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O sequenciamento e catalogacao de proteinas é uma iniciativa que busca uma
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Capitulo 1
Introducao

A existéncia do que chamamos de “vida” deu-se quando, sob diversas condigoes
favoraveis e talvez de forma aleatéria, atomos comecaram a se combinar em moléculas
e estas em estruturas maiores, as macromoléculas, capazes de se reproduzirem e
multiplicarem, transmitindo suas caracteristicas. Devido aos mais diversos tipos
de combinagoes e mutacoes, pequenas cadeias de aminoacidos aumentaram grada-
tivamente de tamanho e se uniram, dando origem a estruturas estaveis e de maior
complexidade, denominadas proteinas.

As proteinas sao macromoléculas de extrema importancia que exercem diversos
tipos de func¢oes nos organismos dos seres vivos, como por exemplo, os anticorpos,
as enzimas e as proteinas transportadoras. A evolucao da vida em termos de
diversidade de espécies, propriedades e caracteristicas especificas de um espécime
e desenvolvimento de novas habilidades esta diretamente relacionada a evolucao
da complexidade e da capacidade de realizar novas funcoes das proteinas. Novas
estruturas estaveis podem acarretar tanto em vantagens quanto desvantagens para o
individuo. O mal da vaca louca é um exemplo de doenca relacionada a replicagao de
proteinas com estruturas alteradas apds serem infectadas por prions (proteinaceous
infectious particles), proteinas que se enovelaram de forma anormal. Recentemente,
um novo tipo de prion foi sintetizado em laboratério [1] com o objetivo de encontrar
um possivel tratamento para estas proteinas que nao sao neutralizadas pelo sistema
imunoldgico.

As proteinas sao formadas por uma ou mais estruturas independentemente estaveis,
denominadas dominios. Durante as ultimas décadas, diversos grupos cientificos tém
analizado, catalogado e armazenado os dominios em volumosos bancos de dados.
Aqueles dominios cujas fungoes e sequéncias de aminoacidos sejam verificadas como
similares, sao agrupados em familias. A classificagao em familias implica que os
dominios tém algum tipo de relacao evolutiva entre si: ou vém de um ancestral em
comum ou alguns destes sao descendentes de outros da mesma familia, que por sua

vez tiveram sua origem a partir de mais outros também da mesma familia, como um



grande brago de uma arvore genealdgica.

Algumas destas familias, por sua vez, sdo reunidas em grupos denominados
clas, conforme a similaridade de suas fung¢oes, porém uma ancestralidade comum,
determinada pela semelhanca de suas sequéncias, nao é detectada.

As informacoes contidas nestes bancos de dados devem auxiliar na construcao
de uma teoria que descreva os processos de enovelamento e desenovelamento de
proteinas. Uma ideia fundamental aqui apresentada é que os dominios de proteinas
nao evoluem independentemente, mas sim fazem parte de um processo de formacgao
de familias de proteinas (PFFP — Protein Family Formation Process) [2]. As
distribuigoes dos aminodcidos nas familias podem ser analizadas através de métodos
de reconhecimentos de padroes e, ao considerarmos diversas versoes do banco de
dados, com a sua evolugao ao longo do tempo, podemos estudar este processo
estocastico através da formulagao de uma equagao mestre ou de uma equacao de
Fokker-Planck. Esforcos nestes sentidos ja tém sido realizados ao longo dos ultimos
anos [3-7).

Uma teoria de formacao e evolugao de proteinas elucidaria as condi¢oes iniciais
necessarias para descrever a dinamica molecular de protomoléculas primitivas até as
proteinas atuais e faria previsoes para o processo de enovelamento. Na auséncia desta
teoria podemos apenas obter um processo de polimerizagao que leva a formacao de
peptideos contendo apenas aminodcidos iguais [3]. Seja por exemplo um aminodcido
com uma cadeia lateral R como na Figura 1.1, cuja formacao atomica pode ser escrita

COImo.

a; = HoNC,HRCOOH

H H

\ | /

N—C;—C

/

H R OH

Figura 1.1: Exemplo de um aminoacido com cadeia lateral R.

Na Figura 1.2 temos a associacao de dois aminoacidos com cadeias laterais R; e Rs.
A uniao dos dois monomeros é uma polimerizacao de condensagao, uma vez que além

do peptideo temos a formacao de uma molécula de dgua.



\N—(|I C/O —I—H\N—|2 C/OH
20 VAR
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/ FL JI JI \ + H

Figura 1.2: Ligacao peptidica entre dois aminoacidos com cadeias laterais R; e Rs.

Para dois monomeros iguais, o polimero resultante apresenta a seguinte cadeia:
ay = HHHNC,HRCO),OH

A uniao de trés aminodcidos idénticos cria a cadeia
a3 = HHHNC,HRCO)3;OH

e duas moléculas de dgua (Figura 1.3). J& ao associarmos a cadeia ay com mais um
aminoécido contendo o mesmo residuo R, temos a formacao da mesma cadeia az e a

liberacao de apenas uma molécula de dgua (Figura 1.4).

H H 0O H R OH H T

%
H 0 R H H 0
T T g
N—C—C—N—©C,—C—N—C,—C + 2H,0
ST TN

Figura 1.3: Ligacao peptidica entre trés aminoacidos iguais.



H Ho0 R OH H H 0
N /N |/
N—C—C—N—C—C + N—C—C
/| |\ /| N\
H R H H o) H R OH
H R H

i

|
N (|:a C + H.,0

\

(ﬁ

L1
ST
H R H H

Figura 1.4: Ligacao peptidica entre a cadeia as com um aminodcido com o mesmo residuo
R.

A associacao de n aminodcidos com cadeia a; resulta na formacao de um peptideo

com cadeia a,, e na liberagdo de (n — 1) moléculas de dgua (Figura 1.5):

nay = a, + (n — 1)HyO

com
a, = H(HNC,HRCO),OH
H H 0O H R OH H Hi ol
N N/ N\ |/
N—C—C + N—C—C + - + N—C—C
/1 N/ |\ /N
H R OH H h ol H R OH

H H o R R H H o
R R
N—C—C—N—"C—C——N—"C—C—N—-0~=C—C + (n-1)H,0
ST 0T T\
R H H (0] H H (0] R

Figura 1.5: Ligacao peptidica entre n aminoacidos iguais.

Ja a ligagao de uma cadeia formada por (n — 1) aminodcidos com cadeia a; com

mais um aminoécido idéntico, forma uma cadeia a,, e uma molécula de agua:

Ap_1 + a1 = a, + HQO
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Uma cadeia formada por j aminoacidos iguais pode ser escrita como:
aj=H(HNC,HRCO),0OH

A associacao de n cadeias a; forma uma cadeia na; e libera (n — 1) moléculas de
agua:
na; = Gjn + (n - 1)HQO

Uma ligagao peptidica entre uma cadeia formada por 7 aminoacidos e outra com k

aminoacidos pode ser escrita como:
a; +ap = Ajik + HQO
E a associagao de n cadeias a; com m cadeias ay:

na; +may = aj, + (n — 1)Hy0 + agp, + (m — 1) Hy0
= Qjn, + Qg + (n +m — 2)H,0
= Ajpikm + (n+m —1)H,0

Com isso temos uma algebra simples de associacao de cadeias de aminoédcidos. Porém,
no caso real onde ocorrem combinacoes com os diferentes tipos de aminoacidos, com
Ry, Ry, Rs, ..., R,, a vida nao é tao simples [3]. Como ainda nao somos capazes de
inferir a dinamica de associagao a partir de um modelo real, mais complexo, utilizamos
modelos probabilisticos e estatistica para analisar a regularidade na ocorréncia de
aminodacidos nas proteinas, de forma a obter informacoes que ajudem a elucidar como
se da o processo de polimerizacao.

O presente trabalho reune os resultados preliminares de testes estatisticos rea-
lizados para a verificacao da validade da classificacao de familias de dominios de
proteinas em clas. A determinagao de uma ancestralidade auxilia no entendimento
do processo evolutivo e consequentemente na identificagao das estruturas estaveis,
informacoes necessarias para o passo posterior de determinar novas proteinas com
funcgoes especificas para auxiliar, por exemplo, no combate de determinadas doencas,
ou seja, estabelecer um processo de engenharia genética.

O capitulo 2 aborda brevemente as caracteristicas quimicas e bioldgicas de uma
proteina, relacionando as sequéncias de aminodcidos a estrutura e a funcao protéica.
No capitulo 3 tratamos sobre bancos de dados de dominios de proteinas, com especial
énfase no PFAM, o banco de dados utilizado nos testes aqui apresentados. O quarto
capitulo contém a definicao do espaco amostral e apresenta a notacao utilizada no
calculo das probabilidades de distribuicao dos aminoédcidos nas familias de dominios

do PFAM. O capitulo 5 apresenta diversas medidas de entropia presentes na literatura



e alguns testes utilizando o banco de dados. No capitulo 6 discorremos sobre testes
comparativos de tempo de processamento utilizando diferentes sistemas operacionais
e computacionais. No sétimo capitulo demonstramos como ¢ feita a formulacao
para o teste ANOVA e apresentamos os resultados utilizando blocos representativos
(100 x 200) e (100 x 100) das familias de dominios de proteinas. Por iltimo, o capitulo

8 apresenta as conclusoes e algumas sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Proteinas — Funcoes e Estruturas

2.1 Proteinas

As proteinas sao as moléculas mais importantes para a manutencao da vida, uma
vez que sao responsaveis por diversas fungoes celulares: catédlise de reagoes quimicas,
transporte de substratos etc. A evolucao na complexidade das proteinas esta direta-
mente relacionada a evolucao dos seres vivos. Diversas doencas, como os males de
Alzheimer e de Parkinson, por exemplo, sdo resultantes da ma formacao de proteinas.

Os aminoacidos sao os mondomeros que constituem a proteina. Sua estrutura
(Figura 2.1) consiste em um grupo amina (NHjy) e um grupo carboxila (COOH)
conectados a um atomo de carbono, frequentemente nomeado como carbono alfa,
Ca (por estar na posicao central aos dois grupos e para diferencié-lo do d4tomo de
carbono da carboxila), que ainda tem como ligagoes um dtomo de hidrogénio e uma
cadeia lateral, R. Esta cadeia lateral (também chamada de radical ou residuo) é o
grande diferencial que identifica cada um dos 20 tipos de aminoacidos existentes no
c6digo genético (Tabela 2.1), podendo conter desde um simples 4tomo de hidrogénio
(Glicina) até estruturas mais complexas com anéis aromaticos (Fenilalanina, Tirosina
e Triptofano). Devido a sua diversidade, os diferentes residuos apresentam também
diferentes polaridades, o que é um fator crucial na estrutura tridimensional do estado
enovelado da proteina. As cadeias de aminoacidos observadas na Natureza costumam

ter entre dezenas a milhares de monomeros [8, 9.

s~ R
SO
\H/ o
\..—f/ H

Figura 2.1: Estrutura de um aminoédcido. O grupo amina (NHz) estd circulado por uma
linha tracejada, enquanto o grupo carboxila (COOH) estd circulado por uma linha continua.



Tabela 2.1: Os 20 diferentes tipos de aminodcidos presentes no cédigo genético. Adaptado
de [8, 10, 11].

Aminoacido Cédigos Polaridade
3 letras | 1 letra
Alanina Ala A apolar
Cisteina Cys C apolar
Acido aspartico Asp D negativa
Acido glutamico Glu E negativa
Fenilalanina Phe F apolar
Glicina Gly G apolar
Histidina His H positiva
Isoleucina Ile I apolar
Lisina Lys K positiva
Leucina Leu L apolar
Metionina Met M apolar
Asparagina Asn N neutra
Prolina Pro P apolar
Glutamina Gln Q neutra
Arginina Arg R positiva
Serina Ser S neutra
Treonina Thr T neutra
Valina Val \Y apolar
Triptofano Trp W apolar
Tirosina Tyr Y neutra

As proteinas tém sua origem nos ribossomos das células através do processo
de traducao do RNA mensageiro (RNAm), molécula portadora da sequéncia de
nucleotideos transcrita do DNA a ser sintetizada. Cada grupo de trés nucleotideos
do RNAm (cédons) designa um aminoécido (Tabela 2.2) que, por meio de uma
reacao quimica, tem o atomo de carbono do seu grupo carboxila unido por uma
ligacao covalente ao atomo de nitrogénio do grupo amina do aminoécido anterior do
polipeptideo em formacao, e libera uma molécula de 4gua no processo. A cadeia de
aminodcidos formada apresenta a sequéncia central NC,C que se repete ao longo de
toda a proteina (Figura 2.2). Esta sequéncia NC,CNC,C...NC,C é chamada de

espinha dorsal da proteina.

h o RO R. Ru- Ri g
N | | |/
N—C—C=N—C—C—+=N—C—C—N—C—C
P L T N
H H O H O H

Figura 2.2: Exemplo de uma cadeia de aminoacidos.



Tabela 2.2: O cédigo genético. Relagao entre cédons e aminodcidos. Adaptado de [12].

Primeira L Terceira
. Segunda posigao o
posicao posicao
U C A G

UUU [, | UCU UAUT o [UGUT U

U UuC UCC | ¢ | UAC UGC C
UUA L UCA UAA q UGA | parada A

vug | M uca UAC | P UGG | Tip G

CUU CCU CAU | .. | CGU U

c CUC || | CCC |, | CAC CGC | C
CUA CCA CAA| | CGA A

CUG cca CAC CCG G

AUU ACU ARU [, TTAGU | U

A AUC | Tle | ACC | | AAC ACC C
AUA ACA AAAT AGAT A

AUG" | Met | ACC AAG | T | Aca | MR G

GUU GCU GAU |, |GGU U

GUC GCC GAC GGC C

G | gua | Y| gea | M rGaa o | CCA Gly |
GUG* GCG GAG R elele G

*Além de codificar o aminodcido Metionina, o c6don AUG especifica o inicio da sequéncia
(protefna). O mesmo também ocorre com o cédon GUG, porém numa frequéncia muito
menor. Os codons UAA, UAG e UGA, por sua vez, codificam apenas o término da

sequéncia, nao especificando nenhum aminodcido.

2.2 Aspectos Conformacionais

A funcao de uma proteina esta relacionada a sua conformacao tridimensional que,
por sua vez, se deve a sua sequéncia de aminoacidos. Esta sequéncia que forma a
proteina é conhecida como sendo sua estrutura primaria. As estruturas secundarias
sao relacionadas com as conformacoes tridimensionais de segmentos frequentemente
observados nas proteinas, sendo as hélices-«v e as folhas-( as estruturas mais comuns
(Figura 2.3). A formagao dessas estruturas ocorre devido a ligagoes de hidrogénio
entre atomos de hidrogénio do grupo amina com o oxigénio do grupo carboxila da
espinha dorsal da proteina.

A estrutura tercidria corresponde a estrutura da sequéncia completa da cadeia de
aminodcidos da molécula. E o efeito da proteina dobrar-se sobre si mesma, formando
um aglomerado de estruturas secundarias. A estrutura quaternaria é formada pela
uniao de moléculas de proteinas enoveladas (estruturas tercidrias), o que a faz adquirir
uma conformagao propria para desempenhar funcoes bioldgicas especificas.

As proteinas contém um ou mais blocos bésicos denominados dominios, que pos-

suem estrutura e/ou fungoes particulares, e que podem ser encontrados (com alguma



Figura 2.3: Exemplos de estruturas secundarias. Na esquerda uma hélice-a e na direita
uma folha-5. Adaptado de [8].

alteragdo em sua sequéncia de aminoacidos) em proteinas com diferentes fungoes.
Os dominios geralmente se enovelam independentemente do restante da proteina e
em seguida a auxiliam a adquirir sua conformagao definitiva. A evolugao molecular
se da tanto pela criacao de novos dominios, através da alteracao na sequéncia de
aminoacidos de um dominio preexistente que acarrete, como consequéncia, em uma
outra estrutura tridimensional; quanto por novas combinacoes de dominios que
resultem em conformagoes estaveis.

O processo de enovelamento ocorre devido a existéncia de diversos tipos de
interagoes (hidrofébicas e eletrostéticas, ligagdes covalentes, i6nicas, de hidrogénio),
ao auxilio de outras proteinas (chaperonas) e a outros fatores externos (como a
viscosidade do solvente onde a proteina se encontra diluida). Devido a tantos fatores,
até o presente momento nao foi possivel determinar quais destes seria o fator crucial
na dire¢ao da sequéncia de aminoacidos até o estado nativo enovelado da proteina.
Uma maior compreensao de tais relacoes é de grande valia na determinacao dos
fatores que levam uma proteina a adotar uma conformagao diferente que resulte em

patologias.
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Capitulo 3
Bancos de Dados de Proteinas

Como dito no capitulo anterior, os dominios sao estruturas que sao encontradas em
diferentes proteinas cujas fung¢oes podem ser similares ou nao. A identificacao dos
dominios e, posteriormente, a decomposicao de proteinas nestas sub-unidades tém
grande importancia na determinagao da fungao bioldgica da molécula. Com o avango
cientifico nas tultimas décadas, a classificacao de proteinas através da identificacao de
similaridades em suas sequéncias de aminoacidos tornou-se possivel [13].

Neste contexto, diversos grupos cientificos surgiram ou passaram a se dedicar a
identificacao de sequéncias de aminoacidos e a armazena-las em grandes bancos de
dados. Como exemplo, podemos citar: Universal Protein resource (UniProt) [14];
Protein Research Foundation, Japan (PRF) [15]; e Protein Family Database (PFAM)
[16].

O banco de dados PFAM contém uma vasta gama de dominios de proteinas,
familias de dominios e clas. Através de um processo de verificacao de semelhanca
entre as sequéncias de aminoacidos de diferentes dominios, estes podem ser agrupados
em familias, de forma que é esperado que elas reunam individuos que evoluiram de
algum ancestral em comum [17]. A similaridade entre as sequéncias dos membros de
uma mesma familia ndo implica necessariamente que estes tém fungoes similares [17].

Os clas, introduzidos no PFAM a partir da versao 18.0 [18], sdo agrupamentos de
duas ou mais familias relacionadas, sendo como “superfamilias”. Os dominios de um
cla apresentam similaridades em suas sequéncias de aminoacidos, mas nao com um
nivel de significancia alto o suficiente para classificar todos como pertencentes a uma
mesma familia. A classificacao em clas auxilia na predicao de funcoes e estruturas
de familias com fungoes desconhecidas ao relacionarmos com outras que contenham
mais informacoes [19]. A Tabela 3.1 apresenta a evolucao do banco de dados PFAM
da versao 18.0 até a atual 31.0. Na versao 27.0 adotada no presente trabalho, estao
registradas um total de 14831 familias, mas apenas 4563 destas estao classificadas em
clas. Desde a versao 26.0 milhares de familias com fung¢oes conhecidas cadastradas

no PFAM contém um redirecionamento para artigos na Wikipedia com informacgoes

11



sobre sua fungao biolégica [20].

Tabela 3.1: Evolucao do banco de dados PFAM.

Banco de dados PFAM
. - n° de familias | ..
versao | ano | n° de familias - | clas
class. em clas
18.0 | 2005 7973 1181 172
19.0 | 2005 8183 1399 205
20.0 | 2006 8296 1560 239
21.0 | 2006 8957 1683 262
22.0 | 2007 9318 1815 283
23.0 | 2008 10340 2016 303
24.0 | 2009 11912 3132 423
25.0 | 2011 12273 3439 458
26.0 | 2011 13672 4243 499
27.0 | 2013 14831 4563 515
28.0 | 2015 16230 4939 541
29.0 | 2015 16295 5282 559
30.0 | 2016 16306 5423 595
31.0 | 2017 16712 5996 604

Algumas alteracoes sao feitas a cada nova versao disponibilizada do PFAM,
como: inclusao ou exclusao de dominios; criagao ou destruicao de familias, podendo
os dominios que formavam a familia destruida serem distribuidos entre uma ou
varias familias; clas podem ser criados ou destruidos, podendo as familias de um cla
destruido serem aglutinadas por um ou mais clas. A justificativa para tais alteracoes
se deve ao fato dos resultados computacionais serem constantemente analisados pelos
bidlogos especialistas que dao seu parecer sobre eles.

O PFAM foi criado com o objetivo nao apenas de armazenar todos os dominios,
mas também de acelerar a caracterizacao e classificacao completa e precisa destes,
de forma a ampliar a compreensao do espago de sequéncias de proteinas [17, 21].
A identificacao dos dominios na proteina no seu estado natural, dobrada sobre si
mesma, € uma grande dificuldade, mas através do uso de solventes que fazem com
que ela se desenovele, podemos determinar todos os aminoacidos presentes em sua
estrutura primaria, e sua sequéncia é comparada com as sementes (modelos que
caracterizam as familias de dominios armazenados previamente) contidas no banco
de dados.

As sementes também estao em constante evolucao. Para explicar sua formacao,
precisamos antes introduzir como se deu o processo de criacao do PFAM e como ele
se desenvolve a cada nova versao disponibilizada. Com a identificacao de dominios e
a percepcao de que eles se repetiam em diferentes tipos de proteinas com algumas

alteragoes em sua sequéncia de aminoacidos, um processo de verificacao e que
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justificasse a relacao entre as diferentes sequéncias, chamado de alinhamento, foi
desenvolvido. O processo de alinhamento consiste na busca do melhor resultado
de correspondéncia correta entre os aminoacidos das sequéncias sobrepostas. Para
tal, buracos ou vaos podem ser acrescentados as sequéncias. A justificativa para a
utilizagao destes vaos se deve ao fato que durante o processo evolutivo, o que antes
era um unico dominio, ramificou-se em multiplos individuos através da inclusao e/ou
remocao de residuos, além da substituicao de alguns residuos.

O alinhamento foi inicialmente feito entre sequéncias que se sabia serem biologica-
mente relacionadas e, posteriormente, para checar a incorporagao de novos individuos
suspeitos as familias existentes. Todo o processo de verificar a estrutura de uma
proteina, determinar sua composicao quimica, identificar os dominios, alinha-los
com outros previamente caracterizados, conferir os resultados da correspondéncia
de aminoacidos e, muitas vezes, retornar a uma destas etapas, era muito demo-
rado, nao havendo perspectivas de quando todos os dominios estariam devidamente
catalogados.

No inicio da década de 1990, os primeiros trabalhos envolvendo a utilizagao
de modelos ocultos de Markov (HMM — hidden Markov models) na modelagem
de alinhamentos de multiplas sequéncias de aminoacidos comegaram a surgir 22,
23], o que inspirou e motivou diversos grupos a adotarem métodos com modelos
probabilisticos, e na segunda metade da mesma década, no ano de 1997, a primeira
versao do PFAM foi disponibilizada [24]. O uso de HMM possibilitou um grande
incremento na velocidade de reconhecimento dos dominios.

As sementes foram criadas a partir da escolha pelos especialistas de individuos
considerados mais relevantes para a caracterizacao das familias. Os mais relevantes
nao sao aqueles mais semelhantes entre si, mas sim aqueles que, sendo a priori
reconhecidos como sendo pertencentes a mesma familia, apresentam maior variedade.
Apés a selecao dos elementos, da-se o processo de alinhamento. Com as sequéncias
alinhadas sao feitos perfis de modelos HMM, que sao justamente as sementes que
depois serao utilizadas para a identificacao dos dominios nas sequéncias inseridas
em versoes subsequentes. Quando uma sequéncia nao é reconhecida pelo software
como sendo pertencente a uma dada familia, mas é tida como tal pelo critério dos
especialistas, ela é entao nao apenas incluida na familia, mas também a semente.
Feita a inclusao, todas as sequéncias cadastradas na familia passam novamente
pelo processo de andlise para verificar se o “casamento” com a semente permanece
relevante. Se a “pontuacao” diminuir significantemente para uma determinada
sequéncia, pode ocorrer desta ser também incluida a semente, dando reinicio ao
processo de verificacao, ou ela pode ser removida da familia. Para nao haver falsos
positivos ou falsos negativos na identificacao de sequéncias, a semente deve ser

construida com o maximo de qualidade possivel.
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Na Figura 3.1 temos um esquema de identificacao de dominios em proteinas e
sua organizacao em familias. Para as 12 proteinas ficticias sao identificados um total
de sete diferentes tipos de dominios. Os dominios semelhantes sao agrupados em
familias e devidamente rotulados com informacoes que identifiquem sua proveniéncia,
sua ordenac¢ao na sequéncia de aminoacidos da proteina da qual faz parte e sua

familia.
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Figura 3.1: Exemplo de identificacao de dominios em proteinas e formagao de familias de

dominios.
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Capitulo 4

O Espaco Amostral e sua
Distribuicao de Probabilidades

Para a analise proposta de verificacao da distribuicao de aminoécidos nas familias
de dominios de proteinas por coluna e por pares de colunas, restringimos nosso
espaco amostral a clas formados por familias que contenham blocos representativos
de m linhas (dominios) por n colunas (aminoacidos). Ou seja, blocos (m X n) sdo
entao recortados das familias de dominios esquematizadas na Figura 3.1 do capitulo
anterior. No presente trabalho, utilizamos a versao 27.0 do PFAM [20] e realizamos os
trabalhos com dois diferentes blocos a fim de comparagao: (100 x 100) e (100 x 200).
Uma restricao adicional, nao estritamente necessaria, em relacao a utilizacao de
clas que contenham ao menos cinco familias que possam ser representadas por estes
blocos também foi adotada.

A Figura 4.1 explicita como se d& a criacao dos blocos, com a remocao dos
dominios (linhas) que contenham menos do que n aminoécidos e a exclusao dos
aminodcidos sobressalentes quando um dominio tem mais do que os n aminoécidos.
Uma familia que nao contenha um minimo de m dominios com n aminoacidos é
descartada, e um cla que nao possua um minimo de cinco familias que possuam os
blocos (m x n) também nao é utilizado na criagao do espago amostral.

Dada uma coluna j, onde j = 1,2,...,n, a probabilidade de ocorréncia do
aminodcido a, de um total de 20 aminodcidos possiveis (a = A, C, D, E, F, G, H, 1,

K, L, M, N, P, Q, R, S, T, V, W, Y), é definida como

p;a) = ”J‘Ts’) . Va, (4.1)

sendo n;(a) a ocorréncia total do aminodcido a na coluna j. Assim, pelos axiomas
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LKNVNVDFPLSVLTVVTGVSGSGKSSLVNETLYKALAQKINKSKVKPGNFDEIKGIDQLDKIIDIDQSPIGRTPRSNPAT. . . YTGVFDDIRDVFAQT N
LRGIDVSFPLGYVLTSVTGYSGSGKSTLYNDILAAVLANRLNGARLVPGRHTRVTGLDHLDKLVRVDQSPIGRTPRSNPAT. . . YTGVFDKIRTLFAAT Tl iimimitabbiv
LKNVTLKLPLGTLTCITGVSGSGKSSLINEILLKRLARDLNGARLKPGQHRDLKGIEYLDKVISIDQSPIGRTPRSNPAT. . . YTGVFDQIRDLFAQT Nt
LRGIDVSFPIGVFTAVTGYSGSGKSTLVNQILYRSLAARLNGARTIPGRHRTISGISGLDKVVHVDQSPIGRTPRSNPAT. . . YTGVWDQIRRLFAETQp

LKNIDVEIPLGLFVSVTGYSGSGKSTLINDILLKSLESHFYSTTVKPGRHTEIIGLENIDKVIAIDQSPIGRTPRSNPAT. . . YIGVFTHIRELYANT EfrSietfeirat
LHDVDVSFPLGYLCAVTGVSGSGKSTLVNDILYTVLANKLNGARQVPGRHKTVTGLDOLDKVVHVDOSPIGRTPRSNPAT. . . YTGVFDNVRKLFAETTI

Figura 4.1: Blocos (m x n) de aminodcidos representativos das familias. Dominios com
menos de n colunas sao removidos (em vermelho) e os com mais de n colunas tem o excesso
(n+ 1 em diante) removido (em azul).

de Kolmogorov [25], temos que
1> pia) >0, Va,Vj, (4.2)

e pela definicao de probabilidade

20 20 a) PR m
_ j _ _m _ ~
aE:1 p;ila) = agﬂ - = g:l nj(a) = = 1, Vj. (4.3)

As probabilidades dos aminoacidos de cada uma das n colunas podem ser agru-

padas em vetores coluna, da seguinte forma:

pi(A)
pi(C)

resultando em n vetores p; contendo 20 elementos (aminodcidos) cada.
Analogamente a definigdo de probabilidade de uma coluna (ou, probabilidade

simples, como nos referiremos a ela daqui em diante), a probabilidade conjunta da

ocorréncia de um par de aminodacidos a, b em um par de colunas j, k pode ser definida

CcOo1mo
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pielab) = B0 gy (45)

m

onde, nj;(a,b) é a ocorréncia total do par de aminodcidos a,b no par de colunas
j7k7 com a’b = A7 C? D7 E7 F7 G? H? I7 K7 L7 M7 N7 P7 Q? R’? S? T’ v7 W? Y7
j=12....(n—=1), k=(+1),(y+2),...,n. Temos para as probabilidades

conjuntas que:

1 2 pj,k(aa b) 2 07 vaab7 vja kv (46)
nix(a,b) 1 &
ijkab ZZ sl ——ZZn]kab —1 NVik. (4.7)
a=1 b=1 a=1 b=1 a=1 b=1

Para um dado par de colunas j, k, as probabilidades conjuntas podem ser reunidas

em matrizes com 400 elementos (20x20):

pjk?(Av A) pjk<A7 C) pjk(Av D) s pjk(A7 W) pj"«‘(‘A’ Y)
pjk<Cv A) pjk(cv C) pjk(C, D) R pjk(C, W) pjk(C, Y)
pi(D, A) p(D,C) pi(D,D) ... pi(D,W) pr(D.Y)
Pk = : : : - : : (4.8)
pik(W, A) pi(W,C) pu(W, D) ... pi(W,W) p(W,Y)
pix(Y,A) pi(Y,C) pu(Y.D) ... pi(Y, W) pi(Y)Y)

Para um bloco (m X n), o nimero total de matrizes referente aos pares de colunas é

igual a combinacao das n colunas tomadas duas a duas:

! -(n—1
") = n _n (n—1) pares de colunas
2 2l (n —2)! 2

Desta forma, para os blocos representativos 100x200 e 100x 100, temos, respecti-
vamente:

= 19900 pares de colunas

200\ 200 - 199
2 ) 2

100 100 - 99
( 5 ) =—5 = 4950 pares de colunas

Por sua vez, as matrizes de probabilidades conjuntas podem ser organizadas em um
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arranjo triangular, da seguinte forma:

P12 P13 P14 .-+  Pin-2 Pin— Pin
P23 P24 ...  D2n-2 P2n—1 Pon
P34 ... P3n-2 P3n—1 D3n
pP= (4.9)

Pn—3n—2 Pn-3n—-1 Pn—3n
Pn—2n—1 DPn—-2n

Pn—1n

O numero de ordem dessas matrizes na contagem da esquerda para a direita e de

cima para baixo podem ser escritos como:

Cpo=itn—1) - Dy (4.10)

Estes ntimeros também podem ser equivalentemente organizados em um arranjo

triangular da seguinte forma:

12 3 4 5 6 . (n=3) (n—2) (n—1)
n o (n+1) (n+2) (n+3) (n+4) ...  (2n—5) (2n — 4) (2n - 3)
(2n—2) 2n—1) 20 (2n41) ...  (3n—¥) (3n—7) (3n —6)
(Bn—5) (Bn—4) (3n—3) ... (4n—12) (4n — 11) (4n — 10)
(4n—9) (4n—8) ... (n—17) (5n — 16) (5n — 15)
- (5n—14) ...  (6n—23) (6n — 22) (6n — 21)

1(n?—n—10) i(n*—n—-8) 1(n+2)(n—3)

sn(n—1)

(4.11)

Apoés esta apresentacao dos conceitos de probabilidades simples e conjunta para
a caracterizagao da distribuigdo dos aminoédcidos nos blocos (m x n), o teorema de

Bayes é entao expresso como

pir(alb) = ]M%W : (4.12)
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onde, p;i(alb) e pg;(bla) sdo as probabilidades condicionais, ou seja, a probabilidade
de ocorréncia do aminoacido a na coluna j dado que o aminoécido b ocorreu na
coluna k e a probabilidade de ocorréncia do aminoacido b na coluna k dado que o
aminoacido a ocorreu na coluna j, respectivamente. O teorema de Bayes relaciona as
probabilidades a priori (probabilidades simples) com as probabilidades a posteriori
(probabilidades condicionais) [26]. A probabilidade conjunta de um par de colunas
J, k pode ser expressa em funcao das probabilidades condicionais e simples da seguinte

forma:

pir(a,b) = pj(alb)pr(b) = pr;(bla)p;(a) = pr;(b, a) (4.13)

~
Bayes

Caso duas colunas sejam independentes entre si, ou seja, nao havendo um vinculo
entre a ocorréncia dos aminoacidos em uma destas colunas em relagao a ocorréncia
dos aminoacidos na outra, as probabilidades condicionais sao iguais as probabilidades
simples. Logo, a probabilidade conjunta do par de colunas j, k, para este caso, fica
caracterizada como o produto entre as probabilidades simples de cada uma das

colunas:

pik(a,b) = pj(a)pk(b). (4.14)

Como dito anteriormente, cada linha do bloco representativo de uma familia é
originaria de um dominio. A conformacao adotada pelo dominio esta relacionada
com a sua sequencia de aminoacidos, de forma que é natural supor que haja uma
dependéncia entre as ocorréncias dos aminoacidos nos pares de colunas. Portanto,
caso haja pares de colunas que sejam independentes, estes devem ser reconhecidos
através da andlise da distribuicao dos aminoacidos e nao por uma suposicao a priori
de independéncia.

Ap6s as restrigoes impostas de familias com blocos (100 x 200) e clas constituidos
com um minimo de 5 familias (Tabela 4.1), restam apenas 1069 familias como
elementos do espaco amostral para o teste estatistico. Ja para a restricao de blocos
(100 x 100), apds a restrigao de clas contendo um minimo de 5 familias (Tabela 4.2),

nos restam apenas 2180 familias.
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Tabela 4.1: Restri¢oes adotadas para a anélise estatistica ANOVA.

n° de familias

mais familias

Restricoes - | n® de clas
class. em clas
nenhuma 4563 515
blocos 100><200Z ' 1441 967
um bloco por familia
clas com 5 ou 1069 68

Tabela 4.2: Restricoes adotadas para a analise estatistica ANOVA.

Restricoes n® de famlhz}s n° de clas
N class. em clas
nenhuma 4563 515
blocos 100 x 100z _ 9595 393
um bloco por familia
clas com 5 ou 2180 146
mais familias
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Capitulo 5

Medidas de Entropia — Familias
Sharma-Mittal e a Entropia de

Jaccard

Apoés a introdugao dos blocos (m x n) representativos das familias de dominios de
proteinas, desejamos saber a distribui¢ao dos aminoacidos ao longo das colunas e
dos pares de colunas. A adogao de medidas de entropia é de grande valia uma
vez que quantificam a incerteza das distribuicoes de probabilidade. Assim, teremos
uma grandeza escalar por coluna ou por par de colunas ao invés de um vetor
ou uma matriz de probabilidades, respectivamente. Neste capitulo introduzimos
algumas destas medidas presentes na literatura que serao utilizadas neste trabalho.
A entropia Sharma-Mittal [27] de dois parametros ¢ definida para as distribuigoes de

probabilidade simples e probabilidade conjunta, respectivamente, como:

(SM);(r,s) = 1 i . (1 — (Z (pj(a)>s) tZ) (5.1)

a

(SM)u(r.s) = ——— (1 (T (oweten)) ) 1::) 52)

onde, r e s sao parametros adimensionais.

A partir da entropia de Sharma-Mittal podemos obter um conjunto de entropias
contendo apenas um parametro e a entropia de Shannon, livre de parametros,
a0 tomarmos certos limites. E importante salientar que tanto nas expressoes da
entropia de Sharma-Mittal acima quanto nas que serao apresentadas a seguir, uma
constante dimensional ¢ é suprimida sem perda de generalidade, uma vez que para
nossas aplicagoes podemos considera-las como adimensionais. Desta forma, todas as

grandezas aqui tratadas sao consideradas sem dimensoes. A entropia, como definida
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em Termodinamica, é uma grandeza fisica de energia dividida por temperatura (M
L2 T~2/0), enquanto que na teoria de comunicagoes ¢ tratada como adimensional, e
geralmente medida em bits.

A entropia de Havrda-Charvat [28] é obtida a partir da entropia de Sharma-
Mittal ao tomarmos o limite do parametro r tendendo a s. Para as distribuigoes de

probabilidade simples e conjunta temos, respectivamente:

r—S — S

(HC),(5) = lm(SM);(r,5) = = (1 - (pj<a>)5> (53)

a

(O (5) = lim(SM)ur,5) = ———— (1 =33 (ata b>)5> (54)

A entropia de Landsberg-Vedral [29], uma normalizagao da Havrda-Charvat, é obtida

da seguinte forma:

L[ Za: (m(@)s

(LV)(s) = lm (SM),(r,s) =— < (5.5)
T s | 2 ()
_ (HC)j(s>s
Xa: (pj a))
L (122 (paan)
(LV)e(s) = lim (SM)u(r,s) = — o b (5.6)

r—2—s

1—s Za: Zb: (pjk(a, b))s
__ HO(s)
S5 (pirta.b)

A medida de entropia de Renyi [30] é obtida tomando o limite de r tendendo a 1:

r—1 — S
a

R;(s) = im(SM);(r,s) = 1 ! In (Z (pj(a))s> (5.7)

Rye(s) = Im(SM)u(r,5) = - ! “In (ZZ (b b>>5> (5.8)

A entropia Shannon [31-33], por sua vez, surge através do limite do parametro s

tendendo a 1 de qualquer uma das trés entropias de um unico parametro definidas
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acima:

lim(HC);(s) = lim(LV);(s) = lim R;(s) = 5; (5.9)
lim (HC);x(s) = lim(LV)x(s) = lim Rjx(s) = Sy (5.10)

onde,

ij In(p;(a (5.11)

Sik==>_> pir(a,b)In(pji(a,b)) (5.12)

a b

Na Figura 5.1, temos os graficos destas entropias de um parametro para um
exemplo em que existam eventos dicotomicos com probabilidades p; = pe py = (1—p).
As Figuras 5.1(a), (c) e (e) contém as superficies das entropias de Havrda-Charvat,
Landsberg-Vedral e Renyi, respectivamente. A curva destacada em preto sobre
as superficies corresponde a entropia de Shannon. As Figuras 5.1 (b), (d) e (f)
apresentam os cortes longitudinais feitos nas superficies correspondentes, com os
valores do parametro s iguais a 0.1, 0.5, 0.9, 1 (Shannon), 1.1, 1.5 e 1.9.

A entropia de uma distribuicao de probabilidade conjunta pode ser expressa por

uma relacao entre as entropias das distribuicoes de probabilidade simples da seguinte

(M) =~ (1 _ (Z; (pjk(a,b)>s> 1::)
o (- (EE o) (o)) )
(e
(- (S ) (S o)) )
o (- () (1 1 ni0)

(SM)ji(r,s) = (SM);(r, 8)+ (SM);(r, s)+ (L =r)(SM);(r, s)(SM);(r,5) (5.13)
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o
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Figura 5.1: Gréaficos das entropias de um parametro. Para um exemplo com p; = p e
p2 = (1 — p), as superficies e cortes longitudinais, respectivamente, para Havrda-Charvat
(a, b), Landsberg-Vedral (c, d) e Renyi (e, f). As curvas correspondentes ao limite Shannon
(s = 1) sao representadas em preto em todas as figuras.
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onde

pila) = —F— <5 (5.14)

pila) <1 Va,

comc=A,C,D,E,F,G HILKLMN,PQR,ST,V,W,Y,e

( (ZZPJ (pkj bla) )>}> (5.15)

¢ a entropia associada a probabilidade condicional py;(b|a).

(SM)’CU (Tv S) = -

De acordo com Khinchin [32], para a entropia Shannon temos que Syj; < Sy, uma
vez que o conhecimento a priori do ocorrido na coluna j fornece informacao ao evento
da coluna k associada e portanto diminui a incerteza sobre a coluna k. Verificamos

entao se esta relacao pode ser estendida para a entropia de Sharma-Mittal:

(SM)y5(r.5) < (SM)y(r, )

2 (- (o)) < 2 (- (Sew)) )
Para 1> 71> s: IO (prsbla))” <Xb:( )’

)Y <(pj(>>;s () < 32 (1)

23 (pa) () <3 ns0) 3 (met))
>3 (prlat) <303 (milmv))

Como a e ¢ podem ser iguais aos mesmos elementos do mesmo dominio, temos que:

>3 (prlat) <D0 (mil@m®)

ocorrendo a igualdade quando os eventos da coluna j e k forem independentes. Assim,

confirmamos que a entropia condicional é limitada pela entropia simples.
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A equagao (5.13) pode ser entao limitada através da desigualdade:
(SM)ji(r,s) < (SM);(r,s) + (SM)i(r,s) + (1 —7)(SM);(r,s)(SM)i(r,s) (5.16)

Tomando os devidos limites temos para as entropias de Havrda-Charvat, Landsberg-

Vedral, Renyi e Shannon, respectivamente:

(HCO)ji(s) < (HC);(s) + (HCO)w(s) + (1 — s)(HC);(s)(HCO)i(s) , (5.17)
(LV)ji(s) < (LV);(s) + (LV)i(s) = (1 = s)(LV);(s)(LV )i (s) , (5.18)
Rin(s) < Ri(s) + Ru(s) , (5.19)

Sik < S, + S (5.20)

Como mencionado no capitulo anterior, consideramos que ha um tipo de vinculo
na ocorréncia dos aminoacidos nos pares de colunas. Uma forma de medir esta
dependeéncia é através do calculo da Informagao Mutua, que pode ser definida em
funcao das medidas de entropia. Entao, para as entropias previamente introduzidas,

temos:

e Sharma-Mittal

M;:M)('r, s) = T 1-— 5 (5.21)
’ S5 (ni@pel®))
a b
e Havrda-Charvat
1 23 (plat))
MG (s) = lim MG (r,5) = ]— 2t S (5.22)
T =5l 22 (n@mo)
a b
e Landsberg-Vedral
: 25 (pi@pe®))
M (s) = lim MM (r,s) = - 1— b (5.23)
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e Shannon

Mjkzlin}M;Ifc)( )—hmMJ(LV)( )—hmM( )( )
5—

s—1 s—1

= ZZp]k a,b) ln p]k a, b ZZPJ a)pi(b hl p]( )pk(b))

S 1S+ S (5.25)

A medida de Informagao Mutua da entropia de Shannon, equagao (5.25), pode
também ser obtida através da divergéncia de Kullback-Leibler [34, 35], que ¢é definida

CO1mo:

(KL)j(b) = > pyulalb) log (%) (5.26)

Entao temos que:

_ N Piklah) pjr(a,b)
D=L () (5:27)

pj(a)p(

e a Informacao Mutua M, é dada por:

My, = Zpk:( J(K L) (b Zzpﬂc a,b) 10g< A gp IEZ)> (5.28)

que é o mesmo que a equagao (5.25), c.q.d.

E facil notar que quando um par de colunas for independente, o valor da In-
formagao Mutua serd igual a zero, porém pode haver uma combinacao tal que a
soma sobre todos os pares de aminoacidos da poténcia da probabilidade conjunta
seja igual ao produto das somas de poténcia das probabilidades simples sem que

exista necessariamente uma independéncia entre os pares de colunas [2].
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Podemos agora introduzir o conceito de Distancia de Informacao, que é a diferenca
entre o valor de entropia de um par de colunas e o valor de Informacao Mutua do

mesmo par:
dgiM) (r,s) = (SM)(r, s) — M;,fm (r,s), (5.29)

escrita de forma genérica em funcao da entropia de Sharma-Mittal, sendo as outras

obtidas facilmente através dos limites correspondentes:

e Havrda-Charvat

A (s) = (HC)ju(s) — M (s) (5.30)
e Landsberg-Vedral
v (s) = (LV)ju(s) — MY (s) (5.31)
e Renyi
5 (s) = Rj(s) — M (s) (5.32)
e Shannon
dix = Sjr — M; (5.33)

E facil notar que para o caso em que duas colunas sao independentes entre si,
sua Informacao Mutua é nula, sendo portanto a Distancia de Informagao igual ao

valor de entropia. Assim sendo,
dip™(r,s) > (SM)i(r,s) . (5.34)

Além disso, como estamos trabalhando com medidas de entropia e com a nocao de

distancia, temos que atender os seguintes requisitos:

( (SM)k(r,s) >0

MM (r,s) > 0 (5.35)

d™ (r,s) > 0

\

Desta forma, se para determinados valores de parametros alguma destas desigualdades
for violada, restricoes devem ser adotadas em relagao a descrigao do banco de dados
pela medida de entropia utilizada. As equagoes (5.34) e (5.35) s@o entao sintetizadas

COImo.

0 < dji(r,s) = (SM)ji(r,s) — M (r, ) < (SM) ju(r, s) (5.36)
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Podemos agora apresentar a Entropia de Jaccard[36], obtida através da norma-

lizacao da Distancia de Informacao:

SM
A (r, s)

(SM) _
ik (T’s)—(SM)jk(r,s) (5.37)
MEM (.
T (r sy =1- 2 ) (5.38)

(SM)jk(r, 5)

escrita em funcao da entropia de Sharma-Mittal. Para as entropias restantes temos:

e Havrda-Charvat

MG (s)
(HC) . jk
S (s)=1- W (5.39)
e Landsberg-Vedral -
@y g M)
=7 30N (pil@m®) + 1= 303 (m(@pe®)
a b a b
e Renyi "
(R) B Mjl? (s)
S (s) =1 Roe(s) (5.41)
e Shannon
Jjp =1~ ]\;—j (5.42)
Sj + Sk
=92 5

Pela equacao (5.36) temos que a entropia de Jaccard é definida para valores de

parametros em que seja obedecida a desigualdade:
0< I3 (rs) <1 (5.43)

Os valores do parametro s correspondentes a uma Distancia de Informacao negativa
nao levam a uma caracterizacao 1til obtida da Entropia de Jaccard, e portanto nao
sao levados em consideracao.

Um estudo do comportamento das curvas de Jaccard, foi feito utilizando distri-
buigoes hipotéticas de apenas dois aminoacidos (A e C) em um par de colunas. Os
calculos foram realizados com a Jaccard associada a entropia de Havrda-Charvat (eq.

(5.39)). Os seguintes casos foram analizados:
(a) Distribuigdo dos aminodcidos na primeira coluna: p;(A) = 0.5, p;(C) = 0.5.
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0.5, po(C) = 0.5.

Distribui¢ao dos aminodcidos na segunda coluna: ps(A)

das probabilidades conjuntas:

oes possiveis

¢

Configura

)

12 19
o O o O

< O = O

111
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V1)

p12(A,A) =0
p12(A,C) =0.5
p12(C, A) =0.5
p12(C,C) =0

(b) Distribuigao dos aminodcidos na primeira coluna: p(A) = 0.6, p;(C)
Distribuigao dos aminodcidos na segunda coluna: ps(A) = 0.4, po(C)

Configuragoes possiveis das probabilidades conjuntas:

)

p12(A,A) =04
p12(A,C) =0.2
p12(C,A) =0

p12(C,C) = 0.4

1)

111)

IV)
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p12(A,A) =0
p12(A,C) = 0.6
p12(C,A) =04
p12(C,C) =0

(c) Distribui¢ao dos aminoacidos na primeira coluna: p;(A) = 0.7, p1(C)
Distribuigao dos aminodcidos na segunda coluna: ps(A) = 0.3, p2(C)

Configuragoes possiveis das probabilidades conjuntas:

)

plg(A, A) = 03
plg(A, C) =04
plQ(Ca A) =0
plg(C, C) =0.3
1)
plg(A, A) =0.2
p12(A7 C) = 05
plg(C, A) =0.1
plg(C, C) =0.2
111)
plg(A, A) = 01
p12(A, C) = 06
plg(C, A) =0.2
p12(C,C) =0.1
IV)
p12(A> A) =0
plg(A, C) =0.7
p12(C, A) = 0.3
plQ(C7 C) =0

(d) Distribuigao dos aminodcidos na primeira coluna: py(A) = 0.8, p1(C)

Distribuigao dos aminodcidos na segunda coluna: ps(A) = 0.2, po(C)
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Configuragoes possiveis das probabilidades conjuntas:

I)
plg(A, A) =0.2
plg(A, C) = 06
p12(C7 A) =0
plg(C, C) =0.2
1)
plg(A, A) = 01
p12(A7 C) = 07
plg(C, A) =0.1
p12(C,C) = 0.1
111)
p12(A, A) = 0
plg(A, C) =0.8
p12(C, A) = 0.2
plQ(Ca C) =0

(e) Distribui¢ao dos aminodcidos na primeira coluna: p;(A) = 0.9, p1(C) =
Distribuigao dos aminodcidos na segunda coluna: ps(A) = 0.1, po(C) =

Configuragoes possiveis das probabilidades conjuntas:

)

1)

(f) Distribuigao dos aminodcidos na primeira coluna: py(A) =1, p1(C) =0
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Distribuigao dos aminodcidos na segunda coluna: ps(A) = 0, po(C) =

Configuragoes possiveis das probabilidades conjuntas:

)

p12(A,A) =0
p12(A,C) =1
p12(C,A) =0
p12(C,C) =0

Os graficos de entropia Jaccard de Havrda-Charvat dos cinco primeiros casos
sao mostrados na figura (5.2). O sexto caso nao é mostrado, uma vez que para esta
distribuicao de probabilidades a entropia Jaccard é igual a 0 para qualquer valor do
parametro s. Para o primeiro caso, apesar das seis possiveis distribuigoes, temos trés
duplas semelhantes (I e VI, [T e V, III e IV), o que resulta em curvas iguais para as
duplas, como pode ser observado no primeiro grafico.

Os resultados obtidos a partir destas curvas indicam que para trabalharmos
com a entropia Jaccard associada a entropia de Havrda-Charvat, devemos trabalhar
com o parametro no intervalo 0 < s < 1. Na Figura 5.3 apresentamos as curvas
de médias de entropia Jaccard associada a entropia de Havrda-Charvat de nove
familias pertencentes ao banco de dados PFAM v27.0 para os cortes 100x200. Como
esperado, as curvas obtidas foram similares aos exemplos apresentados na Figura 5.2.
Para cada valor do parametro, as médias sobre os pares de colunas sao calculadas da
seguinte forma:

(HO)(s) = -2 3 5 (HO)u(o (5.44)

j=1 k=j+1

JHO) (g) = Lni Z TH(s) (5.45)

n(n —1) =50

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 a seguir, ajudam a esclarecer a restrigao nos valores do
parametro s na classificacao das familias e clas do banco de dados PFAM. J& de
antemao deve ser informado que a restricao 0 < s < 1 garante que a entropia de
Havrda-Charvat, a Informagao Mitua e a Distancia de Informacao terao valores nao
negativos. Uma vez que a Distancia de Informagao é nao negativa, a entropia de
Jaccard também é.

Um segundo estudo foi feito em relagao as distribui¢oes no banco de dados dos
valores das entropias de Havrda-Charvat de probabilidade conjunta e a de Jaccard

associada. Para isso foram utilizadas as médias sobre os pares de colunas (equagoes
(5.44) e (5.45)).
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Figura 5.2: Curvas de entropia Jaccard de Havrda-Charvat contra o parametro s. O
primeiro grafico (a), referente ao primeiro caso apresenta apenas trés curvas, IV, V e VI,
que sobrepoem as curvas III, II e I, respectivamente.
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Figura 5.3: Curvas das médias de entropia Jaccard associada a Havrda-Charvat contra o
parametro s. Familias PF00005, PF05673 e PF13481 pertencentes ao cla CL0023, familias
PF00135, PF06850 e PF11339 pertencentes ao cla CL0028 e familias PF02388, PF(09924 e
PF13718 pertencentes ao cla CL0257.

Tabela 5.1: Estudo de valores admissiveis da entropia de Havrda-Charvat, Informacao
Miutua e Distancia de Informacao para os blocos representativos 100x200 das familias
PF00005 e PF13481, pertencentes ao cla CL0023.

PF00005 PF13481

s | Hju(s) | Mi(s) | die(s) | Hir(s) | Mj(s) | djn(s)
0.1 0 0 0 0 0 0
0.3 0 0 0 0 0 0
0.5 0 0 0 0 0 0
0.7 0 0 0 0 0 0
0.9 0 0 0 0 0 0
1.0 0 0 0 0 0 0
1.2 0 8 ) 0 0 0
1.5 0 33 4741 0 0 193
1.7 0 55 9679 0 0 10120
1.9 0 65 12442 0 0 16317
2.0 0 69 13203 0 0 17485

As Figuras (5.4) e (5.5) apresentam histogramas das médias de Havrda-Charvat

e da Jaccard associada para alguns valores do parametro s, para os casos com blocos

representativos (100 x 200) e (100 x 100), respectivamente. Todos os histogramas
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Tabela 5.2: Estudo de valores admissiveis da entropia de Havrda-Charvat, Informacao
Mrtua e Distancia de Informacao para os blocos representativos 100x200 das familias
PF00135 e PF06850, pertencentes ao cla CL0028.

PF00135 PF06850
s | Hir(s) | Mje(s) | din(s) | Hir(s) | Mji(s) | djr(s)
0.1 0 0 0 0 0 0
0.3 0 0 0 0 0 0
0.5 0 0 0 0 0 0
0.7 0 0 0 0 0 0
0.9 0 0 0 0 0 0
1.0 0 0 0 0 0 0
1.2 0 0 0 0 718 16
1.5 0 0 467 0 1708 38
1.7 0 0 14509 0 2351 61
1.9 0 0 19026 0 2898 192
2.0 0 0 19451 0 3139 309

Tabela 5.3: Estudo de valores admissiveis da entropia de Havrda-Charvat, Informacao
Mrttua e Distancia de Informacao para os blocos representativos 100x200 das familias
PF02388 e PF09924, pertencentes ao cla CL0257.

PF02388 PF09924

s | Hju(s) | Mii(s) | die(s) | Hjr(s) | Mjn(s) | djn(s)
0.1 0 0 0 0 0 0
0.3 0 0 0 0 0 0
0.5 0 0 0 0 0 0
0.7 0 0 0 0 0 0
0.9 0 0 0 0 0 0
1.0 0 0 0 0 0 0
1.2 0 0 0 0 0 0
1.5 0 0 3751 0 0 2143
1.7 0 0 12134 0 0 12179
1.9 0 0 15963 0 0 17337
2.0 0 1 16854 0 0 18317

sao de densidade, o que significa que a area de cada barra é proporcional ao niimero
de elementos (valores de entropia dos pares de colunas) presentes no intervalo de
valores (largura da barra), de forma que a drea total (a soma das dreas de todas as
barras) é igual a 1. Assim, com as devidas aproximagoes e suavizagoes, obtemos uma
curva que se ajusta a distribuicao dos dados. As curvas ajustadas aos histogramas
sao apresentadas como linhas continuas enquanto as linhas pontilhadas representam

as curvas gaussianas construidas com a média e o desvio padrao das distribuigoes.
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Figura 5.4: Histogramas de densidade dos valores das médias de entropia Havrda-Charvat
de probabilidade conjunta (esquerda) e Jaccard (direita) das familias, para blocos represen-
tativos (100 x 200). Linhas continuas indicam a curva ajustada ao histograma enquanto
as linhas pontilhadas representam a curva gaussiana construida com a média e o desvio
padrao da distribuicao.
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Figura 5.5: Histogramas de densidade dos valores das médias de entropia Havrda-Charvat
de probabilidade conjunta (esquerda) e Jaccard (direita) das familias, para blocos represen-
tativos (100 x 100). Linhas continuas indicam a curva ajustada ao histograma enquanto
as linhas pontilhadas representam a curva gaussiana construida com a média e o desvio
padrao da distribuicao.
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E interessante notar o comportamento dos histogramas em relacao aos valores
do parametro s (Figuras 5.4 e 5.5). Enquanto os histogramas da distribuigao das
médias da entropia de Havrda-Charvat sofrem pequenas alteragoes em sua forma,
os histogramas da distribuicao das médias da entropia de Jaccard se aproximam
cada vez mais de uma distribuigao gaussiana, chegando muito proximo no valor de
s = 1, correspondente ao limite Shannon. Sem a restricao de familias pertencentes a
clas, apenas com as familias que contém blocos (100 x 100), a curva ajustada do

histograma é aproximadamente gaussiana [36].
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Capitulo 6

Sistemas Operacionais, Sistemas
Computacionais, Linguagens de

Programacao e Estruturas de
Dados

Neste capitulo apresentamos comparagoes entre as performances computacionais
entre o sistema de computacao algébrica Maple e a linguagem de programacao
Perl para os célculos de probabilidades simples e conjuntas, das poténcias destas
probabilidades e das entropias, para o caso com blocos representativos de familias
100x200. Célculos utilizando diferentes tipos de estruturas de dados e em diferentes
sistemas operacionais também sao apresentados.

Selecionamos uma familia ao acaso, PF06850, a fim de obter uma ideia do tempo
real e de CPU necessarios para calcular as probabilidades e suas poténcias para o
conjunto de 1069 familias. A Tabela 6.1 abaixo apresenta os tempos obtidos para
os calculos de probabilidades com o Maple versao 18. Os tempos de calculo de
probabilidades conjuntas sao muito maiores do que os de probabilidade simples.
Estes resultados nao devem variar de forma significativa entre as familias, de forma
que o tempo total necessario para o calculo de todas as probabilidades pode ser
estimado multiplicando estes valores por 1069, o ntimero total de familias para o

caso com blocos representativos 100x200.

Tabela 6.1: Tempo de CPU e tempo real associados a familia de dominios de proteinas
PF06850 para o célculo de probabilidades de ocorréncia simples e conjunta.

Maple, versao 18.0 tepu (8) tr (s)
Probabilidades Simples 0.527 0.530
Probabilidades Conjuntas | 5073.049 | 4650.697

42



Para o célculo de probabilidade simples de uma familia, temos um total de 20
valores (nimero de aminodcidos) para cada coluna do bloco, neste caso 200. Desta
forma, cada familia tem um total de 200 - 20 = 4 - 103 valores de probabilidades
simples. Ja para o calculo de probabilidades conjuntas, temos um total de 400
possiveis pares de aminoacidos, enquanto que os pares de colunas sao determinados
por uma combinagao de 200 colunas tomadas duas a duas, resultando em 19900 pares.
Entao, as probabilidades conjuntas sao um total de % 20 -20 = 7.96 - 10°
valores para apenas uma familia. O célculo das probabilidades conjuntas é o mais
extenuante dentre todos os outros calculos realizados. Uma vez calculadas, estas
probabilidades sao agrupadas em conjuntos de 400 valores cada, referentes aos
pares de colunas correspondentes. Da mesma forma, as probabilidades simples sao

agrupadas em conjuntos de 20 valores para cada coluna.

Tabela 6.2: Tempo de CPU e tempo real para o calculo de 19 valores de poténcia s das
probabilidades de ocorréncia simples associadas a familia de dominios de proteina PF06850.

Maple, versao 18.0
(pj(a))”

s tepu () | tr (s)
0.1 0.263 | 0.358
0.2 0.137 | 0.145
0.3 0.268 | 0.277
0.4 0.139 | 0.153
0.5 0.240 | 0.219
0.6 0.144 | 0.157
0.7 0.276 | 0.254
0.8 0.144 | 0.157
0.9 0.264 | 0.235
1.0 0.088 | 0.095
2.0 0.153 | 0.095
3.0 0.128 | 0.131
4.0 0.148 | 0.141
5.0 0.096 | 0.144
6.0 0.148 | 0.167
7.0 0.148 | 0.155
8.0 0.181 0.094
9.0 0.104 | 0.092
10.0 0.104 | 0.100

Total | 3.173 3.164
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Tabela 6.3: Tempo de CPU e tempo real para o cdlculo de 19 valores de poténcia s
das probabilidades de ocorréncia conjuntas associadas a familia de dominios de proteina
PF06850.

Maple, versao 18.0
(pjr(a,b))”

s tepu (8) tr (s)
0.1 390.432 | 206.646
0.2 382.887 | 202.282
0.3 401.269 | 210.791
0.4 416.168 | 216.993
0.5 427.572 | 221.541
0.6 430.604 | 223.227
0.7 | 421.904 | 218.484
0.8 434.888 | 224.267
0.9 431.948 | 223.023
1.0 442.933 | 224.731
2.0 176.212 | 147.455
3.0 234.100 | 174.853
4.0 289.184 | 181.552
5.0 327.740 | 178.117
6.0 334.800 | 194.691
7.0 349.064 | 195.258
8.0 361.304 | 195.437
9.0 386.217 | 197.150
10.0 | 397.276 | 197.868

Total | 7036.502 | 3834.366

Apds os calculos de todos os valores de probabilidades simples e conjuntas,
procedemos com os calculos de probabilidades (p;(a))® e (pjx(a,b))®, utilizando 19
valores do parametro s. Estes valores sao posteriormente utilizados para os calculos
das entropias de Havrda-Charvat de acordo com as equagoes (5.3) e (5.4). Nas
Tabelas 6.2 e 6.3, apresentamos os tempos no Maple para os calculos de poténcias de
probabilidades simples e conjunta, respectivamente. A ltima linha destas tabelas
contém a soma dos tempos dos 19 célculos de poténcia. Como as probabilidades
conjuntas contém arquivos com mais valores e em quantidades muito maiores do
que as probabilidades simples, era de se esperar que os tempos para os calculos de
poténcia também fossem maiores. Porém, a diferenca ja nao é tao grande quanto

para o calculo das probabilidades. Estes valores sao entao armazenados em 19 - 200
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= 3.8-10% arquivos, no caso das probabilidades simples, e em 19 - 19900 = 3.781 - 10°
arquivos, no caso das probabilidades conjuntas.

As Tabelas 6.4 e 6.5 apresentam os tempos no Maple para os calculos de entropias
de Havrda-Charvat, H;(s) e H;;(s), respectivamente. Estes tempos correspondem
aos calculos utilizando as poténcias s previamente calculadas. Como esperado, os
tempos de calculos das entropias advindas de probabilidades conjuntas sao maiores
do que as de probabilidades simples. Desta vez, sao gerados arquivos para cada um
dos valores do parametro s, de forma que os arquivos de entropia H,(s) contém 200
valores e os de entropia Hji(s) contém 19900 valores. A tltima linha das tabelas

apresentam a soma dos tempos para o calculo dos 19 valores de entropia.

Tabela 6.4: Tempo de CPU e tempo real para o calculo das medidas de entropia H;(s)
para a familia de dominios de proteina PF06850.

Maple, versao 18.0
H;(s)

s topu () | tr (s)
0.1 0.148 0.261
0.2 0.084 | 0.153
0.3 0.120 0.189
0.4 0.124 | 0.198
0.5 0.160 0.299
0.6 0.092 0.139
0.7 0.159 0.199
0.8 0.137 | 0.175
0.9 0.120 0.166
1.0 0.192 0.339
2.0 0.144 | 0.099
3.0 0.147 | 0.105
4.0 0.084 | 0.101
5.0 0.136 0.070
6.0 0.096 0.119
7.0 0.115 0.078
8.0 0.120 0.109
9.0 0.133 0.080
10.0 0.132 0.133

Total | 2.443 3.012
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Tabela 6.5: Tempo de CPU e tempo real para o calculo das medidas de entropia Hjj(s)
para a familia de dominios de proteina PF06850.

Maple, versao 18.0
Hiji(s)

s tepu (8) | tr (s)
0.1 156.332 | 133.242
0.2 160.797 | 136.706
0.3 169.024 | 140.960
0.4 176.824 | 147.853
0.5 184.120 | 150.163
0.6 190.304 | 154.058
0.7 196.633 | 157.750
0.8 205.940 | 164.101
0.9 215.559 | 169.549
1.0 253.648 | 204.634
2.0 141.148 | 184.030
3.0 158.536 | 167.173
4.0 173.136 | 181.282
5.0 197.680 | 238.723
6.0 215.000 | 111.476
7.0 145.257 | 115.221
8.0 156.848 | 122.957
9.0 157.300 | 126.233
10.0 | 166.399 | 135.080

Total | 3420.485 | 2941.791

O tempo total de CPU e real para o calculo completo das entropias Havrda-
Charvat H,(s) para os 19 valores do parametro s sao obtidos ao somarmos os valores
nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.4, e para as entropias H,i(s) somamos os valores das Tabelas
6.1, 6.3 e 6.5. Estes resultados sao apresentados na tabela 6.6 a seguir. Como dito
anteriormente, consideramos como certo que os tempos para calcular o contetido das
medidas de entropia de cada familia nao diferird muito, de forma que os resultados
das terceira e quinta linhas sao obtidos ao multiplicarmos os valores da segunda e
quarta linha por 1069, o nimero total de familias do espaco amostral para o caso
dos blocos representativos 100x200.

Os resultados obtidos na Tabela 6.6 sugerem a inadequacao do sistema de
computacao algébrica Maple para analisar o contetido da medida de entropia de uma

amostra do banco de dados de proteinas. Todos os cédlculos foram feitos utilizando o
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sistema operacional Linux (Ubuntu MATE 15.10). Como alternativa os cédigos para
os calculos foram reescritos utilizando a linguagem de programacao Perl. A escolha
por esta linguagem se deve ao fato de ser amplamente utilizada por pesquisadores
na area de Bioinformatica, como por exemplo, na administracao dos dados do
Projeto Genoma Humano. Perl é uma linguagem de alto nivel de facil aprendizado,
extremamente portatil e capaz de manipular um grande volume de dados de forma

eficiente.

Tabela 6.6: Tempo total de CPU e tempo real total para o cdlculo das medidas da familia
de dominios de proteina PF06850 e aproximacoes para o total geral de todo o espaco
amostral.

Maple, versao 18.0 H;(s) — 19 valores de s | Hji(s) — 19 valores de s
Tempo total de CPU 0.527 + 3.173 + 2.443 5073.049 4 7036.5024
(familia PF06850) =6.143 s 3420.485 = 15530.036 s
Tempo geral total de CPU 6566.867 s 16,601, 608.484 s
(1069 familias) =1824h = 192.148 dias
Tempo real total 0.530 + 3.164 + 3.012 4650.697 + 3834.366+
(familia PF06850) =6.706 s 2941.791 = 11426.854 s
Tempo geral total real 7168.714 s 12,215, 306.926 s
(1069 familias) =1991h = 141.381 dias

Quatro configuracoes diferentes utilizando o sistema de computagao algébrica
Maple (M), a linguagem de programagcao Perl (P), os sistemas operacionais Linux
(L) e Mac OSX (0O), e as estruturas de dados Array I (A;), Array II (A;;) e Hash
(H), para realizar a tarefa de avaliacao de bancos de dados de proteinas com medidas

de entropias sao listadas a seguir:
1. MLA; : Maple, Linux, Array I
2. POH : Perl, OSX, Hash
3. PLAj : Perl, Linux, Array II

4. POAy; : Perl, OSX, Array II

A estrutura Array I corresponde as matrizes utilizadas para o armazenamento e
tratamento dos valores no Maple, e é muito eficiente nos calculos que requerem
conhecimentos de métodos matematicos. Ja a estrutura Array Il é uma forma de
adaptar a forma como os valores sao tratados no Maple. A linguagem Perl contém a
estrutura de dados array, que pode ser considerada como um vetor unidimensional,

de forma que para termos uma estrutura similar a uma matriz, fazemos um “array
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de array”, onde cada elemento de um vetor linha seria um vetor coluna, por exemplo.
A estrutura hash, muito utilizada em Perl, tem como vantagem ser muito rapida na
busca de um elemento, porém quando se faz necessario uma analise da sequéncia
ordenada de um grande volume de dados, o tempo necessario se torna impraticavel
[37, 38].

A Tabela 6.7 mostra a comparagao dos tempos de CPU e dos tempos reais dos 19
valores de parametro s das poténcias de probabilidades conjuntas (p;x(a,b))® para a
familia de dominios de proteinas PF06850 nas quatro configuracoes apresentadas
acima. Deve ser enfatizado que estamos comparando os tempos de calculo da poténcia
s com os valores de probabilidade previamente calculados e armazenados em outros
arquivos.

Ao checarmos os valores dos tempos de calculo na Tabela 6.7, notamos que estes

sao genericamente ordenados como:

tvra; > tpoay > teray > tron

Os tempos obtidos com a estrutura hash foram os menores, mas isto se deve ao fato
de ter sido feita a insercao sem ordenagcao, sendo entao este o resultado ja esperado
[37]. Porém, o tempo necessario para se fazer uma insercao ordenada ou para se
fazer uma busca para realizar os calculos da entropia de Havrda-Charvat colocam a
estrutura em desvantagem e, portanto, para este fim sua utilizacao deve ser evitada.

Uma observagao deve ser feita em relacao ao teste. Foram utilizadas duas
méquinas diferentes para os clculos: um notebook com processador Intel® CORE™
i7 de segunda geracao, memoéria RAM de 4 GB DDR2 e 500 GB de HD, com Linux
Ubuntu MATE 15.10; um notebook com processador Intel® CORE™™ i7 de segunda
geracao, memoria RAM de 8 GB DDR2 e 1 TB de HD, com OSX. Os computadores
Mac tém como grande vantagem o fato do seu projeto de hardware ser desenvolvido
conjuntamente com o sistema operacional, de forma que a maquina seja o mais
eficiente possivel e a execucao de tarefas seja mais fluida. Desta forma, o resultado
obtido de tppa, > tpra, nao era o esperado. Um possivel motivo pode ser algum
tipo de tarefa rodando em segundo plano no Mac. Cabe entao mais observacao sobre
o possivel motivo: na maquina com Linux, os scripts de Perl com os calculos foram
executados direto do terminal sem qualquer outro programa aberto, enquanto que
no Magc foi executado pela IDE Eclipse por outro experimentador, que foi instruido
a nao ter qualquer outro programa aberto, mas nao é sabido se ele o fez como fora
solicitado.

Apesar disso, acreditamos que com uma maquina com um sistema operacional
Linux mais puro e com configuracoes de hardware melhores, podemos ter melhores

resultados. Os codigos nos scripts também podem ser otimizados com alternativas
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aos lacos de iteracao.

As conclusoes comentadas acima sao resumidas nas Tabelas 6.8 e 6.9 para o
calculo dos tempos de CPU e real dos 19 valores de poténcia s de probabilidades
conjuntas (p;x(a,b))® com as configuragdes POA;; e PLA;;, respectivamente, e nas
Tabelas 6.10 e 6.11 para os valores correspondentes das medidas de entropia de
Havrda-Charvat com as configuragoes POA;r e PLAj;, respectivamente. Os cédlculos
nestas tabelas foram realizados com seis familias pertencentes a trés clas distintos.
O tempo necesséario para o calculo das probabilidades conjuntas em si nao foi levado
em consideracao.

Como uma ultima observacao, devemos levar em consideracao a restricao 0 < s < 1
no trabalho com as medidas de entropia de Jaccard. Na Tabela 6.12 a seguir,
apresentamos os resultados obtidos com a configuracao PLA;; dos tempos de CPU
e real para o calculo da entropia de Havrda-Charvat com o conjunto de valores do
parametro s = 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0.

Os tempos correspondentes para os calculos de probabilidades conjuntas e de
suas poténcias s foram somados para relatar os resultados do tempo total estimado
para o calculo das entropias de Havrda-Charvat de todas as 1069 familias do espaco
amostral no caso dos blocos representativos 100x200. A Tabela 6.13 apresenta os
tempos para a configuracao POA;; e a Tabela 6.14 apresenta os tempos para a

configuracao PLA;;. Acreditamos que os resultados obtidos sao bem acessiveis.
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Tabela 6.13: Tempo total de CPU e tempo real total para o cilculo das medidas de entropia
de Havrda-Charvat da familia de dominios de proteina PF06850 e aproximacoes para o

total geral de todo o espago amostral com a configuragdo PO A ;.

POAy

H;(s) — 19 valores de s

Hji,(s) — 19 valores de s

Tempo total de CPU

0.358 + 2.562 + 0.292

550.129 + 611.374

(familia PF06850) =3.212s +421.418 = 1,582.921 s
Tempo geral total de CPU 3,433.628 s 1,692,142.549 s
(1069 familias) =0.954 h = 19.585 dias
Tempo real total 1.062 + 9.300 + 0.332 593.848 + 1,649.357+
(familia PF06850) = 10.694 s 927.405 = 3.170.61 s
Tempo geral total real 11,431.886 s 3,389, 382.090 s
(1069 familias) =3.175h = 39.229 dias

Tabela 6.14: Tempo total de CPU e tempo real total para o calculo das medidas de entropia
de Havrda-Charvat da familia de dominios de proteina PF06850 e aproximacoes para o

total geral de todo o espago amostral com a configuragao PLAj;.

PLAy

H;(s) — 19 valores de s

Hji(s) — 19 valores de s

Tempo total de CPU

0.291 4 1.801 + 0.640

787.254 + 515.072

(familia PF06850) =2.732s +403.461 = 1,705.787 s
Tempo geral total de CPU 2,920.508 s 1,823, 486.303 s
(1069 familias) =0.811h = 21.105 dias
Tempo real total 0.642 + 7.261 + 1.291 1,068.026 + 1,028.655
(familia PF06850) =9.194 s +557.294 = 2,603.975 s
Tempo geral total real 9,828.386 s 2,783,649.275 s
(1069 familias) =2730h = 32.218 dias
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Capitulo 7

Analise Estatistica — ANOVA

Os célculos de entropia das colunas individualmente ou dos pares de colunas de uma
familia resultam em uma quantificacao da incerteza em relacao a distribuicao de
aminoacidos em uma coluna ou em um par de colunas. Em posse desses valores,
podemos dar inicio aos testes estatisticos para verificar a classificacao das familias de
dominios de proteinas em clas. Para tanto foi adotada a técnica one-way ANOVA
(Analysis of Variance) que compara um valor experimental, determinado através da
comparacao entre as variabilidades das distribuigoes de entropias dos clas (intra-clas)
com as variabilidades das distribuigdes de entropias entre clas (inter-clas) [39], com
um valor tedrico determinado a partir da distribuigdo F de Fisher-Snedecor [40, 41].

A distribuicao F corresponde a um modelo ideal, um caso especial composto a
partir de dois conjuntos de distribui¢oes, um com p elementos e o outro com v. Cada

um dos conjuntos é utilizado na construcao de uma distribuigao qui-quadrado (x?):

X=x=X{+X;+...+X]
Y=x, =Y/ +Y,+...+Y]
sendo que as seguintes condicoes sao previamente necessarias:

1. As p variaveis aleatérias, e da mesma forma as v varidveis aleatérias, sao

independentes entre si.
2. Todas as u e v distribuicoes sao normais.

3. Os valores esperados das varidveis aleatorias sao todos identicamente iguais a

0. Além disso, todas as varidveis aleatdrias possuem a mesma variancia 2.

Sendo todos os elementos dos dois conjuntos de varidveis aleatorias,

X1, Xo, ..., X, e Y1,Ys, ... Y, também mutuamente independentes entre si, po-
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demos definir a variavel aleatéria T', que tem uma distribuicao F, como a razao:

_ X/

v (7.1)

Na secao a seguir apresentamos como ¢é feita a formulacao da distribuicao F.

7.1 Distribuicao F de Fisher-Snedecor

Dado um conjunto de varidveis aleatérias X; normalmente distribuidas, onde j =
1, 2, ..., u, suas fungoes densidade de probabilidade (pdf — probability density

function) sao definidas da seguinte forma:

Nz, o, () = e 1€ (—00,400), (7.2)

onde 7; é o valor esperado da varidvel aleatéria X; e o; seu desvio padrao. Para o

caso em que todas possuem a mesma média igual a 0, e a mesma variancia o2, temos:
Noo(2j) = ——=€ 257 . (7.3)

Seja um conjunto de varidveis aleatérias Z;, fungoes das varidveis aleatdrias X,
tal que Z; = X ]2, temos entao que suas fungoes de distribui¢ao acumulada (cdf —

cumulative distribution function) sdo descritas da seguinte forma:

cdf(Z; = X3) = P(Z; < ) = P(X} < zj) = P(—/% < X; < /%))

/f L -4y
= e 202Qx.;
-5 V2mo? !

Como a funcao normal de média 0 é uma funcao par, temos que:

cdf(Z; = X37) =

e 202 d:c 7.4
] V2mo? 3 (7.4)

Sua pdf é entao:

d
ij (Zj) = ngf(Zj = X]2>

e 202 dx]

\/ 2o

2 d d\/_
V2mo? dy/z dz Jo

e 32 d:z:]

28



2 1 WP

- e T2
V2ro? 2,/7Z

= V2 eman , zj € (0, +00) (7.5)

fz;(2) =

Desta forma, a pdf de cada varidvel aleatéria Z; corresponde a uma distribuicao
qui-quadrado com um grau de liberdade. Da mesma forma, também ¢ idéntica a

distribuicao gama:

Jop(w) = ﬁeﬁwﬁ—le—ew 0>0,3>0 (7.6)

quando os parametros 6 e  assumem os valores 1/20?% e 1/2, respectivamente:

i)

(2)) = e (7.7)

['(t) = /OO w e dw (7.8)
0
A funcdo gama apresenta a seguinte propriedade:
r)y=t—-1)IrE—-1) vi>0 (7.9)
E para todo niimero N inteiro nao negativo temos:
['(N +1) = N! (7.10)

Uma distribuigao qui-quadrado com dois graus de liberdade, x3, é obtida através
da soma de duas variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas X ]2
(eq. (7.5), (7.7)). Assim, para uma varidvel aleatéria Z = Z; + Zo = X + X2, temos:

cdf(Z = 21+ Zy) = P(Zy + Z5 < 2) / / fr () fz,(v)dvdu  (7.11)

E sua pdf é obtida através da equacao

fz(2) = / / [z, (w) fz,(v)dv du
/le )fz,(z — u)du (7.12)

que ¢é a convolugao das pdfs das varidveis aleatérias Z; e Za: fz,(2) * fz,(2). Resol-
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vendo a equagao (7.12), temos:

| u 1 (z—u)
fz(2> = / uil/Qeiﬁ (z — U)71/2€7 222 du
0 V2mwo? V2mo?

_ ! 6_2§2/(z—u)_1/2u_1/2du
0

2mo?

Fazendo a mudanca de variavel u = zt, ficamos com:

1 e
= “2.7 —2t) V2 (zt) V2 2 dt
Fale) = o 5 [ () Rty
1 e
= 26_%2/ (1—t)~ V224t
2mo 0
1 . (11
= 72,_—;2]3 —_
oro? € <2’2)
_ 1 —502 \/_2
_27ra2e (V)
1.
fZ(Z>=f20L2,1(Z)=2726 202 (7.13)

A pdf da variavel aleatéria Z é uma distribuigio gama com parametros 1/20% e 1.
B(.) é a func¢dao Beta [42]:

1 o0 u—1
t
B(u,v) = t“_ll—t“_ldt:/ —dt 7.14
(o) = [ #7a-n i (714
que pode ser escrita como uma relagao entre fungoes gama da seguinte forma:
I'(u)I'(v)
B = =" 7.15
(40 = Fa g o) (7.15)

E facil comprovar que uma distribuigao qui-quadrado com trés graus de liberdade é
obtida através da convolugao fz, (2)* fz,(2)* fz,(2), cujo resultado é uma distribuigao

gama com parametros 1/20% e 3/2:

Uma vez que a distribuicao gama tem a seguinte propriedade:

fe,’ﬂ (Z) * f9,’Y2(Z) = f0,’y1+’yz (Z) (717)

podemos generalizar para o caso da distribuicao qui-quadrado com u graus de
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liberdade:

SIS

1 (1 P
fﬁ’%(Z) = m (@) Z2 € 20 (718)

2
Para uma variavel aleatoria W, definida como a razao entre as variaveis aleatorias
X e Y, respectivamente iguais a X7 + X5 +... + X2 e Y2+ Y7 + ...+ Y7, com
z € [0,00) ey € [0,00) temos:

X X
cdf(W:?> :Fw(w):P(WSw):P(7§w> = P(X <wY)
Como todas as varidveis aleatérias X, Xo,..., X, e Y1,Y5,...,Y, sao independentes
entre si, temos:
o0 wy
Ftw)= [ [ fxt@)fvt) dedy (719)
o Jo
e
d o d d(wy)

— @Fw(w) = mw/o i fx (@) fy(y)dzdy

- /0 " Fxlwy) fr(y) ydy (7.20)

Como X e Y sao varidveis aleatérias com distribuigoes chi-quadrado com p e v graus

de liberdade respectivamente, temos:

7 v
o 1 1 2 B_q WY 1 1 B v_1 Y
w) = B w 2 e 202 —— _— 2 e 202 d
fW( ) /O F(%) (202) ( y) F(%) (202) Yy yay
w%_l & ptv g (w+1)y
= T / yT_ e 202 dy
) Jo
(w+1)y

Através de uma mudanca de varidvel 7 = =55, podemos escrever:

L1 oo 2 1 2

w?2 20°T '\ ? 20
= -7 d
Furw (202)“7°T(4)I( )/0 <w+1) C w1

w%_l ( 20'2 )M;V /oo u;rufl -4
= T - T e Tdr
o) FTErE) \wrl) Uy

e utilizando a definigdo da funcao gama (eq. (7.8)) temos:

(7.21)

A varidvel aleatéria T' (eq. (7.1)) pode ser definida em fungao da varidvel aleatéria
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W como:

Assim, temos:

cdf(T:%W) :FT(t):P(Tgt):P(ZWSt) :P<W§§>
7= S =4 [7 futwe
d(4¢) ot
~d (dgt) (d?st) | wlw)dw
(e

i) = Il = gty 0 (7.22)

7.2 Analise de Variancia (ANOVA) e o Teste F

A anélise de variancia (ANOVA), desenvolvida por Ronald A. Fisher na década de
1920 [43], é um tipo de teste de hipSteses, utilizado para fazer inferéncias estatisticas
a partir de dados experimentais, ou seja, auxilia na conclusao de determinadas carac-
teristicas de uma distribuicao de probabilidades. A ANOVA ¢ um teste estatistico
que consiste na comparacao entre um conjunto de amostras de dois ou mais grupos
de dados com um modelo ideal.

Em um teste de hipoteses analizamos uma afirmacao feita a respeito da relacao
entre os conjuntos de dados. A hipdtese nula, Hy, considerada como verdadeira a
priori, diz que nao existe uma diferenca significativa entre as amostras. Ja a hipdtese
alternativa, H,, afirma que uma ou mais amostras dos grupos, nao necessariamente
todas, sao estatisticamente diferentes. Rejeitar a hipétese nula Hy nao significa
aceitar indubitavelmente a hipétese alternativa H, [44].

Como dito anteriormente, a comparagao entre um valor intra-cla (como os valores
de entropia das familias variam em rela¢do a média de entropia do cla) com um
valor inter-cla (como as médias de entropias de cada cla variam em relagdo a média
total) corresponde ao valor experimental, uma vez que é obtido de amostras do
banco de dados. J& o valor tedrico, denominado de coeficiente de correlagao F' de
Fisher, é determinado a partir da distribuicao F de Fisher-Snedecor, e depende
de trés parametros adimensionais: os parametros referentes aos graus de liberdade

das distribuicoes x2, p e v, e o parametro «, denominado de nivel de significancia
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do teste. a é usualmente arbitrado com os valores 0.1, 0.05 ou 0.01. Este valor é
a probabilidade de rejeitarmos a hipétese nula sendo ela verdadeira [44], o que é
conhecido como erro do tipo I. Um erro do tipo Il ocorre quando o método adotado
é incapaz de rejeitar uma hipdtese nula quando ela é falsa.

O coeficiente de correlagao F),, o € obtido, de acordo com o parametro « escolhido,

a partir da cdf da distribuicao F de Fisher-Snedecor, g(, v; o), da seguinte forma:

FH}/O{
sueviFa) = [ frit) (7.23)
0
L) L/”W"a 51
— 2 s e - dt (7.24)
NN 0 (ut+ )=
L(“5Y) w2 (Fua\® . (p+v i @ p
— 20 2 Hyo F =1 LIPS 1
F(%)F(%) Qo2 ( Y ) 2471 < 9 ) 27 + 2’ v ,UVa)
(7.25)
Onde © - y Jorbe1
I'(c 1 —t)70"
F b;c;z) = dt
2Fia,bici2) F(b)F(c—b)/O (1—t2)e

é a fungao hipergeométrica de Gauss [42].
O célculo da integral da pdf até o valor do coeficiente F},,, corresponde a uma
certa porcentagem de sua area total, determinada a partir do parametro « da seguinte

forma: -
/ Fvit)dt=1—a (7.26)
0

ou seja,
g(ﬂulj;F,u,l/a) =1l—-« (727)

uma vez que a cdf é uma funcao mondtona nao decrescente e
0<g(,v;Fuva) <1

para todo F),, . As Figuras 7.1 e 7.2 mostram graficamente a influéncia do parametro

« na pdf e na cdf, respectivamente.
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flu, v; D

Figura 7.1: Gréafico da fungao densidade de probabilidade (pdf) da distribuicao F de
Fisher-Snedecor. A drea em cinza corresponde a a% da drea limitada pela curva e o eixo
horizontal, portanto, quanto maior for o valor de «, maior serd a area em cinza.

g, v; F)
]__
P e ___
o F - F
(TR

Figura 7.2: Gréfico da fungao de distribuicao acumulada (cdf) da distribuigdo F de Fisher-
Snedecor. A intersegao da reta tracejada (1 — a) com a curva g(u, v; F') tem como abscissa
o valor F,, 4.

Para os valores dos parametros p e v dos graus de liberdade e para o nivel de
significancia « desejado, resolvemos a equagao (7.27) para Fj,,,. As Figuras 7.3
e 7.4 a seguir, apresentam, respectivamente, as pdfs e cdfs da distribuicao F de
cinco combinacoes diferentes dos parametros p e v. Os valores dos parametros

correspondem a configuracoes do teste realizado na sessao seguinte.
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1.5
u=3,v=286
g . — - u=5,v=319
14 j ! — - — pu=7,v=364
] : N PR u=60,v=968
u=67,v=1001
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I ./'//
N 7,
0.8 ,//
0.6
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/
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_/
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0 Z T T T T 1
0 1 2 3 4 5
F

Figura 7.4: Exemplo de curvas de cdf com valores de pardmetro p e v utilizados nos testes.

Existem diversas tabelas com valores da distribui¢ao F para uma grande variedade
de combinagoes dos parametros p e v, e para alguns valores de «, porém, para certas
combinacoes especificas, o cdlculo para a determinagao do valor F),, , se faz necessario.
Para o caso em que a distribuigao x? do denominador da varidvel aleatéria T (eq.(7.1))
tem um grau de liberdade muito maior do que 1, podemos fazer a aproximacao
apresentada a seguir.

Seja a funcao

ta—1
h(p,vit) = ———r (7.28)
(ut + )"

que ao ser normalizada, resulta na equacao (7.22).
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t

Fova temos:

Fazendo a substituicao de variavel 6 =

(F/wae)%_l

h(p,v;0) = o
( ) (1Fpyal + 1)

Para v > 1:

Dv v\ D
lim (1 + Q) = (lim (1 + Q) ) G T
v>1 14 v>1 14

com
C=poF,,
1 1%
D== (1 —)
2 + v
Assim,

(Fuva)2 105"

5 P ()

h(p,v;0) ~

+

Para obtermos a pdf aproximada, normalizamos a fungao h(u,v;6):

NS

£ [H (1—{'%)] L_1pl_] —EF,,, I3
f(/ial/;e)%gl_‘(—%)(FM,,a)? lgg—1p=5F (1+V)9

A cdf aproximada é dada entao por:

1
/ pi-te Era(115)0qg
0

A integral de (7.32) pode ser expressa da seguinte forma:

1 -1+ ,-1iB
B3+l 1 1
/ v e Bdy = ¢ WhittakerM(é(A - 1), QA’ B) ,
0

A

(7.29)

(7.30)

(7.31)

(7.32)

(7.33)

onde WhittakerM é a funcao M de Whittaker, uma solucao especial da equacdo de

Whittaker [42]. Substituindo em (7.32), temos a aproximacao utilizada:
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% %—1 BEu v o 1B
Sy o L8Fava (L ) ()
51(5)
1 Foe
+ WhittakerM (5(% _ 1)7 %7 2 ,121 <1 i g)) (734)
=1 —«

Introduziremos a seguir o tratamento feito com os dados experimentais para
a realizacao do teste F. Seja um conjunto de clas, CL1, CL2, ..., CLN, com &,
Dy, ..., dy familias, respectivamente. Apos a restricao feita ao banco de dados de
selecionarmos familias pertencentes a clas que contenham blocos de m linhas por n
colunas, o nimero total de familias sao entao reduzidos a @1, s, ..., @n. Destes
clas com blocos representativos (m x n), apenas os que contém um minimo de cinco
familias sao utilizados no teste.

Para uma coluna j, a média da entropia de probabilidade simples das familias de

um cla [ é dada por:
@1

1
(HC); (1)) = EZ(HC)ﬁ(w), (7.35)
p=1
onde p=1,2,...,¢; sao as familias que compoem o [-ésimo cla. A j-ésima coluna
pertence ao intervalo j = 1,2,...,n e o [-ésimo cla ao intervalo [ = 1,2,..., N. Aqui

a equacao € escrita genericamente com a entropia de Havrda-Charvat, mas pode ser
alterada para as outras medidas de entropia sem perda de generalidade. De forma

similar, temos a média de um cla da entropia de um par de colunas jk:
1 P1
(HC)jk(p1)) = o > (HO) (1), (7.36)
p=1
comj=12,....,(n—1)ek=(j+1),(j+2),...,n As variabilidades por coluna e

por par de colunas sao, respectivamente:

D(HC); (1) = (HCO)(@r) = (HCO);(21)) (7.37)

D(HCYi (1) = (HOV (1) = (HC)jr (1)) (7.38)
A partir das equagoes (7.35) e (7.37), obtemos que:

zl: D(HC) (1) =0, (7.39)

p=1
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e, de forma similar, a partir das equagoes (7.36) e (7.38), obtemos:

Y D(HC):(p) =0, (7.40)

p=1

ambas com (¢; — 1) termos independentes.
Os desvios padroes por coluna, o;,_ , € por par de colunas, Tk, > associados as
distribuigoes das entropias das familias do [-ésimo cla, podem ser obtidos em funcao

das variabilidades através das equacoes:

(1 —Do? =Y (DHC) (@) (7.41)
(=)ot = > (DHCY () . (7.42)

Assim, o [-ésimo cla com média de entropia por coluna ((HC);(®;)) e desvio padrao
0jg,» € representado pela média e desvio ((HC');(¢1)) e 0j,,, respectivamente (Figura

7.5). O mesmo ocorre com a média e o desvio de entropia de pares de colunas
(HC)jr(@1)) € ajk,, -

((SM);(21)) {{5M);(22)) {({5A1){%3)) {(S);(Pm)}
AN N N\
CL1 l CL2 l CL3 l CLN l
1 Pa P es PN
2
[
\ )
(M)} @
{(SM)j5(®1)} {(SM) 51 (2)} {(SM);(®3)) {(SM)(2n))
AN N N AN
CL1 l CL2 l CL3 l CLN l
L2 ("] 3 e PN

\
((SM)jnler)) o)y,
Y1 (b)

Figura 7.5: Clas e amostras com restrigoes de blocos (m x n) de aminoécidos. (a) Entropia
de distribui¢ao de aminodcidos em uma coluna; (b) Entropia de distribui¢do de aminodcidos
em um par de colunas.

A média total (todas as familias de todos os clas) para uma coluna j é, por sua

(HO)) = = S°S (HOY (). (7.43)
lzzlcpl =1 p=1
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E a média total para um par de colunas é:

N ¢
(HC)j) = —— Z > (HCY (1) (7.44)
Z SOZ =1 p—l
=1

As variabilidades por coluna e por par de colunas sobre a média total sdo expressas,

respectivamente, como:

A(HC)j(p1) = (HCO) (1) = (HC);) (7.45)

A(HC)S (1) = (HO)Y (1) = (HC) k) (7.46)

Das equagoes (7.43) e (7.45), e das equagoes (7.44) e (7.46), obtemos, respectiva-
mente:

> Y AHC) () =0 (7.47)

N o
ZZ (HC)! (1) =0, (7.48)
=1 p=1

ambas com (Z o1 — 1) termos independentes. E, pelas equagoes (7.35) e (7.43), e

(7.36) e (7.44), temos, respectivamente:

> @ (((HO) (@) = (HC);)) =0 (7.49)

Z@z (HC) (1)) = {(HO) 1)) = 0, (7.50)

ambas com (N — 1) termos independentes.
Os desvios padroes das médias totais de entropias de probabilidade simples (o)
e de probabilidade conjunta (¢j;) podem ser obtidos em funcao das variabilidades

sobre a média total, respectivamente, através das equagoes:

(Z o1 — 1) 0; = lz; Z 2 (7.51)

p=1

(Z Pr— 1) ii A(HC) (1)) (7.52)

=1 p=1

A variabilidade entre as médias dos clas em rela¢ado a média total, SSG (Sum
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of Squares of samples between Groups — soma dos quadrados das amostras entre

grupos), é definida como:

SSG =" o ({(HO), (1)) — (HO),))* (7.53)

e com ela temos a seguinte relacao:

(Z . 1) 2= (o~ o2 + 3 ((HO), (1)) — (HO),))?,  (7.54)

v

SST SSE SSG
onde SST (Sum of Squares of Total samples — soma dos quadrados de todas as
amostras) é a variabilidade entre as entropias de cada familia em relagao a média total
(7.43), e SSE (Sum of Squares of samples within Groups — soma dos quadrados
das amostras pertencentes aos grupos) é a variabilidade entre as entropias de cada

familia em relagao a média dos clas (7.35) aos quais elas pertencem. Checando o

namero de termos independentes, temos:

N N

N
So-1=(p-D+N-1=> ¢~ N+N-1.
=1 =1 =1

Equivalentemente as equagoes (7.53) e (7.54), temos para o caso de entropias de

pares de colunas, respectivamente, as equagoes:

SSG = Zsol (HC)j(p0)) = (HO)ju))* (7.55)

(Z P — 1) oh =Y (v =)o, +Zsoz (HC)ji(w) = ((HC)j1))* . (7.56)

=1

S/

SST SSE SSG
Com as variabilidades devidamente apresentadas, podemos agora introduzir os

coeficientes de correlacao de Fisher para a entropia de probabilidade simples e para

a entropia de probabilidade conjunta:

N
SSG Sor— N
Fy = N-1 <l=1—> .

,Jj=12,...,n (7.57)

SSE N -1 N
1) 2



N N
86 /e N 2901—1) o2,
_ _ N-1 =1 =1 ,
Fjk=—ggp— = ( N1 ) N —1|, =201, (7.58)
S p1-N X =1 T, B=(G41),(+2),-m
=1 -

com n testes ANOVA para o cdlculo com cada coluna individualmente e @

testes
ANOVA para o calculo com pares de colunas, por valor de parametro.

Os parametros u e v utilizados no calculo do coeficiente F tedrico sao, respec-
tivamente, os graus de liberdade do numerador e do denominador do coeficiente
experimental, ou seja, temos:

p=N -1 (7.59)

v = <ZN: o — N) (7.60)

7.3 Teste de Hipodteses

Apds apresentarmos como sao calculados os valores de F tedrico e experimental para
a realizacao do teste ANOVA, passamos para as hipoteses em si que serao analizadas.
O teste de hipdteses tem como objetivo verificar se é falsa a denominada Hipdtese
Nula, Hy, cuja veracidade é considerada a priori. Caso estatisticamente nao haja
como comprova-la, a Hipdtese Alternativa, H,, é considerada.

As hipdteses nula e alternativa para o caso com entropias advindas de probabili-

dade simples sao, respectivamente:

o Hy: (HO);(®1)) = (HO);(®2)) = ... = (HC);(®y)) = invalidacio do

conceito de cla.

o H,: (HC);(®1)) # ((HC);(P2)) # ... # ((HC);(Pn)) (ndo sendo todos

necessariamente diferentes) = existéncia de clas.
e, similarmente para as entropias de probabilidade conjunta, temos:

o Hy: (HC)u(®1)) = (HCO)ju(®s)) = ... = (HCO);u(®y)) = invalidacio do

conceito de cla.

o H,: (HC)j(P1)) # (HC)ju(P2)) # ... # ((HC)1(Pn)) (nao sendo todos

necessariamente diferentes) = existéncia de clas.

Para que a classificagao atual das familias de dominios de proteinas em clas seja
reconhecida como estatisticamente relevante, o valor experimental deve ser maior do

que o valor tedrico: F; > F),, o ou Fj, > F,, 4.
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Algumas suposicoes em relacao aos dados a serem analizados sao feitas para a
realizacao do teste [41]. Para cada coluna (ou par de colunas no caso de probabilidades

conjuntas) dos blocos representativos (m X n) temos:

1. As amostras (os valores de entropia das familias) das N populagoes (clas) sao

independentes.

2. As amostras sao obtidas de N diferentes distribui¢oes normais.

3. As N distribuicoes tém a mesma variancia o?.

Confiando na robustez da estatistica ANOVA as suposicoes 2 e 3 podem ser relaxadas.
Se as dispersoes das entropias de cada cla forem aproximadamente iguais, podemos
considerar que a terceira suposigao nao é violada [39].

Foram executados diversos testes com diferentes niimeros de clas com a utilizagao
de blocos representativos (100 x 200) [45], e consequentemente de familias, indicados
na Tabela 7.1. A ordem de inclusao dos clas estd indicada na Tabela 7.2. Ja para o
caso com blocos representativos (100 x 100), os calculos de F tedrico, assim como o
numero de clas e familias sdo apresentados na Tabela 7.3. A ordem de inclusao neste
caso segue a mesma utilizada para os blocos (100 x 200) até alcangar os 68 clas em
comum. A partir dai s@o incluidos os clas exclusivos para blocos (100 x 100).

Alguns dos resultados do teste de Fisher da distribuicao das entropias Havrda-
Charvat para diferentes nimeros de clas sao mostrados nas figuras a seguir. Todos
os testes foram feitos com um nivel de significancia a = 0.01. Para as entropias de
probabilidade simples (Figuras 7.6, 7.7, 7.8), temos um grafico bidimensional, onde
no eixo horizontal temos as 200 colunas e no eixo vertical os valores dos coeficientes de
correlagao de Fisher. A reta horizontal que corta o grafico corresponde ao valor tedrico,
F, o, obtido da distribuigao de Fisher-Snedecor referente ao nimero de clas, familias
e do nivel de significancia utilizados. Para as entropias de probabilidade conjunta
(Figuras 7.9, 7.10, 7.11), o teste de Fisher é representado em um grafico tridimensional,
cujo eixo vertical também indica os valores dos coeficientes de correlacao, enquanto
no plano horizontal temos os pares de colunas, com um dos eixos (j) adotando
valores de 1 a 199, e o outro (k) de 2 a 200, respeitando sempre a ordenacao jk
(com k > j +1). O plano que corta o gréfico corresponde, novamente, ao valor
tedrico, F),, . Da mesma forma como ¢ feita a representacao dos testes por pares
de colunas para a entropia Havrda-Charvat de probabilidade conjunta, temos nas
Figuras 7.12, 7.13 e 7.14, os resultados para a entropia de Jaccard associada a

entropia de Havrda-Charvat.
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Tabela 7.1: Numero de clas em experimentos sucessivos para o caso 100x200, o nimero de
familias e o valor de F' tedrico correspondente.

n° de clas | n° de familias | F),, o
4 290 3.85
6 325 3.07
8 372 2.69
13 412 2.23
19 471 1.97
21 490 1.92
22 500 1.89
23 509 1.87
24 557 1.84
26 584 1.81
29 605 1.76
30 639 1.74
31 658 1.73
33 688 1.70
36 712 1.67
38 726 1.65
48 884 1.57
56 953 1.52
59 980 1.50
61 1029 1.50
68 1069 1.47

Os pontos acima das retas ou dos planos (nos casos de probabilidade simples e
conjunta, respectivamente) indicam a rejeicao da Hipdtese Nula. Fazemos entao a
contagem de todos os pontos acima do F' tedrico para todos os testes com diferentes
valores de parametro e diferentes nimeros de familias. Os graficos de contagem de
pontos acima das retas e planos contra o nimero de familias sao apresentados nas
Figuras 7.15, 7.17 e 7.19 para os blocos representativos (100 x 200), e nas Figuras
7.16, 7.18 e 7.20 para os blocos (100 x 100).

Na Figura 7.21 temos a comparagao entre os testes com os blocos representativos
(100 x 200) e (100 x 100) para a entropia de Havrda-Charvat e de Jaccard. Como o
nimero de pontos e o nimero de familias sao diferentes, no eixo vertical temos o
percentual de pontos acima das retas ou planos e no eixo horizontal temos o nimero
de clas. E, como para os blocos (100 x 200) temos apenas 68 clas, os resultados dos

blocos (100 x 100) sao apresentados apenas até este valor nesta comparagao.
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Tabela 7.2: Ordem de inclusao dos clas nos testes com blocos representativos 100x 200.

n® de clas Clas adicionados
4 CL0020, CL0023, CL0028, CL0063
6 CL0123, CL0186
8 CL0192, CL0236
13 CL0246, CL0257, CL0260, CL0268, CL0295
19 CL0004, CL0013, CL0014, CL0015, CL0016, CL0027
21 CL0029, CL0030
22 CL0034
23 CL0035
24 CL0036
26 CL0039, CL0040
29 CL0044, CL0046, CL0052
30 CLO0058
31 CL0059
33 CL0061, CL0062
36 CL0064, CL0088, CL0093
38 CL0103, CL0105
48 CL0108, CL0110, CL0O111, CL0113, CLO0118,
CL0125, CL0126, CL0127, CL0128, CL0137
56 CL0142, CL0144, CL0149, CL0151, CL0158, CL0163, CL0177, CLO179
59 CL0181, CL0182, CL0184
61 CL0193, CL0219
68 CL0254, CL0264, CL0270, CL0286, CL0292, CL0316, CL0373
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Tabela 7.3: Numero de clas em experimentos sucessivos para o caso 100x 100, o nimero de
familias e o valor de F' tedrico correspondente.

n° de clas | n° de familias | Fj,, o
4 447 3.83
6 520 3.05
8 595 2.67
13 672 2.21
19 747 1.96
21 794 1.90
22 808 1.88
23 818 1.85
24 871 1.83
26 906 1.79
29 947 1.74
30 983 1.73
31 1008 1.72
33 1038 1.69
36 1067 1.66
38 1088 1.64
48 1326 1.56
56 1404 1.51
59 1444 1.50
61 1517 1.49
68 1564 1.46
77 1651 1.43
85 1709 1.41
91 1755 1.39
97 1815 1.38
105 1891 1.36
109 1933 1.36
117 1999 1.34
123 2043 1.33
131 2097 1.32
141 2151 1.31
146 2180 1.31
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Tabela 7.4: Ordem de inclusao dos clas nos testes com blocos representativos 100x100.

n° de clas Clas adicionados
4 CL0020, CL0023, CL0028, CL0063
6 CL0123, CL0186
8 CL0192, CL0236
13 CL0246, CL0257, CL0260, CL0268, CL0295
19 CL0004, CL0013, CL0014, CL0015, CL0016, CL0O027
21 CL0029, CL0030
22 CL0034
23 CL0035
24 CL0036
26 CL0039, CL0040
29 CL0044, CL0046, CL0052
30 CL0058
31 CL0059
33 CL0061, CLO062
36 CL0064, CL0088, CL0093
38 CL0103, CL0105
48 CL0108, CL0110, CLO111, CL0113, CL0118,
CL0125, CL0126, CL0127, CL0128, CL0137
56 CL0142, CL0144, CL0149, CL0151, CL0158, CL0163, CL0O177, CL0179
59 CL0181, CL0182, CL0184
61 CL0193, CL0219
68 CL0254, CL0264, CL0270, CL0286, CL.0292, CL0316, CL0373
- CL0021, CL0025, CL0026, CL0031, CL0032,
CL0037, CL0042, CL0050, CL0051
85 CL0060, CL0065, CL0066, CL0072, CL0073, CL0085, CL0098, CL0104
91 CL0109, CL0112, CL0115, CL0116, CL0124, CL0129
97 CL0131, CL0135, CL0143, CL0145, CL0154, CLO0159
105 CLo161, CL0169, CL0170, CL0172, CL0174, CL0178, CL0183, CL0198
109 CL0202, CL0209, CL0212, CL0220
117 CL0221, CL0222, CL0237, CL0255, CL0263, CL0265, CL0266, CL0280
123 CL0291, CL0307, CL0310, CL0315, CL0317, CL0318

131 CL0322, CL0328, CL0329, CL0330, CL0331, CL0334, CL0336, CL0339
CL0342, CL0344, CL0362, CL0366, CL0375,
CL0381, CL0382, CL0401, CL0413, CL0442
146 CL0479, CL0523, CL0526, CL0533, CL0549

141
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Havrda-Charvat de Probabilidade Simples s=0.1 - 100x200, Havrda-Charvat de Probabilidade Simples s=0.1 - 100x100,
#clas=8, #familias=372 #clas=8, #familias=595
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Havrda-Charvat de Probabilidade Simples s=0.5 - 100x200, Havrda-Charvat de Probabilidade Simples s=0.5 - 100x100,
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Figura 7.6: Variacao dos valores experimentais de F' contra as colunas correspondentes
para um numero fixo de clas (8) para a entropia Havrda-Charvat de probabilidade simples.
O valor teérico de F' é dado pela altura da linha reta. Na esquerda, sdo apresentados os
resultados com blocos representativos 100 x 200, e na direita 100 x 100. Da primeira a
quarta linha temos s igual a 0.1, 0.5, 0.9 e 1.
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Havrda-Charvat de Probabilidade Simples s=0.1 - 100x200, Havrda-Charvat de Probabilidade Simples s=0.1 - 100x100,

#clas=23, #familias=509 #clas=23, #familias=818
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Figura 7.7: Variacao dos valores experimentais de F' contra as colunas correspondentes
para um numero fixo de clas (23) para a entropia Havrda-Charvat de probabilidade simples.
O valor teérico de F' é dado pela altura da linha reta. Na esquerda, sdo apresentados os
resultados com blocos representativos 100 x 200, e na direita 100 x 100. Da primeira a
quarta linha temos s igual a 0.1, 0.5, 0.9 e 1.
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Havrda-Charvat de Probabilidade Simples s=0.1 - 100x200, Havrda-Charvat de Probabilidade Simples s=0.1 - 100x100,
#clas=68, #familias=1069 #clas=68, #familias=1564
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Figura 7.8: Variacao dos valores experimentais de F' contra as colunas correspondentes
para um numero fixo de clas (68) para a entropia Havrda-Charvat de probabilidade simples.
O valor teérico de F' é dado pela altura da linha reta. Na esquerda, sdo apresentados os
resultados com blocos representativos 100 x 200, e na direita 100 x 100. Da primeira a
quarta linha temos s igual a 0.1, 0.5, 0.9 e 1.
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Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.1 -
100x200, #clids=8, #familias=372

200

100 140

Hawrda—Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.5 -
100x200, #clis=8, #familias=372

Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.9 -
100x200, #clis=8, #familias=372

200
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Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=1 - 100:200,
#clds=8, #familias=372

Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.1 -
1003100, #clds=8, #familias=595

Hawrda—Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.5 -
100100, #clis=8, #familias=595

Hawvrda—-Charvat de Probabilidade Conjunta s=09 -
100100, #clds=8, #familias=535

Havrda-Charvat de Probahilidade Conjunta s=1 - 100:100,
#clds=8, #familias=555

Figura 7.9: Variacao dos valores experimentais de F' contra as colunas correspondentes para
um numero fixo de clas (8) para a entropia Havrda-Charvat de probabilidade conjunta. O
valor tedrico de F' é dado pela altura do plano. Na esquerda, sao apresentados os resultados
com blocos representativos 100 x 200, e na direita 100 x 100. Da primeira a quarta linha
temos s igual a 0.1, 0.5, 0.9 e 1.
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Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.1 -
100200, #clds=23, #familias=509

100 140
k

Hawrda—Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.5 -
100200, #clds=23, #familias=509

Havrda—Charvat de Probabilidade Conjunta s=09 -
100x200, #clde=23, #familias=509

Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=1 - 100x200,

#clds=23, #familias=500

Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.1 -
100x100, #clds=23, #familias=818
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Hawrda—Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.5 -
100x100, #clds=23, #familias=818

Hawvrda—-Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.9 -
100:100, #clde=23, #familias=518
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Havrda-Charvat de Probahilidade Conjunta s=1 - 100:100,

#clas=23, #familias=813

Figura 7.10: Variagao dos valores experimentais de F contra as colunas correspondentes para
um numero fixo de clas (23) para a entropia Havrda-Charvat de probabilidade conjunta. O
valor tedrico de F' é dado pela altura do plano. Na esquerda, sao apresentados os resultados
com blocos representativos 100 x 200, e na direita 100 x 100. Da primeira a quarta linha
temos s igual a 0.1, 0.5, 0.9 e 1.
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Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.1 - Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.1 -
100x200, #cl8s5=68, #familias=1065 100x100, #clis=68, #familias=1564

Hawvrda—Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.5 - Hawrda—Charvat de Probabilidade Conjunta s=0.5 -
100200, #cl8s=68, #familias=1065 100100, #clis=68, #familias=1564

Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=09 - Hawvrda—-Charvat de Probabilidade Conjunta s=09 -
100200, #clds=68, #familias=1063 100100, #clds=685, #familias=1564

Havrda-Charvat de Probabilidade Conjunta s=1 - 100:200, Havrda-Charvat de Probahilidade Conjunta s=1 - 100:100,
#clds=63, #familias=1063 #clds=63, #familias=1564

Figura 7.11: Variagao dos valores experimentais de F contra as colunas correspondentes para
um numero fixo de clas (68) para a entropia Havrda-Charvat de probabilidade conjunta. O
valor tedrico de F' é dado pela altura do plano. Na esquerda, sao apresentados os resultados
com blocos representativos 100 x 200, e na direita 100 x 100. Da primeira a quarta linha
temos s igual a 0.1, 0.5, 0.9 e 1.
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Jaccard s=0.1 - 100x200, #clds=8, #amilias=372 Jaccard s=0.1 - 100100, #cl8s=3, #familias=555
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Figura 7.12: Variagao dos valores experimentais de F' contra as colunas correspondentes
para um numero fixo de clas (8) para a entropia Jaccard associada a entropia de Havrda-
Charvat. O valor teérico de F' é dado pela altura do plano. Na esquerda, sao apresentados
os resultados com blocos representativos 100 x 200, e na direita 100 x 100. Da primeira a
quarta linha temos s igual a 0.1, 0.5, 0.9 e 1.
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Figura 7.13: Variagao dos valores experimentais de F' contra as colunas correspondentes
para um numero fixo de clas (23) para a entropia Jaccard associada a entropia de Havrda-
Charvat. O valor teérico de F' é dado pela altura do plano. Na esquerda, sao apresentados
os resultados com blocos representativos 100 x 200, e na direita 100 x 100. Da primeira a
quarta linha temos s igual a 0.1, 0.5, 0.9 e 1.
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Jaccard s=0.1 - 100x200, #c145=68, #familias=1069 Jaccard s=0.1 - 100x100, #c18s5=68, #familias=1564

an 10203

Jaccard s=09 - 100x200, #clds=68, #familias=1069 Jaccard s=059 - 100x100, #cl45=68, #familias=1564

0 0

d4d5d8(§’-

1002
;180 20408080 .

Jaceard s=1 - 100x200, #clds=68, #familias=1069 Jaceard s=1 - 100x100, #cl85=68, #familias=1564

0 100

g10d2d4d6d8@
k

Figura 7.14: Variagao dos valores experimentais de F' contra as colunas correspondentes
para um numero fixo de clas (68) para a entropia Jaccard associada a entropia de Havrda-
Charvat. O valor teérico de F' é dado pela altura do plano. Na esquerda, sao apresentados
os resultados com blocos representativos 100 x 200, e na direita 100 x 100. Da primeira a
quarta linha temos s igual a 0.1, 0.5, 0.9 e 1.
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Figura 7.15: Numero de valores de F' experimental acima dos valores de F' teérico (F; >
F,v o) para um nimero cumulativo de familias (probabilidades p;(a)) para a entropia
Havrda-Charvat com blocos representativos (100 x 200). (a) Curvas correspondentes a 13
valores do parametro s: 0.1, 0.2, ..., 1.3. (b) Curvas com os valores de parametro s = 0.1,
0.3, 0.5, 0.7, 0.9 e 1.0.
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Figura 7.16: Nimero de valores de F' experimental acima dos valores de F' teérico (F; >
Fl.v o) para um nimero cumulativo de familias (probabilidades p;(a)) para a entropia
Havrda-Charvat com blocos representativos (100 x 100). (a) Curvas correspondentes a 13
valores do parametro s: 0.1, 0.2, ..., 1.3. (b) Curvas com os valores de parametro s = 0.1,
0.3, 0.5, 0.7, 0.9 e 1.0.
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Figura 7.17: Nimero de valores de F' experimental acima dos valores de F' teérico (Fj >
F,,v«) para um nimero cumulativo de familias (probabilidades pji(a, b)) para a entropia
Havrda-Charvat com blocos representativos (100 x 200). (a) Curvas correspondentes a 13
valores do parametro s: 0.1, 0.2, ..., 1.3. (b) Curvas com os valores de parametro s = 0.1,
0.3, 0.5, 0.7, 0.9 e 1.0.
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ANOVA para Havrda-Charvat de probabilidade conjunta
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Figura 7.18: Niimero de valores de F' experimental acima dos valores de F' teérico (Fj >
F,.1 o) para um nimero cumulativo de familias (probabilidades pj;(a,b)) para a entropia
Havrda-Charvat com blocos representativos (100 x 100). (a) Curvas correspondentes a 13
valores do parametro s: 0.1, 0.2, ..., 1.3. (b) Curvas com os valores de parametro s = 0.1,
0.3, 0.5, 0.7, 0.9 e 1.0.
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ANOVA para Jaccard associada a entropia de Havrda-Charvat
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Figura 7.19: Nimero de valores de F' experimental acima dos valores de F' teérico (Fj >
F.1 o) para um nimero cumulativo de familias para a entropia Jaccard associada a entropia
de Havrda-Charvat com blocos representativos (100 x 200). (a) Curvas correspondentes
a 10 valores do parametro s: 0.1, 0.2, ..., 1.0. (b) Curvas com os valores de parametro
s=20.1,0.3, 0.5, 0.7, 0.9 e 1.0.
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Figura 7.20: Nimero de valores de F' experimental acima dos valores de F' teérico (Fj, >
F,, ) para um nimero cumulativo de familias para a entropia Jaccard associada a entropia
de Havrda-Charvat com blocos representativos (100 x 100). (a) Curvas correspondentes
a 10 valores do parametro s: 0.1, 0.2, ..., 1.0. (b) Curvas com os valores de parametro
s=20.1,0.3, 0.5, 0.7, 0.9 e 1.0.
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Figura 7.21: Comparagao entre os testes ANOVA com blocos representativos (100 x 200)
e (100 x 100). Em preto temos as curvas correspondentes aos blocos (100 x 200) e em
vermelho temos as curvas dos testes com (100 x 100). (a) Entropia de Havrda-Charvat de
probabilidade simples. (b) Entropia de Havrda-Charvat de probabilidade conjunta. (c)
Entropia de Jaccard associada a entropia de Havrda-Charvat.
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E interessante notar algumas particularidades obtidas em cada um dos testes.
Para a entropia de Havrda-Charvat de probabilidade simples, no caso com os blocos
(100 x 200) os resultados melhoram conforme o valor do parametro aumenta até
chegar a um méaximo em torno de s = 0.5 (Figura 7.15b), quando entao comega a
decrescer. Ja para os blocos (100 x 100), este méaximo esta por volta de s = 0.3
(Figura 7.16b) e passa a decrescer conforme o parametro s aumenta. Uma pequena
observacao: aqui e de agora em diante, quando dizemos “resultados melhores” em
relacao ao valor do parametro, estamos nos referindo a ter mais pontos acima das
retas ou planos, ou seja, a um maior nimero de testes em que houve a rejeicao da
hipdtese nula.

Os testes com probabilidades conjuntas se mostraram bem diferentes. Enquanto
que para blocos (100 x 200) as curvas aumentam conforme o parametro s aumenta
até s = 1 (com o méximo variando entre alguns valores), quando entao passam a
decrescer (Figura 7.17), para os blocos (100 x 100) elas decrescem invariavelmente
conforme o parametro s aumenta (Figura 7.18). J4 para a entropia de Jaccard, em
ambos os casos os valores comecam a decrescer conforme o valor do parametro s
aumenta até um valor em torno de s = 0.5, passando a partir daf a crescer, ao mesmo
tempo que assumem um formato diferente.

Uma tendéncia comum a todos os testes com a entropia de Havrda-Charvat é
a ocorréncia de uma queda nos resultados na regiao que contém 21, 22 e 23 clas,
quando entao temos uma subida abrupta ao incluirmos o vigésimo quarto cla. Para
Jaccard este comportamento é observado até s = 0.5, quando entao este efeito é
amenizado. Para verificar se este efeito é devido a caracteristicas individuais dos
clas, uma ordenacao alternativa foi testada para o caso com blocos representativos
(100 x 200), conforme a Tabela 7.5. A quantidade de clas e de familias em cada teste
foi mantida igual a ordenacgao original, sendo trocados clas que contém o mesmo
numero de familias.

A Figura 7.22 apresenta os resultados dos testes com as entropias de Havrda-
Charvat de probabilidade simples e conjunta e a de Jaccard associada para blocos
(100%200), utilizando a ordenagao da Tabela 7.5. As curvas apresentam uma alteragao
consideravel na regiao mencionada anteriormente e nos valores com niimeros menores
de clas. Porém, novamente ao incluirmos o vigésimo quarto cla, os resultados sobem
em direcao ao maximo. Estes resultados indicam que dentro deste grupo de clas
utilizados ja temos pelo menos um que ¢ significativamente diferente dos outros.
Futuramente outros testes serao realizados alterando a ordem dos clas sem respeitar
o numero de familias para verificar se podemos deslocar este resultado para a direita

ou para a esquerda.
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Tabela 7.5: Ordem alternativa de inclusao dos clas nos testes com blocos representativos
100x200.

n° de clas Clas adicionados
4 CL0020, CL0023, CL0028, CL0063
6 CL0013, CL0110
8 CL0126, CL0015
13 CL0128, CL0373, CL0016, CL0181, CL0103
19 CL0149, CL0292, CL0286, CL0236, CL0034, CL0163
21 CL0029, CL0254
22 CL0260
23 CLO151
24 CL0036
26 CL0113, CL0184
29 CL0105, CL0004, CL0295
30 CL0058
31 CL0059
33 CL0061, CLO0111
36 CL0137, CL0027, CL0123
38 CL0052, CL0316
48 CL0108, CL0186, CL0219, CL0039, CL0270,
CL0125, CL0192, CL0264, CL0144, CL0179
56 CL0158, CL0246, CL0040, CL0035, CL0142, CL0046, CL0177, CL0064
59 CL0014, CL0182, CL0088
61 CL0193, CL0062
68 CL0030, CL0257, CL0044, CL0268, CL0093, CL0118, CL0127
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Figura 7.22: Testes ANOVA com uma ordenacao alternativa para blocos representativos
(100 x 200). (a) Entropia de Havrda-Charvat de probabilidade simples. (b) Entropia de
Havrda-Charvat de probabilidade conjunta. (¢) Entropia de Jaccard associada a entropia
de Havrda-Charvat.
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Como um ultimo teste para verificar se nao estamos confiando cegamente na
robustez do teste ANOVA, introduzimos o conceito de “pseudo-clas” para realizarmos
comparagoes com os clas utilizados previamente. Os pseudo-clas nada mais sao
do que clas ficticios, construidos a partir das familias dos clas originais. Os testes
realizados foram apenas para blocos representativos (100 x 100). Foram feitas duas

formulagoes diferentes para a construcao dos pseudo-clas, mostradas a seguir:

1. Troca de familias entre pares de clas. A proposta aqui apresentada
consiste em separar os clas em pares, sendo que um deles sempre tem um
numero de familias maior do que o outro. Em seguida, sao criados dois pseudo-
clas: um com o mesmo numero de familias do menor cla e outro com o mesmo
nimero de familias do maior. As familias que constituem o menor pseudo-cla
sao provenientes do maior cla, enquanto o maior pseudo-cla recebe as familias

remanescentes do maior cla e mais todas as familias do menor cla.

68 clas
CL1 CL2
Fq Fy
F, < F,
PCL1 PCL2
(Fo — Fy) € CL2
(F, € CL2) +
F, € CL1

2. Sorteio aleatdrio de familias sem reposigao. Sao criados pseudo-clas com
o mesmo numero de familias que os clas originais. As familias dos clas sao

agrupadas e em seguida distribuidas aleatoriamente entre os pseudo-clas.

1069

|JPF;
j=1

F, —PCL1
Fo —PCL2

F6g —PCL68

A Figura 7.23 a seguir apresenta os graficos de contagem dos pontos acima dos

valores de F' tedricos para os clas e para os pseudo-clas.
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Figura 7.23: Numero de valores de F' experimental acima dos valores de F' tedrico para
um numero cumulativo de familias para clas e pseudo-clas. Clas sao apresentados em azul
e os pseudo-clas em vermelho (primeira formulacao) e em verde (segunda formulacao).
(a) Entropia Havrda-Charvat de probabilidade simples, (b) entropia Havrda-Charvat de
probabilidade conjunta e (c) entropia Jaccard associada a Havrda-Charvat.
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Ao inspecionarmos os graficos, fica claro que os testes para os clas originais
apresentam resultados melhores que os obtidos com os pseudo-clas, principalmente
para as entropias de probabilidade simples e conjunta de Havrda-Charvat, reforcando

a rejeicao da Hipotese Nula de nao existéncia de clas.
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Capitulo 8
Conclusao

Os resultados obtidos com os blocos (100 x 200) e (100 x 100) representativos das
familias indicam que nao podemos negar a existéncia de familias agrupadas em clas.
A criacao de pseudo-clas e a realizacao dos testes de Fisher para fins de comparacao
com os testes originais, reforcam a rejeicao da Hipotese Nula de nao existéncia dos
clas, dando um aporte substancial ao resultado com os clas.

A partir de um determinado nimero de familias, a rejeicao da Hipdtese Nula
aumenta consideravelmente. Isso pode ser um indicador da saturacao do teste. Os
dados utilizados para os testes devem ser tratados mais adequadamente, de forma a

termos distribuicoes mais homogéneas. As possiveis alteracoes a serem feitas sao:

e Aumentar o limite inferior de familias com blocos (100 x 200). O limite atual

de 5 familias pode nao ser suficiente para representar corretamente o cla.

e Complementando a alteragao anterior, podemos também limitar o ntimero
maximo de familias, de forma que todos os clas utilizados sejam representados

por um numero igual de familias.

Para a realizacao dos testes, foi confiado na robustez da estatistica ANOVA,
mas esta pode nao ser suficiente para lidar com distribui¢cbes que nao estejam
muito préximas da distribuicao normal e com diferentes variancias. Se os dados sao
balanceados (nimero de elementos iguais em cada grupo), o teste F da ANOVA é
mais robusto em relagao a desigualdade das variancias. Através de transformagoes
nao lineares os dados podem ser tratados para que os resultados do teste sejam mais
confidveis. Outras estatisticas mais robustas, como a de Brown-Forsythe [46], podem
ser mais convenientes para aperfeicoar os resultados obtidos.

Os valores do parametro s das medidas de entropia utilizadas influencia direta-
mente os resultados dos testes, principalmente para os testes feitos com até 23 clas.

Novos testes devem ser realizados para termos um melhor esclarecimento sobre estes
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efeitos, de forma que possamos futuramente determinar qual a melhor medida de
entropia e o melhor valor de parametro para descrever o banco de dados.

Além das sugestoes apresentadas, os trabalhos futuros a serem realizados sao:

e Fazer os testes para as outras medidas de entropia (Renyi, Landsberg-Vedral e

Sharma-Mittal) e para a Jaccard associada a elas;

e Comparar com resultados obtidos com versoes anteriores e posteriores a versao

27.0 do PFAM;

e Trabalhar com outros blocos representativos.
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