os mesmos. Atualmente, há 12 divisões taxonômicas e cinco divisões de alto 

rendimento. A divisão VRL, de vírus, possui uma taxa de crescimento anual de 

19,2%76. 

O NCBI distribui as versões dos bancos de dados do GenBank para 

download por meio do servidor de arquivos FTP no site 

ftp://ftp.ncbi.nlm.gov/genbank. A versão completa no formato de arquivo 

simples está disponível como um conjunto de arquivos compactados além de 

um conjunto não cumulativo de atualizações77.  
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2.5 A INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NO ESTUDO DO VÍRUS INFLUENZA 

 

2.5.1 Aplicação de algoritmos na análise de dados epidemiológicos 

 

O Aprendizado de Máquina é uma subárea da Inteligência Artificial que 

visa o desenvolvimento de técnicas computacionais capazes de adquirir 

conhecimento de forma automática. Um sistema de aprendizado é um 

algoritmo que toma decisões baseado em experiências acumuladas por meio 

da solução bem-sucedida de problemas anteriores78. 

A inteligência artificial articula estratégias para simular o comportamento 

da natureza, entre outros, como método de solução de problemas 

computacionais. Neste sentido, a mineração de dados busca descobrir 

generalizações nos dados, e como uma instância de aprendizado, a 

inteligência artificial contribui na pesquisa e modelagem dessas estratégias de 

simulação79. 

O crescimento exponencial do volume das bases de dados sobre agentes 

patogênicos levou a uma melhor compreensão da capacidade de mutação e de 

atingir diferentes hospedeiros desses agentes. Porém, ainda há muitas 

perguntas a ser respondidas. 

A aplicação de algoritmos na análise de dados epidemiológicos tem sido 

realizada com sucesso por pesquisadores. Estudos já foram realizados para 

predizer novas epidemias de dengue e malária, por exemplo. Entretanto, 

mesmo com trabalhos publicados apresentando resultados satisfatórios, a 

quantidade de artigos publicados ainda é muito pequena80,81. 

 

2.5.2 Aplicação de algoritmos na predição de epidemias de gripe 

 

Um algoritmo integrado de associação e classificação foi utilizado para 

descobrir os fatores associados à transformação de sequências de vírus 

influenza A não-pandêmicos em sequências de IAV pandêmicas, e 

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

HA de cepas de H1N1 pandêmicas e não-pandêmicas isoladas em 2009. Os 

pesquisadores desenvolveram um software para a predição de pandemias de 

influenza, baseado na descoberta de regras de associação entre pontos de 

mutação durante a evolução da gripe pandêmica82. 

Em outro estudo, os algoritmos ARIMA e RandomForest foram aplicados 

em modelos de séries temporais para analisar retrospectivamente dados de 

incidência de surtos de IAV H5N1 aviária no Egito. O algoritmo RandomForest 

apresentou melhores resultados na capacidade preditiva, e os pesquisadores 

concluíram que o algoritmo é efetivo para predizer epidemias de H5N1 no 

Egito83. 

 

2.5.3 Aplicação de algoritmos na predição de tropismo de hospedeiro 

 

Em um estudo, foram construídos modelos computacionais para 11 

proteínas do IAV utilizando o algoritmo RandomForest para a predição de 

tropismo do hospedeiro. Os modelos de predição foram criados e treinados 

com 67.940 sequências de proteínas 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 físico-químicas dos 

aminoácidos. Os resultados foram modelos de predição altamente precisos, 

capazes de determinar o tropismo de proteínas de IAV individuais por um 

hospedeiro específico84.  

 

2.5.4 Aplicação de algoritmos na predição de resposta a vacinas 

 

Alguns trabalhos já foram realizados para desenvolver modelos 

computacionais capazes de predizer os resultados de campanhas de 

vacinação contra a gripe. Em um estudo preliminar com o uso de algoritmos de 

rede neural, foi construída uma base de dados médicos de 90 pacientes para 

criar um modelo de vacinação que pudesse ser aplicado na prática da atenção 
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primária. A base continha dados como titulação prévia de anticorpos contra 

cepas de influenza A e B, número de vacinações prévias, idade, resposta à 

vacinação, entre outros, totalizando 27 variáveis85. 

Em um estudo similar, foram selecionados 93 pacientes vacinados contra 

a gripe. Um banco de dados contendo 52 parâmetros foi gerado e utilizado 

para construir um modelo de predição de resultados de vacinação contra o 

vírus influenza através de algoritmos de regressão logística. Os pesquisadores 

mostraram que é possível desenvolver modelos úteis para predição de 

resposta à vacinação através da seleção adequada de atributos86. 

 

2.5.5 Aplicação de algoritmos na pesquisa de antivirais 

 

Em outro estudo, foram construídos modelos de classificação para avaliar 

possíveis inibidores da neuraminidase, com os algoritmos Support Vector 

Machine e Naïve Bayesian. Os modelos foram criados utilizando compostos 

sabidamente ativos e inativos para predizer a atividade inibitória de 15.600 

compostos. Após análise computacional, os melhores compostos foram 

testados in vitro para verificar a atividade contra H1N1 e H3N2, resultando na 

descoberta de 9 novos inibidores de neuraminidase87. 
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3 METODOLOGIA 

 

3.1 Pré-processamento 

 

Esta pesquisa caracteriza-se como uma pesquisa exploratória segundo 

seu objetivo, sendo de natureza aplicada e de abordagem quantitativa. O 

método de pesquisa envolve experimentação utilizando o processo de 

Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD) e consequentemente 

a técnica de Mineração de Dados. 

O banco de dados de genomas do vírus influenza genomeset.dat foi 

obtido por meio do site GenBank88. Este dataset apresentava dados de cepas 

dos vírus 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 período entre 1902 e 2016.  

Na Tabela 4, está uma amostra dos registros do banco de dados 

genomeset.dat, composto por 11 campos: código de acesso no GenBank; 

hospedeiro; número do segmento do genoma viral; subtipo; local; data; 

comprimento/tamanho da sequência; nome; idade do hospedeiro; sexo do 

hospedeiro; número de registro da cepa. Neste exemplo está incluído, também, 

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

código 
hospe- 

deiro 
nº 

sub- 

tipo 
Local data 

tama
-nho 

Nome idade sexo 
nº da 
cepa 

M14880 Human 1 - USA 1940 2368 
Influenza B virus 

(B/Lee/1940) 
- - 14656 

AF101982 Human 2 - USA 1940 2313 
Influenza B virus 

(B/Lee/1940) 
- - 14656 

AF102017 Human 3 - USA 1940 2204 
Influenza B virus 

(B/Lee/1940) 
- - 14656 

K00423 Human 4 - USA 1940 1882 
Influenza B virus 

(B/Lee/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 

CY040652 Human 1 H1N1 USA 30/04/09 2292 
Influenza A virus (A/New 
York/3194/2009(H1N1)) 

9Y - 
10035

50 

CY026154 Human 1 H3N2 USA 
08/01/20

07 
2301 

Influenza A virus 
(A/Colorado/UR06-
0023/2007(H3N2)) 

3Y F 
10025

97 

CY033364 Avian 4 H3N5 USA 
05/12/20

07 
1765 

Influenza A virus 
(A/northern 

shoveler/California/HKW
F1199/2007(H3N5)) 

Hatch 
Year 

M 
10028

11 

GQ200292 Human 1 H1N1 China 10/05/09 2328 
Influenza A virus 

(A/Shandong/1/2009(H1N1))
- - 

10035
98 

GU477553 Avian 2 H5N1 China 2009/06 2274 
Influenza A virus (A/great 

black-headed 
gull/Qinghai/8/2009(H5N1))

- - 
10214

21 

AJ404626 Human 4 H9N2
Hong 
Kong 

1999 1714 
Influenza A virus (A/Hong 

Kong/1073/99(H9N2)) 
- - 14892 

AB450626 Avian 7 H5N1
Thaila

nd 
2004 982 

Influenza A virus 
(A/chicken/Kalasin/NIAH

316/2004(H5N1)) 
- - 

10028
17 

CY014686 Avian 1 
H11N

6 
UK 1956 2341 

Influenza A virus 
(A/duck/England/1/1956(

H11N6)) 
- - 24461 

GU186781 Avian 8 H7N7 Italy 1902 865 
Influenza A virus 

(A/chicken/Brescia/1902(
H7N7)) 

- - 
10048

29 

EU053149 Swine 5 H1N2
Germa

ny 
2000 1534 

Influenza A virus 
(A/swine/Bakum/1832/20

00(H1N2)) 
- - 

10333
97 

CY103880 Bat 8 
H17N

10 
Guate
mala 

2009/05 895 

Influenza A virus (A/little 
yellow-shouldered 

bat/Guatemala/153/2009(
H17N10)) 

- - 
10126

34 
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Foi realizada a limpeza do arquivo, através da remoção de dados 

incompletos e duplicados, e remoção de atributos não interessantes para o 

processo (códigos numéricos, idade, sexo), seguida por redução do atributo 

data (informações referentes a dia/mês foram removidas, sendo mantido 

apenas o ano). Dados sobre vírus influenza de tipos B e C foram removidos. 

Em seguida, foram selecionados os dados relativos ao período 2005-2015, 

visto que esse período contém dados mais completos e uniformes.  

O arquivo gerado após a fase de pré-processamento possui 157.639 

instâncias. A Tabela 5, contém uma amostra dos registros do banco de dados 

genomeset.dat após processamento, composto por 6 campos: hospedeiro 

(fonte); número do segmento do genoma viral (fragmento); subtipo; local; data 

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

Os Gráficos 1 a 6 demonstram a distribuição dos dados de genoma do 

vírus influenza A após a realização da etapa de pré-processamento, entre os 

anos de 2005 a 2015. O Gráfico 1 consiste na distribuição de IAV por ano; o 

Gráfico 2 demonstra a distribuição de dados por fragmento de genoma de IAV; 

o Gráfico 3 evidencia a distribuição do subtipo H1N1; o Gráfico 4 reflete a 

distribuição de IAV por hospedeiro; o Gráfico 5 caracteriza a distribuição de 

dados por país; o Gráfico 6 reproduz a distribuição de dados de IAV por subtipo 

de vírus. Versões expandidas e mais completas dos gráficos estão disponíveis 

como apêndices deste trabalho. 
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Tabela 5  Amostra dos registros do banco de dados após processamento. 

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 
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Gráfico 1  Distribuição de dados de influenza A por ano entre 2005 e 2015. 

 

Fonte: produção do próprio autor. 

 

Gráfico 2  Distribuição de dados de influenza A H1N1 entre 2005 e 2015. 

 

Fonte: produção do próprio autor. 
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Gráfico 3  Distribuição de dados de vírus influenza A por subtipo entre 2005 e 

2015. 

 

Fonte: produção do próprio autor. 

 

Gráfico 4  Distribuição de dados por fragmento de genoma entre 2005 e 2015. 

 

Fonte: produção do próprio autor. 
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Gráfico 5  Distribuição de dados por país entre 2005 e 2015. 

 

Fonte: produção do próprio autor. 

 

Gráfico 6  Distribuição de dados por hospedeiro entre 2005 e 2015. 

 

Fonte: produção do próprio autor. 
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3.2 Mineração de Dados e Pós Processamento 

 

Para aplicação da mineração de dados, foi utilizado o software WEKA. Foi 

utilizado um filtro para transformar o atributo fragmento em nominal pois o 

mesmo representa os oito possíveis fragmentos do RNA viral. Sendo o objetivo 

da mineração 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 após a mineração de dados. 

 

Figura 3  Regras de associação geradas pelo algoritmo Apriori. 

 

Fonte: produção do próprio autor. 

 

Após a mineração, foram selecionadas as duas regras mais 

interessantes. Estas regras foram destacadas pelos seus altos valores de 

confiança, lift e convicção e estão listadas na Tabela 6. Os valores de 

confiança são altos, aproximando-se à unidade, indicando que as regras são 

fortes. Os valores de lift indicam dependência positiva entre os itens. Os 

valores muito elevados de convicção demonstram a forte dependência entre os 

atributos. 

 

Tabela 6  Regras de associação mais interessantes. 

Regras confiança lift leverage convicção 

2 - SE Fonte=Human E Ano=2009 ENTÃO 
Subtipo=H1N1 

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

8 - SE Subtipo=H1N1 E Ano=2009 ENTÃO 
Fonte=Human 

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

dados de subtipos com exceção dos subtipos H1N1 e H3N2, por serem os 

mais prevalentes. Além disso, foram removidos os atributos hospedeiro, local e 

data. Várias análises foram feitas com os atributos fragmento, tamanho e 

subtipo. O atributo subtipo foi selecionado para classificação, e foram testados 

vários algoritmos para verificar qual apresentava melhor resultado de 

classificação, conforme a Tabela 7. 

 

Tabela 7  Seleção do algoritmo para a tarefa de classificação. 

Algoritmo classificador 
Instâncias classificadas   

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 classificação 

dos subtipos em sua configuração padrão (default) e por isso foi selecionado 

para mineração dos dados. Vários testes foram realizados para aumentar a 

qualidade dos resultados e definir o melhor modelo de classificação para os 

subtipos de IAV, conforme Tabela 8. 
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Tabela 8  Seleção da melhor configuração do algoritmo RandomForest para 
modelo de classificação de subtipos de IAV (dados de 2005 a 2015). 

Metodologia de teste 
I 

(numTrees)* 

S 

(seed)** 

Instâncias classificadas 

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) = número de árvores a serem geradas na floresta. **S (seed) = 
número randômico de sementes utilizadas para construir cada árvore. ***cross-
validation = teste com validação cruzada. ****percentage split = utiliza uma 
porcentagem dos dados para teste. *****training set = utiliza casos de treino 
como de teste. 

 

Após a seleção da melhor configuração do algoritmo RandomForest, foi 

realizada a mineração dos dados e análise dos resultados. O resultado da 

mineração pode ser visualizado na matriz de classificação de subtipos de IAV 

apresentada na Tabela 9. 



48
Tabela 9  Matriz de classificação de subtipos de IAV (H1N1 X H3N2), dados 
de 2005 a 2015. 

  Predito 

  H1N1 H3N2 

Verdadeiro 
H1N1 33071 19597 

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 contêm amostras de 

H1N1 sazonal do período 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 

padrão homogêneo, com tamanho médio descrito na literatura apresentado na 

Tabela 1. A Figura 4 ilustra a distribuição do tamanho dos oito fragmentos dos 

subtipos H1N1 e H3N2 de IAV presentes na base de dados GenBank, isolados 

e sequenciados no período de 2005 a 2015. A tarefa de classificação com o 

algoritmo RandomForest resultou na identificação 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. 

 

Fonte: produção do próprio autor. 

 

Os dados de IAV H1N1 são heterogêneos devido à mistura do IAV H1N1 

sazonal com o H1N1pdm09. Por isso, foram removidos os dados de 2005 a 

2008 e uma nova mineração foi realizada, a fim de observar alguma alteração 

nos resultados obtidos com a mineração anterior. 

Após a seleção da melhor configuração do algoritmo RandomForest 

(Tabela 10), foi realizada a mineração dos dados e análise dos resultados. O 

resultado da mineração pode ser visualizado na matriz de classificação de 

subtipos de IAV apresentada na Tabela 11. 

Esta análise apresentou melhora nos resultados de classificação. Com os 

dados de 2009 a 2015, o algoritmo RandomForest resultou na identificação 

correta de 74,37% das amostras da base de dados e aumentou para 88,15% a 

identificação correta das cepas de H3N2. A classificação do subtipo H1N1 

aumentou para 63,6%. 
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Tabela 10  Seleção da melhor configuração do algoritmo RandomForest para 
modelo de classificação de subtipos de IAV (dados de 2009 a 2015). 

Metodologia de teste 
I 

(numTrees)* 

S 

(seed)** 

Instâncias classificadas 

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) = número de árvores a serem geradas na floresta. **S (seed) = 
número randômico de sementes utilizadas para construir cada árvore. ***cross-
validation = teste com validação cruzada. ****percentage split = utiliza uma 
porcentagem dos dados para teste. *****training set = utiliza casos de treino 
como de teste. 

 

Tabela 11  Matriz de classificação de subtipos de IAV (H1N1pdm09 X H3N2), 
dados de 2009 a 2015. 

  Predito 

  H1N1pdm09 H3N2 

Verdadeiro 
H1N1pdm09 29518 16894 

H3N2 4296 31972 

 

Para a realização da segunda tarefa de classificação, o arquivo original 

resultante do pré-processamento foi editado e foram removidos os dados de 

hospedeiros (fontes) com exceção de aviário, humano e suíno, visto que esses 

são os mais comuns. Além disso, foram removidos os atributos subtipo, local e 

data. Várias análises foram feitas com os atributos fragmento, tamanho e 

hospedeiro. O atributo hospedeiro foi selecionado para classificação. 

O algoritmo RandomForest foi selecionado para mineração dos dados. O 

melhor modelo de classificação para os hospedeiros de IAV foi definido 

conforme a Tabela 12. 
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Tabela 12  Seleção da melhor configuração do algoritmo RandomForest para 

modelo de classificação de hospedeiros de IAV (Aviário/Humano/Suíno). 

Metodologia de teste 
I 

(numTrees)* 

S 

(seed)** 

Instâncias classificadas 

corretamente (%) 

cross-validation*** 15 fold 200 10 68,199 

training set**** 2000 100 68,430 

*I (numTrees) = número de árvores a serem geradas na floresta. **S (seed) = 
número randômico de sementes utilizadas para construir cada árvore. ***cross-
validation = teste com validação cruzada. ****training set = utiliza casos de 
treino como de teste. 

 

Na seleção de dados contendo apenas três tipos de hospedeiros (aviário, 

humano, suíno), o algoritmo RandomForest foi capaz de identificar 

corretamente 68,73% das amostras, conforme matriz de classificação de 

hospedeiros de IAV (Tabela 13). A mineração classificou corretamente 86,24% 

das amostras isoladas de humanos, 62,54% das amostras aviárias e apenas 

9,08% das amostras suínas. Dessas, 72,23% foram classificadas como 

humanas, indicando alta similaridade entre os tamanhos de fragmentos dos 

genomas dos subtipos que afetam humanos e suínos. 

 

Tabela 13  Matriz de classificação de hospedeiros de IAV (Aviário X Humano 
X Suíno). 

  Predito 

  Aviário Humano Suíno 

Verdadeiro 

Aviário 34116 19973 462 

Humano 10323 69559 777 

Suíno 3511 13572 1706 

 

A seguir, foram removidos os dados de hospedeiro suíno e uma nova 

mineração foi realizada. O modelo de classificação foi selecionado conforme 

resultados apresentados na Tabela 14.  
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Tabela 14  Seleção da melhor configuração do algoritmo RandomForest para 

modelo de classificação de hospedeiros de IAV (Aviário/Humano). 

Metodologia de teste 
I 

(numTrees)* 

S 

(seed)** 

Instâncias classificadas 

corretamente (%) 

cross-validation*** 15 fold 200 10 77,017 

training set**** 200 100 77,328 

*I (numTrees) = número de árvores a serem geradas na floresta. **S (seed) = 
número randômico de sementes utilizadas para construir cada árvore. ***cross-
validation = teste com validação cruzada. ****training set = utiliza casos de 
treino como de teste. 

 

Os resultados de classificação se mantiveram semelhantes. Nesta 

análise, 87,11% de amostras humanas foram identificadas corretamente, assim 

como 62,86% das amostras aviárias. Entretanto, com a redução dos dados, o 

resultado geral aumentou, e 77,33% das amostras foram classificadas 

corretamente conforme a matriz de classificação de hospedeiros de IAV 

apresentada na Tabela 15. 

 

Tabela 15  Matriz de classificação de hospedeiros de IAV (Aviário X Humano). 

  Predito 

  Aviário Humano 

Verdadeiro 
Aviário 34289 20262 

Humano 10393 70266 
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4 DISCUSSÃO 

 

4.1 Limitações 

 

Mesmo constituindo-se em uma fonte rica de análise de dados, o uso de 

bases de dados públicas pode resultar em erros de interpretação e outras 

inconsistências. Por serem dados públicos com alimentação feita por 

pesquisadores em todo o mundo, podem existir sequências biológicas 

incompletas, com erros de sequenciamento (metodologia), erros de registros 

de data e outros dados (subtipo, etc.).  

Além disso, países mais desenvolvidos e com mais progresso científico 

possuem mais capacidade de coletar amostras de diferentes hospedeiros e 

sequenciar os genomas. Por este motivo, o número de dados dos vírus 

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 países. Algumas razões para 

isto são de que nos EUA estão os principais centros de estudos genômicos de 

vírus influenza, e na China, pois a maioria das novas cepas de IAV originam-se 

no sudeste asiático89,90. 

Outro fator que influencia na quantidade de dados gerados é o fato de 

que a gripe é uma patologia subnotificada. No Brasil, por exemplo, a coleta de 

amostras de pacientes só é realizada quando o paciente apresenta Síndrome 

Gripal ou Síndrome Gripal Aguda Grave91-93, e muitas pessoas que apresentam 

estados gripais nem mesmo procuram atendimento médico, o que resulta, por 

sua vez, em estatísticas de incidência incompletas. Da mesma forma, a 

vigilância do influenza em animais não é comum, e por isso os dados 

encontrados nas bases de dados públicas também não são condizentes com a 

realidade. 

Os dados apresentados são muito heterogêneos, tendo sido 

sequenciadas quantidades expressivas de cepas de H1N1 e poucas ou 

nenhuma cepa de outros subtipos durante o mesmo período de tempo. A 
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distribuição de dados por hospedeiro também apresenta grandes variações, 

sendo mais comuns as amostras de hospedeiros humanos. Além do mais, as 

alterações climáticas de cada região também influenciam na quantidade de 

amostras obtidas para isolamento e posterior inclusão nas bases públicas. 

Mesmo com uma extensa quantidade de dados, as informações contidas 

neste dataset são 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 não diferencia cepas pandêmicas 

como H1N1pdm09, por exemplo, de cepas sazonais.  

No que se refere ao software Weka, a quantidade muito grande de 

instâncias  com muita heterogeneidade nos dados  faz com que o programa 

gere árvores de decisão muito grandes e muito ramificadas, de difícil 

visualização e interpretação. Assim, os dados precisaram ser compilados em 

grupos menores para que o Weka conseguisse processar.  

Além disso, o software não possui, até o momento, algoritmos capazes de 

processar bases que contenham apenas sequências biológicas longas, tais 

como as sequências de nucleotídeos dos genomas ou sequências de 

aminoácidos dos proteomas. Esta limitação foi responsável pela mudança da 

questão de pesquisa desta dissertação de mestrado. Para a análise de 

genomas e proteomas, seria necessário a utilização de outras ferramentas no 

pré-processamento e transformação dos dados para permitir a realização das 

análises com o Weka. Por exemplo, a transformação de sequências genômicas 

e/ou proteômicas em vetores, utilizando programas em linguagem python, 

poderia permitir que a mineração de dados fosse utilizada para comparar 

sequências de nucleotídeos e/ou aminoácidos. 

 

4.2 Discussão geral 

 

Enquanto a análise estatística tradicional enfatiza a inferência nos 

resultados, o aprendizado de máquina enfatiza a predição. Ao se fazer uma 

análise estatística tradicional, o objetivo é inferir o processo pelo o qual os 

dados existentes foram gerados. Com a mineração de dados, é possível prever 
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o comportamento dos dados gerados no futuro. Desta forma, as ferramentas de 

mineração de dados se apresentam como alternativas na análise de bases de 

dados públicas, com grande potencial de geração de novos conhecimentos.  

Não obstante a todas as limitações mencionadas previamente, a 

quantidade de dados disponível foi excessiva e compensou estas deficiências. 

Mesmo com uma redução de quase 75 mil dados, o algoritmo de associação 

utilizado foi capaz de identificar a cepa H1N1 pandêmica, mostrando forte 

associação entre o subtipo H1N1pdm09 e o hospedeiro humano no ano de 

2009. Além disso, os algoritmos de classificação se mostraram eficientes na 

identificação das cepas mais prevalentes de IAV e no reconhecimento dos 

hospedeiros mais comuns. 

Para uma adequada utilização, faz-se necessário que os modelos de 

dados das bases públicas sejam definidos adequadamente. Com uma 

estruturação das necessidades de processamento, das análises e controle 

semântico dos dados e com a integração das bases, será possível utilizar as 

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

O controle das pandemias de gripe requer duas etapas: a detecção 

precoce de variantes pandêmicas e o rápido desenvolvimento de vacinas. Para 

isto, é necessário um sistema de detecção rápida de cepas virais, identificação 

da origem e classificação de cepas de diferentes subtipos e de diferentes 

hospedeiros. Não obstante, a celeridade na identificação quando uma nova 

cepa surge com a capacidade de cruzar a barreira das espécies hospedeiras é 

imprescindível para reduzir o risco de novas pandemias, assim como a 

identificação dos fatores determinantes no tropismo do hospedeiro. Nesse 

sentido, a compreensão e a determinação do tropismo do hospedeiro são 

importantes na identificação de cepas zoonóticas 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 H1N1pdm09 (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 

H1N1pdm09 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 [5]. 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 H1N1pdm09 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 Naïve 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. 
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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, Naïve 

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 H1N1pdm09 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. Othe  

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. O  

 

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 H1N1pdm09 (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 

H1N1pdm09 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, H1N1 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? 

 

 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. 

 Research studies have shown that it is possible to predict mutant strains 

and host tropism alteration. 

 However, those studies are preliminary and not applicable to prevention 

of global pandemics. 

 

What this study added to our knowledge? 

 

 We use a public database with global data for the development of 

predictive computational models with high accuracy rates. 

 These models have the potential to be used in epidemic surveillance to 

prevent pandemics and selection of vaccines strain composition. 

 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 CONSIDERAÇÕES FINAIS E DESENVOLVIMENTO FUTURO 

 

Os projetos genômicos em larga escala e as bases de dados públicas 

resultam em um número crescente de sequências biológicas e outros dados, a 

maioria deles sem significância fisiológica definida. A pesquisa em 

bioinformática contribui para o desenvolvimento de métodos para a 

caracterização computacional dessas sequências e para a interpretação dos 

dados gerados. Porém, as ferramentas tradicionais requerem muito tempo de 

instalação e aplicação, além de muita experiência técnica.  

O vírus influenza tem muita capacidade de mutação e uma capacidade 

grande de mudança de hospedeiro e distribuição mundial, gerando grande 

variabilidade de dados. Estes bancos de dados são excelentes fontes de 

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

Porém, para que esses bancos representem de fato uma população, 

vários fatores devem ser avaliados, tais como as limitações de coleta e 

inclusão de dados nos bancos. Além disso, e fundamental o uso de um banco 

de dados bem estruturado que permita o armazenamento, o acesso e o 

processamento de informações de forma simples e eficiente.  

A mineração dos dados resultou na correta identificação do IAV 

H1N1pdm09. Apesar da aparente homogeneidade nos dados de fragmentos de 

genoma do IAV, com a mineração de dados foi possível diferenciar os dois 

subtipos mais prevalentes do IAV. A tarefa de classificação com o algoritmo 

RandomForest resultou na identificação correta do subtipo de 74% das 

amostras da base de dados, além de classificar 64% das amostras de H1N1 e 

88% das cepas de H3N2 baseando-se nos tamanhos de cada um dos oito 

fragmentos do genoma do IAV. Outrossim, com a mineração de dados foi 

possível diferenciar o hospedeiro de 77% das amostras aviárias (63%) e 

humanas (87%). Assim, é possível concluir que é possível descobrir novos 

conhecimentos através da análise de banco de dados com informações sobre o 

genoma do vírus influenza através do uso de uma ferramenta de mineração de 

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

classificação do subtipo de cepas de IAV através do tamanho dos fragmentos 

de RNA sequenciados. Outros modelos computacionais de classificação 

podem ser desenvolvidos para classificar outros subtipos de IAV, e também 

aprimorados para que sejam capazes de diferenciar cepas H1N1 prévias ao 

H1N1pdm09 do mesmo. Ademais, também é possível realizar novas análises 

comparando os dados de cada fragmento individualmente, para verificar quais 

fragmentos são mais preditores na classificação de subtipos e no tropismo de 

hospedeiros.  

A mineração de dados revelou-se como uma excelente opção para 

análise de dados biológicos, com softwares mais robustos com ótimo custo-

benefício, capazes de gerar grandes volumes de resultados confiáveis de 

maneira rápida e reprodutível. Na área da saúde, a mineração possui um 

potencial imensurável de aplicações, podendo ser utilizada no auxílio de 

pesquisas biomédicas, na indicação de diagnósticos médicos mais precisos, na 

seleção individualizada de tratamentos medicamentosos, na predição de 

epidemias, na seleção de vacinas, entre outros, e pode ser considerada uma 

das tecnologias mais promissoras da atualidade. 

Por ter um potencial ilimitado de aplicações, a mineração de dados pode 

ser utilizada para analisar bases de dados públicas com uma quantidade maior 

de dados e com mais variáveis epidemiológicas, tais como sexo, idade, 

vacinação contra influenza, infecções por influenza prévias, comorbidades, etc. 

Além disso, também é possível fazer análises de sequências genômicas e/ou 

proteômicas, associando-se a mineração de dados a outras técnicas para a 

transformação prévia destes dados biológicos  tais como programação em 

linguagem python , de forma que os mesmos possam ser processados pelos 

algoritmos de mineração.  

Através da combinação de ferramentas, é possível que os dados sejam 

transformados de forma que possam ser utilizados na mineração de dados. 

Além disso, as bases de dados podem ser combinadas entre si, reunindo 

dados de sequências de nucleotídeos  transformadas em vetores  

juntamente com outras informações epidemiológicas, possibilitando, dessa 

forma, a descoberta de novos conhecimentos sobre os patógenos tais como 
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predição de comportamentos futuros como novas mutações, o surgimento de 

novos subtipos, o risco de que uma cepa migre para um novo hospedeiro e até 

 de 

alinhamento de sequências previamente, para ajudar a selecionar as 

sequências que serão transformadas. 

Além disso, trabalhos futuros na construção de modelos de computação 

capazes de predizer o surgimento de novas cepas, predizer diretamente a 

transmissão de IAV interespécies, predizer resposta a campanhas de 

vacinação, entre outros, devem ser realizados para que as ferramentas de 

mineração 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 análise do 

IAV. 
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