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Abstract:  This article shows the application of the Artificial Neural Networks (ANN) in the automatized classification with high 

precision and accuracy to the mitocondrial DNA lineages. In this classification, the diverse genetic lineages are classified and sub-

classified in called groups of Haplogrupos/Sub-clados, which are representative of two ethnic groups that had participated of the for-

mation of Brazilian population: Africans and Amerindians. The type of used net is the MPL and the rule of learning the Backpropa-

gation. The net’s inputs are equivalent to polymorphics nucleotides positions of the first hypervariable region of mtDNA, that returns 

outputs relative to the specific classification from each lineages 
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Resumo: Este artigo mostra a aplicação de Redes Neurais Artificiais (RNA’s) na classificação de linhagens de DNA mitocondrial de 

forma automatizada, precisa e acurada. Nesta classificação, as diversas linhagens genéticas são classificadas e sub-classificadas em 

grupos denominados de Haplogrupos/Sub-clados, os quais são representativos de dois grupos étnicos que participaram da formação 

da população brasileira: Africanos e Ameríndios. O tipo de rede utilizada é a MPL e a regra de aprendizagem a Backpropagation. As 

entradas da rede equivalem às posições nucleotídicas polimórficas da região hipervariável do DNA mitocondrial, as quais retornam 

como saída a classificação específica de cada linhagem. 
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1    Introdução 

 

Com o advento de técnicas de biologia molecular 

pôde-se entender, comparar e descrever melhor a 

variabilidade genética existente em diferentes popu-

lações do mundo. Este melhor entendimento decorre 

da análise direta de pontos polimórficos na molécula 

de DNA presente no conjunto gênico de uma popu-

lação (Vigilante et al., 1991; Cavalli-Sforza et al., 

1994, 1997; Underhill et al., 2000; Maca-Meyer et 

al., 2001). 

 Estudos Genéticos, baseados principalmen-

te na análise do DNA mitocondrial (mtDNA) e DNA 

nuclear, têm produzido uma grande quantidade de 

dados biológicos relacionados à seqüências nucleotí-

dicas, SNPs e microssatélites (Feio-dos-Santos et al., 

2006; Palha et al., 2007; Ribeiro-dos-Santos et al., 

2007; Rodrigues et al., 2007). Estes resultados for-

necem base para as diferentes investigações genéti-

cas, dentre as quais se destaca os estudos bioantropo-

lógicos sobre os mecanismos de dispersão e forma-

ção das populações humanas do mundo e em parti-

cular das populações brasileiras. 

 Uma das metodologias mais utilizadas nes-

ta área de investigação tem sido o seqüenciamento 

da 1ª região hipervariável do mtDNA (HVS-I). A 

análise dessas seqüências tem possibilitado a classi-

ficação das linhagens de mtDNA em diferentes gru-

pos, denominados de haplogrupos, os quais variam 

entre as distintas populações humanas que habitam 

os continentes do planeta (Torroni et al., 1993; 

Bronw et al., 1998; Salas et al., 2002, 2004; Kivisild 

et al., 2004; Černý et al., 2007). 

 Segundo Santos et al. (1996), por meio das 

análises de linhagens mitocondriais de uma popula-

ção específica, pode-se inferir sobre parte da sua 

composição e estrutura genética, assim como eluci-

dar seus processos históricos de formação e expan-

são.  

 Devido à grande importância da classifica-

ção das linhagens mitocondriais em haplogrupos 

para estudos bioantropológicos, observou-se a neces-

sidade da criação de Redes Neurais Artificiais que 

façam a classificação de forma automatizada, uma 

vez que esta metodologia é praticada atualmente de 
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forma manual e comparativa, prejudicando a veloci-

dade e curacidade da classificação, em conseqüência 

de um crescente volume de dados. 

 

2   Fundamentos Biológicos 

2.1 Caracterização do DNA mitocondrial  

O DNA mitocondrial humano (mtDNA) é uma mo-

lécula pequena, circular, localizada no interior de 

mitocôndrias (organelas citoplasmáticas), composta 

por duas cadeias: uma interna, cadeia leve (rica em 

pirimidinas: C-T), e outra externa, cadeia pesada 

(rica em purinas: A-G). O tamanho desta molécula 

de DNA é de 16.569 pb, os quais foram seqüencia-

dos por Anderson et al. (1981) e revisados por An-

drews et al. (1999), sendo esta seqüência nucleotídi-

ca a referência utilizada nos estudos que envolvem 

esta molécula.  

 Algumas características particulares tornam 

o genoma mitocondrial uma excelente ferramenta 

para estudos de diversidade genética e evolução dos 

humanos. Entre elas citamos: 

 a) O mtDNA é herdado matrilinearmente, 

ou seja, é transmitido somente das mães para filhos e 

filhas, não sofrendo (em princípio) recombinação 

com o material paterno, portanto, representa uma 

herança haplóide (Giles et al., 1980); 

 b) Elevado número de cópias por célula (10 

a 100), facilitando o acesso ao genoma (Álvarez et 

al., 2001); 

 c) A molécula apresenta uma rápida evolu-

ção. A região hipervariável evolui 25 vezes mais 

rápido que o DNA nuclear (Vigilant et al., 1991; 

Wallace, 1995; Pena et al., 2002);  

 d) Possui um ineficiente mecanismo de re-

paro de mutações (Saccone et al., 1999; Croteau et 

al., 1999). 

 

2.2 Polimorfismos e Haplogrupos 

O mtDNA é uma das ferramentas que tem sido am-

plamente utilizada para o esclarecimento da dinâmi-

ca de formação e evolução de populações humanas. 

A maior parte destes estudos utiliza o seqüenciamen-

to da Alça-D, em função de sua elevada taxa de mu-

tação (Torroni et al., 1993; Bronw et al., 1998; Salas 

et al., 2002, 2004; Kivisild et al., 2004; Černý et al., 

2007). 

 As mutações que ocorrem no mtDNA são 

sempre herdadas em conjunto e constituem um ha-

plótipo. Os haplótipos, por sua vez, são reunidos em 

diferentes haplogrupos, os quais variam entre os 

grupos étnicos presentes na atualidade. Desse modo, 

o que se observa é uma identidade, uma marca gené-

tica (motiff), distinta entre grupos populacionais, 

resultante de uma rápida e recente evolução na mo-

lécula de mtDNA (Pena, 2002).  

 No Brasil, tem-se a prevalência de haplo-

grupos mitocondriais ameríndios, africanos e euro-

peus em função da história de ocupação deste territó-

rio (Santos et al., 1999; Pante-de-Souza et al., 1998; 

Alves-Silva et al., 2000). Atualmente, a classificação 

de cada linhagem mitocondrial, dentre os mais de 50 

subtipos africanos e ameríndios propostos na litera-

tura, é totalmente desenvolvida de forma manual. 

Este processo, que é de grande importância para 

estudos com mtDNA, demanda muito tempo e pode 

gerar erros de classificação. 

 Com o desenvolvimento da tecnologia de 

seqüenciamento, têm-se uma produção cada vez 

mais crescente de seqüências de mtDNA. Portanto, o 

presente trabalho tem como objetivo contribuir com 

um processo automatizado, preciso e acurado de 

classificação das inúmeras linhagens de mtDNA, 

encontrando-se tangente à Bioinformática, a qual 

reúne conhecimentos científicos de diferentes áreas, 

como informática, estatística, biologia e genética. 

 Para este fim, construiu-se uma rede neural 

artificial do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) para 

fazer um aplicativo denominado de Sistema de Clas-

sificação de Linhagens Mitocondriais - MITCLASS. 

3  As Redes Neurais Artificiais na classificação 

dos Haplogrupos  

3. 1 Rede Neural Artificial: Descrição Sucinta 

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) são modelos 

computacionais não lineares, inspirados na estrutura 

e operação do cérebro humano. São representadas 

através de grafos, Figura 1, os quais caracterizam a 

topologia da rede. 

 Os neurônios são dispostos em camadas, 

interligados por um grande número de conexões. 

Essas conexões estão associadas a pesos que arma-

zenam o conhecimento representado no modelo e 

ponderam as entradas recebidas por cada neurônio 

da rede. Há também a regra de aprendizado ou atua-

lização que controla os pesos de cada neurônio. 

 

 
         

            Figura1. Grafo de uma RNA do tipo MLP. 

 



3.2. Perceptron Múltiplas Camadas (Multi- Layer 

Perceptron (MLP)) 

O Perceptron Múltiplas Camadas (MLP) consiste em 

uma rede que possui n neurônios na camada de en-

trada, k neurônios na camada intermediária e p neu-

rônios na camada de saída, como pode ser visto na 

Figura 1. Todos os neurônios estão conectados no 

sentido direto por meio dos pesos wij . 

 As entradas (xi) são multiplicadas pelos 

pesos de cada conecção (wij ) e propagados para os 

neurônios da camada seguinte. Nestes neurônios há 

uma função de ativação, que irá limitar a amplitude 

do sinal de saída do neurônio, representada por T, 

que é a função não linear tangente hiperbólica, f(z) 

= 1-e-z/1+e-z. As entradas multiplicadas pelos pesos 

(net) são então recebidas pela função tangente hiper-

bólica para produzir a saída desta camada. Os neu-

rônios desta camada tem como equação: 

 

     
 Onde o K j é o j-ésimo neurônio da camada 

intermediária e Xi representa a i-ésima entrada co-

nectada a este neurônio intermediário pelo peso Wij 

onde i=1...n.  

 O resultado para o K-ésimo neurônio da 

camada de saída da rede será: 

        
 Onde Xk é o k-ésimo neurônio da camada 

de saída e k = h+1,.......p, e Wjj  representa os pesos 

das conexões entre a camada intermediária e a de 

saída. 

 Para o treinamento do MLP utilizou-se o 

algoritmo de aprendizagem de Retropropagação do 

Erro (Backpropagation). Neste algoritmo o aprendi-

zado ocorre através do ajuste dos pesos. A rede a-

prende um conjunto pré-definido de pares de exem-

plos entrada/saída em ciclos de propagação 

/adaptação. O algoritmo de retropropagação é divi-

dido em duas etapas. 

 Na primeira o vetor de treinamento é apre-

sentado à rede e propagado por todos os nós até a 

camada de saída. Compara-se o valor de saída com o 

valor desejado, calculando-se o erro médio quadráti-

co.O valor de W é calculado e os pesos da camada 

de saída são atualizados. 

 A segunda etapa consiste na retropropaga-

ção, de forma que cada camada recalcula o valor de 

W e atualiza seus pesos até a camada de entrada. 

Após atualizar todos os pesos da rede, o processo 

recomeça. Quando uma época (um ciclo completo) é 

completada, a tendência é que o erro quadrático mé-

dio diminua, até alcançar um mínimo pré-

estabelecido, momento no qual a rede converge. 

4   Modelagem da Rede Neural Artificial  

Em populações brasileiras, miscigenadas do ponto 

de vista biológico, encontramos diferentes linhagens 

mitocôndrias de diferentes grupos étnicos. Inicial-

mente tratamos as entradas de forma sistemática e 

mapeada, no sentido de alcançar resultados relacio-

nados não somente a uma classificação genética, 

mas também a uma classificação étnico-geográfica. 

 Em relação aos haplogrupos mitocondriais 

ameríndios, têm-se a prevalência de cinco principais 

grupos (A, B, C, D e X) (Torroni et al., 1993; 

Bronw et al., 1998). Por outro lado, dentre os grupos 

mitocondriais genéticos de origem africana, têm-se 

até o presente momento seis grandes haplogrupos 

(L0 à L5). Todavia, neste universo de variabilidade 

genética, a literatura específica propõe ainda uma 

sistemática de classificação em até 61 diferentes 

subgrupos, denominados de sub-clados (Salas et al., 

2002, 2004; Kivisild et al., 2004; Černý et al., 

2007). 

Em relação à modelagem, inicialmente foi 

feito o mapeamento qualitativo e quantitativo das 

entradas a serem utilizadas na rede, para que a 

mesma possua uma alta precisão e acurácia de clas-

sificação. Para isso, os dados de entrada referentes 

aos 400 pontos polimórficos, que compõe a HVS-I 

do mtDNA, em associação com SNPs (Single Nucle-

otide Polimorphism) dispersos ao longo da molécula, 

variaram no intervalo de -1 a 1. Para os treinos, tes-

tes e validações utilizou-se o programa Matlab na 

versão 6.5. 

 Após esta etapa, foram feitas duas redes, a 

primeira, referente à classificação dos haplogrupos 

ameríndios, foi modelada com 16 neurônios na ca-

mada de entrada, 16 na camada intermediária e 5 na 

camada de saída, os quais equivalem aos 5 diferentes 

haplogrupos. A segunda rede, referente aos haplo-

grupos/sub-clados africanos, foi modelada com 82 

neurônios de entrada, 82 na camada intermediária e 

61 na camada de saída, os quais representam toda 

variabilidade genética proposta para este grupo étni-

co. 

 Em relação ao treinamento de cada rede, 

utilizou-se amostras de mtDNA cadastradas e dispo-

nibilizadas no LGHMitdatabase (banco de dados 

nacional de seqüências de mtDNA, do Laboratório 

de Genética Humana e  Médica da Universidade 

Federal do Pará, elaborado pela equipe de bioinfor-

mática do laboratório e disponibilizado no site: 

www.lghm.ufpa.br/bioinformatica). Estas amostras 

foram selecionadas de forma a refletir toda a variabi-

lidade genética a qual se deseja classificar pelo 

MITCLASS. 

 O presente trabalho direcionou a construção 

das redes neurais para a classificação de haplogru-

pos ameríndios e africanos, visto que esta escolha 

possibilita inferir sobre a capacidade de discerni-

mento de uma RNA entre seqüências nucleotídicas 



com significativa variação entre os seus pontos po-

limórficos (grupo de mtDNA de ancestralidade afri-

cana), assim como seqüências com pouca variação 

entre seus pontos polimórficos (grupo de mtDNA de 

ancestralidade ameríndios).  
 

 5   Análise dos Resultados 

Individualmente, cada rede apresentou treinamento 

satisfatório em função do alcance do pequeno erro 

médio quadrático de 10 -3 estipulado na construção 

da rede (Figura 3(a) e (b)).  

 Adicionalmente, as redes, como sistema de 

classificação de seqüências de mtDNA, apresenta-

ram resultados excelentes em relação a sua precisão 

e acurácia, pois obtiveram 100% de êxito, como po-

de ser observado nas tabelas 1(a), 1(b), 1(c) e 1(d), 

tabelas estas, que evidenciam algumas das saídas dos 

neurônios obtidos após validações das redes. Assim 

como, nas figuras 2(a) e 2(b) que mostram os gráfi-

cos com os dados de saída obtidos antes do treino 

(cor azul), dados de saída obtidos durante o treino 

(cor verde) e os dados de saída obtidos após o treino 

da rede, cor vermelha, mostrando o aprendizado da 

rede.    

 Os treinos foram feitos com 70% do total 

dos dados e os testes e validações com os 30% res-

tantes. É importante ressaltar que as redes de classi-

ficação ameríndia e africana foram testadas com 104 

e 210 amostras respectivamente.  

 

 

Tabela 1(a). Imagens das respostas, de algumas das 104 amostras de 

Ameríndio, obtidas após testes feitos pela rede de Ameríndio. Preci-

são de 100%. 

 

Tabela 1(b). Imagens das respostas, de algumas das 104 amostras de 

Ameríndio, obtidas após testes feitos pela rede de Ameríndio. Preci-

são de 100%. 

 

Tabela 1(c). Imagens de partes das respostas, de algumas das 989 

amostras de Africano, obtidas após testes feitos pela rede de Africa-

no. Precisão de 100%. 

 

Tabela 1(d). Imagens de partes das respostas, de algumas das 989 

amostras de Africano, obtidas após testes feitos pela rede de Africa-

no. Precisão de 100%. 

 

Figura 2(a). Gráfico dos dados de saída de Ameríndio, antes do 

treino (cor azul), dados durante o treino (cor verde) e depois do 

treino, validação (cor vermelha).  

 

Figura 2(b). Gráfico dos dados de saída de Africano, antes do treino 

(cor azul), dados durante o treino (cor verde) e depois do treino (cor 

vermelha).  

 

 Os resultados positivos no uso de RNA’s 

para a classificação de seqüências de DNA, mais 

especificamente o mtDNA que foi utilizado no pre-

sente estudo, devem estar diretamente relacionados 

com as escolhas acertadas dos pontos polimórficos 

da região HVS-I e SNPs e o ajuste funcional dessas 

informações para a camada de neurônios de entrada 

das redes.  

 



 

Figura 3(a). Gráfico da taxa de aprendizado da RNA para classifica-

ção do haplogrupo ameríndio. 

 

 

Figura 3(b). Gráfico da taxa de aprendizado da RNA para classifica-

ção do haplogrupo africano. 

6   Conclusões 

A partir dos resultados obtidos neste trabalho multi-

disciplinar, observa-se que a RNA do tipo MLP, com 

algoritmo de aprendizagem Backpropagation, reali-

za com precisão e acurácia a classificação automati-

zada de todos os 66 diferentes haplogrupos e subcla-

dos de linhagens mitocondriais de origem ameríndia 

e africana. Verifica-se ainda que as redes possuem, 

neste caso, a capacidade de associar e generalizar 

padrões desconhecidos mesmo com um número re-

duzido de amostras representativas de cada grupo 

genético no decorrer dos treinos.  

Como perspectiva, o MITCLASS será imple-

mentado como um aplicativo web no site do LGH-

MitDatabase da UFPA para que o usuário possa fa-

zer a classificação de forma automática e on-line de 

qualquer linhagem mitocondrial, visando facilitar a 

classificação das seqüências dos usuários e desta 

forma ampliar os conhecimentos biológicos e antro-

pológicos por meio da análise das seqüências de 

mtDNA. 
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