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RESUMO

SALOMAO, Joao Pedro Hartmann . Modelos de classificacio baseados em painel
de genes e gene-especifico para a predicao de variantes genomicas.. 2021. 79 f.
Dissertagdao (Mestrado) — Programa de Pds-Graduagdao em Computacdo. Universidade
Federal do Rio Grande, Rio Grande.

O genoma humano pode conter variagdes genéticas em seu DNA. Baseado-se em
estudos anteriores, estas variacoes podem ser consideradas como patogénicas ou nao,
permitindo o uso de ferramentas de aprendizado de maquina capazes de predizer o
impacto causado por essas variantes nos humanos.

O objetivo deste trabalho, € propor uma metodologia de predi¢cdo de variantes patogé-
nicas, utilizando-se de técnicas de aprendizado de maquina capazes de criarem modelos
estatisticos para realizar essas predigdes.

Esta metodologia, utiliza técnicas de selecao de atributos e filtros nos conjuntos de
dados para que seja possivel criar modelos especializados para um determinado conjunto
de genes, aprimorando a performance da predi¢ao.

Conforme os modelos vao se especializando, os resultados apresentam melhor perfor-
mance em relagdo aos modelos genéricos demonstrando a possibilidade de construgdo de
classificadores com melhor desempenho.

Palavras-chave: SNV, aprendizado de maquina, classificacao.



ABSTRACT

SALOMAO, Joao Pedro Hartmann . Classification models based on gene panels and
gene specific for genomic variants predictions. 2021. 79 f. Dissertacdo (Mestrado) —
Programa de P6s-Graduacdo em Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande, Rio
Grande.

The human genome contain lots of genetic variations in its DNA. Based on previous
studies, these variations can be considered pathogenic or not, making possible to use
machine learning tools that can take these known pathogenic variants, and predict their
pathogenicity.

The main goal of this project, is to propose a methodology for predicting if a variant
is pathogenic. Using machine learning techniques capable of creating statiscal models to
make this predictions.

The proposed methodology uses feature selection techniques and filters in the dataset
so that it is possible to create specialized models for a specific gene group, increasing the
prediction performance.

As the models are trained, the results show that the specialized model performance is
better thant the generic ones which means that it is possible to create better classifiers as
the models get specialized training.

Keywords: SNV, machine learning, classification.
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1 INTRODUCAO

Dentro da 4rea da bioinformaética, existem diversas bases de dados com informagdes
genOmicas de diferentes espécies. Esses dados contém informagdes do DNA de uma
determinada espécie, compondo toda a sua informacdo genética. Esses dados podem ser
utilizados para, por exemplo, a andlise de variagdes genéticas causadoras de doencas, ou

a identificacao da funcdo que um gene especifico possui.

Na anélise de mutagdes genéticas em humanos, os polimorfismos de nucleotideo tnico
ou SNP, s@o as vari¢cdes gendmicas comumente encontradas. Elas podem estar relacio-
nadas a diversas enfermidades, hereditdrias ou nio, porém nem sempre hd essa relacio
direta. (Yates e Sternberg 2013). Com isso, surge a necessidade de prever se um SNP
estd relacionado ou ndo, a uma doenca em um individuo. A partir de SNPs ja conhecidos,
modelos de classificagdo sdo treinados pelas ferramentas, considerando diversas caracte-
risticas das mutacdes, como estrutura 3D da proteina, caracteristicas fisico-quimicas dos
aminodcidos da substitui¢do, scores de conservacdo da mutagdo, entre outros.

Dada a complexidade da tarefa preditiva e dos padrdes inerentes aos dados, técnicas
de aprendizado de maquina tem sido aplicadas para se obter uma predi¢do do impacto de
uma SNP (Meng e Liping 2016), (Adzhubei et al. 2010) (15). Adicionalmente, estas fer-
ramentas pemitem analisar as caracteristicas das mutacdes de maneira rapida, auxiliando
na tomada de decisdo sobre a patogenicidade de um SNP.

Existem diversas ferramentas capazes de fazer a predicdo do efeito que as SNPs cau-
sam nos seres humanos. Muitas delas utilizam classificadores proprios para a obtengdo
de um score do possivel dano que a variacao pode causar, resultando em classes indica-
tivas de seu grau de patogenicidade. A grande maioria dos softwares que possuem essa
funcionalidade, utilizam atributos e classificadores genéricos para os genes em que sao
treinados, no entanto, estudos mostram (Meng e Liping 2016) que € possivel aprimorar o
resultado das predi¢des utilizando-se de atributos especificos para cada gene usado como
dado de treinamento do modelo, dependendo do tipo de doenca, por exemplo, o gene

BRCAL1 alterado no figado, ndo causa problemas.

Sabendo-se que muitos testes genéticos que investigam a existéncia de mutacdes a

fim de avaliar as chances de um paciente desenvolver determinada doenga sdo baseados
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no sequenciamento de um painel de genes associados a patologia, o presente trabalho
buscou avaliar o poder preditivo de modelos de classificacdo de SNPs treinados a partir
de dados de painéis de genes especificos de uma doenca, comparando-os com outras

abordagens existentes na literatura.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € utilizar métodos de aprendizado de maquina para
treinar modelos de predi¢do de SNPs a partir de dados relacionados a um gene especifico,
a um painel de genes, e de todos os genes humanos presentes na base de dados utilizada

no treinamento, comparando os resultados.

1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho incluem:

e Implementar uma metodologia de treinamento de SNPs baseada na literatura de

referéncia

e Testar a metodologia proposta para andlise de dados relacionados ao cancer de

mama
e Avaliar o impacto da selecao de atributos sobre o desempenho dos modelos..

e Comparar o desempenho obtido por modelos treinados com dados de um gene (gene
especifico), de um painel de genes associados a uma doenca (doenga-especifico) e

com todos os genes humanos.

1.3 Justificativa

Na literatura, existem diversas ferramentas capazes predizer de a patogenicidade de
uma SNP. No entanto, segundo (Meng e Liping 2016), € possivel aprimorar os resultados
atuais customizando o treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquina para que,
ao invés de utilizarem o mesmo conjunto de atributos para todos os genes usados no
treinamento, sdo utilizados modelos customizados de atributos.

Com isso, este trabalho propde implementar uma metodologia capaz de construir mo-
delos de treinamento com atributos customizados, diferenciando-se no fato de que os
dados usados para o treino serdo agrupados em painéis de genes, ao invés de familias ou
genes isolados, selecionando um grupo de atributos para os mesmos. Por fim, serd dis-
ponibilizado todo o processo proposto durante este trabalho como um pacote para uso na

linguagem R.
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1.4 Organizacao do texto

O texto estd dividido em 8 capitulos. O capitulo 2, introduz conceitos chaves para o
entendimento do funcionamento das ferramentas de predi¢do. Nele, serdo introduzidos
em mais detalhes os conceitos de aprendizado de maquina e SNP.

O capitulo 3, demonstra algumas ferramentas usadas como base tedrica para a cons-
trucdo desse trabalho.

O capitulo 4, disserta sobre os dados que sdo acessados para a constru¢do dos mode-
los de classificacao das ferramentas estudadas e também fornece uma descricao de alguns
atributos considerados pelos classificadores. Em seguida, o capitulo 5, demonstra a me-
todologia criada, descrevendo todo o processo de obten¢do de dados até o resultado dos
modelos.

O capitulos 6 apresenta e discute os resultados obtidos.

O capitulo 7 apresenta uma discussdo mais detalhada sobre os resultados e levanta
hipéteses sobre quais sdo as possiveis causas para os resultados obtidos.

Por fim, o capitulo 8, apresenta os trabalhos futuros para continuag@o para a pesquisa

e conclui a dissertagao.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo descreve conceitos importantes que sdo necessarios para o entendimento
do funcionamento das ferramentas de predi¢cdo de SNP. O capitulo comega com uma des-
cricao mais detalhada sobre o que sdo os SNPs, partindo em seguida para o conceito de
aprendizado de maquina. Dentro da sec@o de aprendizado de maquina, a tarefa de classi-
ficacdo € detalhada, pois € a técnica de aprendizado utilizada nos softwares de predicdo.
Também sdo descritos algoritmos de selecao de atributos, especificamente os utilizados
pela ferramenta iFish, a qual, dentro do escopo deste estudo, € a Unica capaz de trei-
nar os genes com atributos especificos. E introduzido o conceito de pré-processamento,

descrevendo as técnicas utilizadas para a selecao de atributos e imputacado de dados.

Por fim, as métricas de avaliacdo de modelos de aprendizado sdo descritas, para que

seja possivel discutir o resultado obtido pela metodologia proposta.

2.1 SNPs

Os polimorfismos de nucleotideo tnico SNP (Single nucleotide polymorphism) !, sdo
uma varicdo no genoma humano que ocorrem em uma posi¢do Unica na sequéncia de
DNA.

Uma variacdo somente é considerada como SNP se mais de 1% da populacdo nao car-
rega a mesma base nitrogenada (adenina, citosina, guanina e timina) na posi¢ao especifica
na sequéncia do DNA. Caso essa variagdo ocorra em um gene, a SNP pode causar uma
variag¢do na cadeia de aminodcidos como um todo. A Figura 1, ilustra 4 versdes da mesma

sequéncia de DNA, representando uma SNP nesse trecho do sequenciamento.

Thttps://www.nature.com/scitable/definition/single-nucleotide-polymorphism-snp-295
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Molécula de DNA
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Figura 1: Exemplo de SNP em um gene presente no DNA.

Outros dois conceitos importantes para este estudo sdo as nsSNPs (non-synonimous
single nucleotide polymorphisms) (Yates e Sternberg 2013), que representam as SNPs que
alteram a sequéncia da proteina, ou seja, elas causam um impacto na sintese da proteina,
enquanto que as sSNPs (synonimous single nucleotide polymorphisms), ndo alteram a
sequéncia. E as SN'Vs (single nucleotide variants) as quais representam quaisquer vari-
acOes em um nucleotideo tnico, ndo havendo restricdo de 1% da populacdo. As ferra-
mentas utilizadas neste estudo realizam as predi¢Oes da patogenicidade de nsSNPs. Para
fins de simplificac@o, sempre que houverem referéncias a SNPs ao longo desse texto, estd

considerando-se tanto as nsSNPs quanto aa nsSSNVS.

As SNPs podem estar relacionadas a doengas, Mendelianas ou ndo, porém nem sem-
pre ha essa relacdo direta. Elas podem ser avaliadas para identificar se um individuo tem
tendéncias a desenvolver certas doencas, para isso, utilizam-se ferramentas de aprendi-
zado de maquina capazes de analisar essas informacdes de maneira rdpida. A partir de
SNPs ja conhecidas, modelos de classificacdo sdo treinados pelas ferramentas, conside-
rando diversas caracteristicas das mutacdes, como estrutura 3D da proteina, caracteristi-
cas fisico-quimicas dos aminodcidos da substituicdo, scores de conservacdo da mutagao,

entre outros.

Para exemplificar a razao pelo qual uma SNP pode ou nao provocar altera¢do no ami-
nodcido, sdo utilizadas as imagens 2 e 3. Na figura 2, a mudang¢a no DNA, da base G
por T acarretou na mudanga de aminodacido de Trp (triptofano) para Cys (Cisteina). J4 na

figura 3,a mudanca no DNA, da base T por C, ndo acarretou na mudanca do aminodcido.
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TAT TGG CTA GTA CAT
Tyr Trp Leu Val His

TAT TGT CTA GTA CAT
Tyr Cys Leu Val His

Figura 2: Exemplo de mutacio com troca de aminodcido

TAT TGG CTA GTA CAT
Tyr Trp Leu Val His

TAC TGG CTA GTA CAT
Tyr Trp Leu Val His

Figura 3: Exemplo de mutacio sem troca de aminodcido

2.2 Aprendizado de maquina

Para que se possa entender o processo de analisar as SNPs e prever o seu impacto em
um ser humano, € preciso apresentar o conceito de aprendizado de maquina.

Aprendizado de mdquina do inglés Machine Learning, consiste no processo de criacdo
de modelos estatisticos de forma automatizada sem a necessidade de instrucdes diretas a
maquina. Onde os modelos sdo inferidos utilizando algoritmos capazes de aprenderem
os padrdes presentes nos dados usados como entrada. As técnicas de aprendizado de
mdquina, fazem parte do ramo de inteligéncia artificial. (Pierre e Soren 2002)

Existem dois tipos de aprendizados para os algoritmos, o aprendizado supervisionado
e o ndo supervisionado. O aprendizado supervisionado consiste em aplicar algoritmos de
aprendizado em dados de entrada onde ja se conhecem as saidas esperadas.

As principais técnicas de aprendizado supervisionado sdo a classificacdo e a regressao.
Como exemplo de classificacdo, sabe-se que uma determinada base de dados contém
SNPs patogénicas, logo, um algoritmo de aprendizado pode utilizar essa informagao para
criar um modelo que identifique algum padrao nos atributos das SNPs apresentadas como
entrada, onde futuramente, pode-se apenas inserir um novo SNP e esse modelo ird prever

0 impacto do mesmo.
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No aprendizado nao supervisionado, ndo se t€ém conhecimento do resultado desejado,
logo, os algoritmos apresentam as semelhancgas que as entradas possuem com o obje-
tivo de encontrar algum padrio ideal para interpretacdo das informagdes. As principais
técnicas de aprendizado ndo supervisionado sdo o agrupamento e a associagao.

Entre as diversas técnicas de aprendizado de mdquina com diferentes algoritmos ca-
pazes de realizar as tarefas desejadas, este trabalho foca na tarefa de classificagdo. A
classificacdo, técnica de aprendizado supervisionado, consiste em atribuir uma classe a
um determinado conjunto de dados. Por exemplo, temos uma substitui¢cdo de bases G por
A no cromossomo 1 na posi¢do 19199400, ao inserir esses dados em um modelo classifi-
cador, obteremos como resposta uma classe, neste caso, existem duas, patogénico ou nao
patogénico. O sistema nos responde qual das duas classes essa substitui¢do pertence e um
score representando o grau de pertinéncia dessa mutacdo a classe em que se encontra.

Alguns termos sdo essenciais para o entendimento de aprendizado de maquina e sdo
mencionados em diversos momentos deste texto. As secdes a seguir definem esses con-

ceitos, onde exemplos sdo apresentados no contexto deste trabalho.

2.2.1 Atributos

O primeiro conceito importante € o de atributo. Um atributo de uma base de dados,
¢ representado por uma coluna, eles sdo as caracteristicas que cada entrada no banco de
dados possui. Por exemplo, a figura 4 apresenta exemplos de atributos utilizados pela
ferramenta iFish. Nela sdo mostrados alguns dos atributos utilizados no treinamento jun-

tamente com o atributo alvo impact.

2.2.2 Instancias ou entradas

Instancias ou entradas, representam cada linha no banco, ou seja, cada vez que um
novo dado € inserido no banco de dados, temos uma nova entrada com os valores de seus
atributos. A Figura 4, mostra um exemplo de entrada para o classificador da ferramenta

iFish. Nela € possivel visualizar os valores de 9 atributos para uma entrada.

CpG IdpMax IdQmin Weight Bulkiness impact
1 14.4970 86.5000 16.0500 3.9700 pathogenic

Figura 4: Exemplo de uma entrada de um classificador

2.2.3 Atributo alvo

Para a tarefa de classifica¢do, temos o conceito de atributo alvo, que consiste no atri-
buto que deseja-se predizer o valor, com base na combinac¢ido dos valores dos outros
atributos presentes na base de dados. E neste ponto que os algoritmos de classificacdao

montam seus modelos e treinam com informagdes dos conjuntos de treinamento.



18

A figura 4, o atributo alvo € a coluna impact. Neste trabalho, utiliza-se técnicas de

classificagcdo, onde o atributo alvo é sempre conhecido no conjunto de treinamento.

2.2.4 Dados de treinamento e teste

Por fim, temos os dados de treinamento e os dados de teste. Os dados de treinamento
sdo utilizados para a montagem do modelo de classificac@o, onde a saida necessaria (valor
do atributo alvo) € conhecida. J4 os dados de teste, sdo utilizados para avaliagdo dos
modelos, suas saidas também sdo conhecidas, porém, na etapa dos testes o modelo tenta

inferir qual a classe correta para uma determinada entrada.

2.3 Pré-processamento

A etapa do pré-processamento dos dados, consiste em aplicar técnicas para que se
possam filtrar os dados de maneira que elimine-se dados inconsistentes ou redundantes.
Neste trabalho, foram utilizadas duas técnicas de pré-processamento para que fosse pos-
sivel obter os resultados desejados. A primeira delas € a sele¢do de atributos, seguida pela

imputacdo de dados.

2.3.1 Selecao de atributos

A selecdo de atributos consiste em aplicar algoritmos capazes de combinar os atributos
de uma base da dados de maneira otimizada. Ou seja, os algoritmos selecionam um grupo
especifico de atributos que tem uma maior relevancia quando agrupados entre si.

Existem diferentes categorias de métodos de selecao de atributos. Dentre elas, existem
os métodos chamados de Wrappers. Neles, é executado um algoritmo de aprendizado de
maquina em um subconjunto de atributos selecionados pelo métodos e avalia-se a taxa
de erro do modelo gerado montando-se uma pontuacdo para comparar esse modelo com
outros gerados em outros subconjuntos. Ao final da execucdo, o conjunto de atributos
com a melhor pontuagdo € selecionado para o treinamento.

Neste projeto, utilizou-se a metodologia Rfe (Recursive Feature Elimination)

(Ambroise e McLachlan 2002) , a qual é uma forma de implementacdo de um Wrapper.

2.3.1.1 RFE

O RFE é um Wrapper que testa diversas combinagdes de atributos e treina um con-
junto de dados com esses atributos ranqueando-os com base na sua importancia.

A técnica € definida pelo algoritmo 1

Primeiramente, o algoritmo realiza a predicdo dos dados com todos os atributos do
conjunto. Em seguida, é avaliada a performance do modelo juntamente com o rank do
mesmo. Esse rank pode ser calculado baseado em diferentes métricas, durante esse traba-

lho, foram utilizados dois métodos de selecao de modelos AIC e BIC.
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Com as informagdes computadas para o conjunto o original, sdo executadas iteracdes
sobre o conjunto de atributos, comegando em S; e terminando em S, onde S € o pardmetro
de entrada que delimita o tamanho do subconjunto méximo a ser calculado e 7 € a iteracao
atual do algoritmo. Sdo mantidos os ¢ atributos mais importantes (que possuem a maior
pontuagdo no rank) e o modelo € treinado usando-os. O ranqueamento € recalculado para
os atributos selecionados, continuando o processo até que sejam testados todos os sub-
conjuntos .S de melhores atributos (Ambroise ¢ McLachlan 2002) (Svetnik et al. 2004).

Por fim, é comparada a performance de todos os modelos gerados em cada iteracao,

resultando no nimero apropriado de atributos e qual é o conjunto 6timo de atributos.

Algoritmo 1: Recursive Feature Elimination
Entrada: S

Saida: Subconjunto 6timo de atributos do conjunto de dados

1 inicio

2 Treina o modelo usando todos os atributos

3 Calcula a performance do modelo

4 Calcula o ranking dos atributos

5 para Cada subconjunto de tamanho S;,7» = 1...S faca
6 Mantenha os S;atributosmaisimportantes
7 Treina o modelo utilizando os S;atributos

8 Calcula a performance do modelo

9 Recalcula o ranking de atributos
10 fim
11 Compara performance de todos S;subconjuntos
12 Determina o niimero apropriado de atributos
13 Retorna o conjunto étimo de atributos

14 fim

2.3.2 Imputacio de dados

Outra técnica de pré-processamento utilizada é a imputacdo de dados. Este método
consiste em utilizar técnicas para inserir dados no conjunto de treinamento onde ha in-
formacgdes faltantes. Neste trabalho, foi necessdaria a utilizacdo desta técnica, devido a
necessidade de os dados estarem completos para que os algoritmos de aprendizado pu-
dessem ser executados. Utilizando o pacote Mice da linguagem R, utilizou-se o método
cart para realizar a imputacao.

A imputagdo € utilizada quando ha dados faltantes no conjunto de dados de treina-
mento. Esses dados sdo identificados e aplicam-se técnicas matemadticas para inferir os
valores faltantes. A figura 5, mostra uma tabela com dados genéricos, onde existem dados
faltantes. Esses dados sdo representados pela sigla NaN (Not a Number). Ao aplicar-se

a equacdo matematica f(x) nos dados, obt€ém-se uma estimativa dos valores que devem
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estar presentes nessas colunas, baseando-se nos valores j4 existentes das colunas que nao

possuem dados faltantes.

Coll | Col2 | Col3 Coll | Col2 |Col3
fx)

0 NaN | 2 16 ———>»0 1 2 16

1 0 NaN | 27 1 0 16 2.7

Figura 5: Exemplo de imputagdo de dados

2.4 Aprendizado supervisionado

Esta secdo explica os algoritmos de classificagdo utilizados por algumas das ferramen-

tas estudadas neste trabalho e também algoritmos usados na metodologia proposta.

241 SVM

Support Vector Machines ou SVM (Ray 2017) (Cortes e Vapnik 1995) € um algoritmo
utilizado para classificacdo e regressdao. Seu funcionamento baseia-se na utilizacdo de
graficos para plotar os dados. Cada entrada no banco de dados, € plotada em n dimensdes,
onde n € igual ao nimero de atributos. A ideia principal desta técnica € encontrar um plano

que divida os dados em classes da melhor maneira possivel.

Na figura 6, é possivel visualizar essa divisdo de planos. Cada ponto no grafico re-
presenta uma entrada na base de dados com dois atributos x e y e existem trés possiveis
planos para a divisao desses dados, os planos A,B e C. Pela imagem & possivel identificar
que o plano B seria o mais correto para a tarefa de classificacdo, pois divide os dados
completamente em duas classes. Em uma situagdo realista, possivelmente essa divisao
perfeita ndo ocorre, pois existem outliers nos dados. Os outliers sdo entradas fora do
padrao seguido pela maioria das instancias, levando a algumas inconsisténcias na hora
de classificar. Existem técnicas de remocao de outliers para melhorar o desempenho dos

algoritmos de classificacdo, porém elas nao estao dentro do escopo deste estudo.
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Figura 6: Exemplo de possiveis divisdes de planos para o algoritmo SVM (Ray 2017)

O algoritmo SVM ¢ utilizado pela ferramenta iFish, descrita na se¢ao 3.2.1.

2.4.2 Random Forest

O algoritmo Random Forest, € utilizado tanto para classificacdo quanto para regressao.
O seu funcionamento consiste em uma combinac¢do de outros algoritmos para classificar
os dados.

Utiliza-se as técnicas de treinamento de drvores de decisdo e bagging para a montagem
do modelo. Primeiramente, o algoritmo utiliza a técnica de bagging para selecionar uma
amostra aleatdria dos dados de treinamento, treinando drvores de decisdo para cada uma
dessas amostras. E calculada a média de todas as predicdes realizadas por cada uma das
arvores geradas em cada amostra para geracao do modelo final, onde novos dados podem
ser testados (Ho 1998).

2.5 Selecao de modelos

Esta secdo faz uma breve descri¢do dos algoritmos utilizados pela ferramenta iFish
para selecdo de atributos. A ideia principal por trds destas técnicas € de avaliar a relacdo
que os atributos t€m entre si, e quantificar isso de uma maneira que atributos que nao
influenciam de maneira impactante no resultado da classificacdo, sejam descartados no
momento do treinamento do modelo para uma determinada instincia.

Neste trabalho, utilizou-se as técnicas de selecao de modelos para realizar a etapa de
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ranqueamento do algoritmo RFE, ou seja, o RFE € responsavel por selecionar os subcon-
juntos de atributos de cada iteracao de sua execug¢do, e os dois métodos descritos abaixo
sdo responsaveis por calcular o ranking dos atributos.

Isso acontece no momento em que o algoritmo do RFE faz o ranqueamento e passa
como entrada o subconjunto de atributos atual de tamanho n. Quando essa entrada é
submetida, a customizacao feita para o RFE itera por todos esses atributos e calcula o
score BIC ou AIC para ele em relacdo a todos os outros atributos que estdo na entrada.
Ap6s isso, um ranking de atributos € montado nessa iteracao baseado no valor do score

BIC ou AIC e é retornado para o algoritmo dar procedimento ao restante de sua execucao.

251 AIC

A metodologia AIC (Akaike information criterion) (Akaike 1973) apresenta uma esti-
mativa de informacdes perdidas quando um certo modelo € utilizado em relag@o a outros
modelos. Neste estudo, o AIC pode-se aplicar para prever o quanto um atributo influen-
cia nos resultados de uma predi¢ao, tornando possivel a selecdao dos atributos com maior
impacto nos resultados. O modelo do AIC € representado pela equacdo 1

A

AIC =2k — 21n(L) (1)

Onde:

~

e [: fun¢do de semelhanga mdxima de um modelo;
e k: nimero de pardmetros no modelo;

Na metodologia proposta, a funcdo de semelhanca € construida por um modelo linear dos
atributos selecionados para a iteracdo corrente do RFE. Sendo que para cada atributos
presente na iteracdo, o seu score AIC € calculado individualmente para validar a sua
influéncia nos resultados da predi¢do. O mesmo € valido para a sessdo a seguir, onde o

método BIC € descrito.

2.5.2 BIC

O algoritmo BIC (Bayesian Information criterion) (Schwarz 1978) implementa uma
funcdo de semelhanga para identificar a relacdo entre modelos distintos. A equacdo do
modelo BIC € baseada no modelo AIC (Akaike information criterion). Em ambos os
casos, os modelos melhores serdo aqueles que possuem o menor valor BIC ou AIC. A
equacdo 2 representa a forma de se encontrar o BIC para cada modelo.

~

BIC =1In(n)k — 21n(L). )

Onde:
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~

e [: fun¢do de semelhanga mdxima de um modelo;
e k: numero de parametros no modelo;

e 1n: tamanho dos dados de entrada.

2.6 Avaliacao de modelos

Para a comparacgdo de resultados de classificadores, s@o necessdrias algumas métricas
estatisticas para a comparacdo dos mesmos. As se¢Oes seguintes descrevem algumas des-
sas medidas. Todas as definicdes a seguir foram extraidas de (Glossary of Terms 1998),

exceto nos casos onde a referéncias esté especificada.

2.6.1 Validacao cruzada

Dentro das tarefas de aprendizado de maquina, pode-se avaliar melhor a acuricia de
um modelo usando a técnica de validacao cruzada. Divide-se os dados em n subconjuntos
de tamanho aproximados, onde a cada iteracdo da etapa de treinamento do modelo, é
utilizada n — 1 partes do conjunto de dados para o treino e o subconjunto restante serve o
propdsito de testes do modelo. Ao fim das iteracdes de treinamento, € feita uma média dos
valores das medidas de avaliacdo dos modelos, resultando em todas as métricas desejadas

pelo usudrio (Acurdcia, Recall, Especifidade).

2.6.2 Treinamento de um modelo

A etapa de treinamento em um sistema de aprendizado de maquinas, consiste em exe-
cutar o algoritmo de aprendizado, seja ele de classificacdo ou de alguma outra técnica, em
uma base de dados de entrada para que ele possa inferir o modelo que melhor representa

os valores fornecidos.

2.6.3 Teste de um modelo

ApOs a etapa de treinamento, podem ser realizados testes para validar se o modelo
resultante da etapa de treinamento € consistente. Dados de entrada sdo fornecidos para o
sistema, que produz um resultado baseado nos mesmos padrdes identificados nos dados

de teste.

2.6.4 Matriz de confusao

A matriz de confusdo de um modelo, € a representacdo dos valores previstos pelo
modelo em relacdo aos valores que deveriam ter sido previstos, mais especificamente, a
matriz mostra quantas instancias foram classificadas corretamente e incorretamente para
cada uma das classes existentes. A matriz possui tamanho Nx N , onde /N € a quantidade

de classes presentes no resultado do modelo. A tabela 1 mostra um exemplo de matriz
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de confusdo. Neste exemplo, interpreta-se que de 12 instancias que deveriam ser classi-
ficadas como patogénicas, 2 foram classificadas incorretamente. O mesmo vale para as

instancias ndo patogénicas, onde 4 delas foram classificadas incorretamente.

Tabela 1: Matriz de confusdo para um modelo de predicao de SNPs

Patogénico | Nao patogénico

Patogénico 10 2

Nao patogénico | 4 15

2.6.5 Acuracia

A acuricia de um modelo representa a proporcao de acertos (classificacdes corretas)
sobre o numero total de instincias presentes na base de dados. Utilizando-se a matriz da
tabela 1, podemos obter a acuricia do classificador que produziu estes resultados apli-

cando a seguinte equacao.

TP+ FN (10 4 15)

A — —
“TTPYTN+FN+FP (10+2+4+15)

= 0,806 3)

Onde:

e TP: Verdadeiros positivos.
e TN: Verdadeiros negativos.
e FP: Falsos positivos.

e FN: Falsos negativos.

2.6.6 Recall ou Sensibilidade

Esta medida indica quantas classificacdes corretas foram feitas sobre o total de classi-
ficacdes para uma determinada classe. Também conhecido como medidas de verdadeiros
positivos de um sistema. A equacio abaixo mostra o cdlculo do Recall para a matriz da

tabela 1.
TP (10)

Il = -
Recall = 552 7p = 10+ 2)

= 0,833 “)

2.6.7 Especificidade

Ao contrério da sensibilidade, a especificidade mede a capacidade do sistema identifi-
car, corretamente, que uma instancia realmente ndo deve ser classificado em determinada
classe. Também conhecida como medidas de verdadeiros negativos de um sistema. A

equacgdo abaixo mostra o cdlculo da especifidade para a matriz da tabela 1.

TN  (15)
FN+TN (44 15)

Especi ficidade = = 0,789 5
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2.6.8 Curva ROC

==

100%

sensibilidade

0 especificidade 100%

Figura 7: Exemplo de uma curva ROC.

A curva ROC (Receiver operating characteristic) (6), é a representagdo grafica da
sensibilidade pela especificidade. Sua fungdo € avaliar a capacidade de diagndstico de um
classificador. A Figura 7 mostra um exemplo de uma curva ROC?. Quanto mais perto do

canto superior esquerdo a curva estiver, maior € a acurdcia do modelo em questao.

2.7 Amostragem

O processo de amostragem na estatistica, consiste em extrair partes(uma amostra) de
um conjunto de dados para anélise. Podendo ocorrer de maneira aleatéria.

No campo da ciéncia de dados, a amostragem pode acontecer de duas maneiras
quando necessdria para resolver problemas de desbalanceamento de classes. O over-
sampling e o undersampling (16), consistem em métodos para ajustar a distribui¢do de
uma classe quando ha um desbalanceamento muito grande. Por exemplo, em uma base
de 1000 entradas, possuimos 99% das intancias de uma uma classe A, enquanto que ape-
nas 1% das instincias representam a outra classe B. Neste caso, poderia ser aplicado o
undersampling para reduzir o nimero de intancias da classe A para chega no ndimero de
instancias da classe B ou poderia ser feito o processo reverso, o oversampling nas instan-
cias da classe B.

Neste trabalho, utiliza-se o undersampling para balancear as classes no treinamento

dos modelos. E utilizado o método aleatério disponibilizado no pacote caret do R.

Zhttps://www.medcalc.org/manual/roc-curves.php



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo descritas algumas das principais ferramentas disponiveis para
predicao de SNPs, com duas subsecdes, uma para as ferramentas chamadas de genéricas
(onde os atributos escolhidos para treinamento ndo sdo especificos para cada gene) e uma
secdo para as especificas, onde hé o processo de especializacdo do classificador para genes

ou grupos de genes.

3.1 Ferramentas de predicao genéricas

3.1.1 PolyPhen2

O PolyPhen2 (Adzhubei et al. 2010) (2) € uma software desenvolvido na Universi-
dade de Harvard com o objetivo de prever o impacto de SNPs nas funcionalidade das
proteinas humanas. A aplicacdo € disponibilizada via web e também € possivel baixar
a versdo para desktop. O programa se baseia em um classificador Naive Bayes para a
predicdo de SNPs patogénicas,

3.1.1.1 Metodologia

O PolyPhen utiliza uma série de atributos obtidos de bancos de dados externos e al-
guns calculados pela prépria ferramenta. Para treinar o seu classificador, o PolyPhen2
utiliza duas bases de dados distintas: HumDiv e HumVar. A primeira base contém da-
dos sobre todos alelos conhecidos, os quais sdo causadores de doencas hereditdrias em
humanos, enquanto a segunda fonte de dados apresenta mutacdes causadoras de doencas
conhecidas pela base de dados UniProtKB. Durante utilizacao da ferramenta, € possivel
selecionar qual classificador deseja-se utilizar, baseando-se em qual dado de treinamento
foi utilizado. Todos os atributos sdo buscados e calculados para a aplicacdo do algoritmo
de classificacdo. A ferramenta entdo calcula a probabilidade da mutacgao ser prejudicial ao
ser humano, juntamente com uma classificagdo da mesma em "benigna", "possivelmente

patogénica"e "provavelmente patogénica".
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3.1.2 Mutation Assessor

O Mutation Assessor, ¢ uma ferramenta online construida para prever o efeito das
mutagdes, especialmente para mutacdes causadoras de cancer. O seu algoritmo funciona
baseando-se na conservagdo evoluciondaria dos aminoécidos afetados pela variagao.

A ferramenta busca os dados do bancos de dados COSMIC e constr6i um modelo de

clusterizagdo, explorando a conservagdo evoluciondria das familias de proteina.

3.1.3 Sift e Provean

As ferramentas Sift e Provean preveem o efeito causado na fun¢do de uma proteina por
uma substitui¢do em um aminodcido. Ambas as ferramentas utilizam algoritmos préprios

para o cdlculo do score de predi¢do (algoritmos Sift e Provean).

3.1.3.1 Algoritmo Sift

O algoritmo Sift (15) calcula a probabilidade de uma variacido na sequéncia de uma
proteina afetar o seu funcionamento. Eles baseia seu calculo na suposicdo de que posi¢des
importantes da proteina, sdo conservadas durante a evolucao, interpretando que qualquer
substituicao nessas posicdes conservadas, afetam a funcionalidade da proteina.

Primeiramente, a ferramenta busca dados de proteinas relacionadas as variantes de
entrada na base de dados. Em seguida, o algoritmo constréi um alinhamento nas sequén-
cias e calcula o score de conservagdo para cada posi¢ao da sequéncia. Com base nesses

valores, a ferramenta indica se a SNP € patogénica ou nao. .

3.1.3.2 Algoritmo Provean

O algoritmo Provean (Choi et al. 2012), utiliza métodos de clusterizacio para predi-
zer a patogenicidade de uma SNP. A ferramenta para sua execugdo na web, executa em
paralelo o algoritmo Sift, mostrando os resultados de ambas metodologias.

Para treinar o seu classificador, o algoritmo Provean coleta informagdes sobre as
sequéncias no banco de dados de proteinas NCBI. Em seguida, as sequéncias obtidas
na base de dados sdo agrupadas em clusters com semelhanca de 80%. Sao formados um
total de 45 clusters. A partir dai, sdo calculados scores para cada sequéncia presente nos
clusters utilizando a matriz BLOSUMSG62. O score final da ferramenta, € a média dos

scores para cada sequéncia, predizendo se uma variacdo € maléfica ou ndo.

3.2 Ferramentas de predicao especificas

3.2.1 iFish

O iFish (Meng e Liping 2016) € uma ferramenta desenvolvida na Universidade de Pe-

quim. Seu objetivo € a predi¢ao do impacto de SNPs no genoma humano utilizando um
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classificador treinado especificamente para um determinado gene ou familia de genes. O
programa foi desenvolvido em uma plataforma inteiramente web, e estd disponivel para
usoem !,

O iFish possui 40 atributos candidatos para cada gene e familia de genes, esses atri-
butos, descritos na secdo 4.2 sdo selecionados a partir de algoritmos de selecdo, no caso
desta ferramenta, sao utilizados o AIC, BIC e o LASSO. Com os atributos selecionados
para cada um dos genes, um classificador SVM ¢ treinado para cada um dos modelos.
A tabela 2 mostra um exemplo de atributos selecionados para o gene A1BG (anotacdo

baseada nos dados da base de sequenciamento hgl9).

Atributo
Polyphen2_HDIV
Polyphen2_HVAR
MutationAssessor

GERP_RS
Phylop

dScore

Scorel
CpG
Flexibility
TurnTend
BLOSUM62

Tabela 2: Atributos utilizados para o treinamento do classificador para o gene A1BG

Atualmente, a ferramenta treinou modelos para 254 genes diferentes e para 152 fa-
milias de genes, totalizando 5731 genes. Também € possivel utilizar a ferramenta para
treinamento de modelos customizados, para que isso seja possivel, € necessario fornecer

os dados de treinamento para a ferramenta.

Thttp://ifish.cbi.pku.edu.cn/submit.html



4 BASES DE DADOS, DADOS E ATRIBUTOS

Diversas bases de dados distintas sdo consultadas pelas ferramentas de predi¢do de
variantes para a extracdo dos valores dos atributos utilizados pelos seus algoritmos de
classificagdo de SNPs. Esta secdo estd divida em duas partes, a primeira, descreve todas
as bases utilizadas nessas consultas, enquanto que a segunda parte, descreve os atributos

conhecidos presentes nas ferramentas e quais atributos estdo presentes em cada uma delas.

4.1 Bases de dados

Diversos bancos de dados sao consultados pelas ferramentas de predi¢dao em diferentes
momentos. Para que seja possivel construir o modelo de classificacdo, as bases de dados
sdo consultadas para a extracao dos atributos necessdrios para o treinamento do modelo.
Ap6s obter o modelo resultante, extrai-se novos dados que ndo foram utilizados pelo
treinamento, e testa-se o modelo.

Um exemplo que ilustra esse comportamento de busca dos atributos tanto para o trei-
namento quanto para a execuc¢ao do modelo, é a ferramenta iFish. Nela, hd a busca de
informacodes nas bases de dados HGMD, 1000 Genome e dbSNP para montar o seu con-
junto de treinamento. Apds o classificador estar treinado, as mesmas bases de dados sdo
consultadas no momento em que o usudrio fornece suas entradas para teste.

A subsecoes a seguir, descrevem as bases de dados utilizadas pelas ferramentas mos-

tradas no capitulo 3. Sendo elas:
e UCSC Genome Browser

Cosmic

UniProt

e HGMD

1000 Genome Project

NCBI
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Até o presente momento, este trabalho utiliza os dados fornecidos pelo NCBI, mais espe-

cificamente o banco de dados clinVar.

4.1.1 UCSC Genome Browser

O UCSC Genome Browser (Kent et al. 2002) € um banco de dados publico para fins
académicos disponibilizado pela Universidade da Califérnia Santa Cruz. Seus dados con-
sistem de informacdes sobre o genoma, com informagdes sobre variantes e alinhamentos
de sequéncias. Os dados estdo disponiveis em .

Os dados podem ser acessados via ftp, acessando o banco de dados MySQL ou bai-
xando as versdes do genoma desejadas.

Também € possivel acessar as informagdes de anotacdo das variantes utilizando a
ferramenta Variant Annotation Integrator presente no UCSC Genome Browser. Nela
podem ser encontradas variantes de diversas espécies, com anotagcdes dos resultados das

ferramentas de predicao.

4.1.2 Cosmic

A base de dados Cosmic (Forbes et al. 2017) contém informacdes sobre mutacdes re-
lacionadas ao cincer. As buscas podem ser feitas por gene, tipo de cincer e pela mutagdo
desejada.

Os dados estdo disponiveis em ? de forma publica para fins académicos. Apés registro
na plataforma, é possivel baixar os arquivos de dados aplicando filtros de nome do gene,
nome da amostra ou tipo de tecido, possibilitando o download de arquivos tnicos. Caso
seja necessdrio baixar a informacao de multiplos genes, pode-se acessar os dados através

do sistema SFTP disponibilizado pela ferramenta.

4.1.3 UniProt

O UniProt ( 2017) consiste em um banco de dados com informagdes sobre as sequén-
cias de proteinas e suas funcionalidades. E possivel acessar os dados em >. As ferramentas
de predicao estudadas nesse trabalho, utilizam a base Swiss-Prot para obtencdo de infor-
macoes sobre as proteinas codificadas pelos genes em que deseja-se analisar a variante.
Essa base possui 556.196 entradas e esta disponivel para download nos formatos xml,
fasta e txt no site da ferramenta.

Também € possivel acessar os dados utilizando a ferramenta de busca do préprio site
do UniProt, onde pode-se filtrar as proteinas por espécie. E possivel acessar os dados via
Web Service, onde € disponibilizada uma REST API para aceitar requisicdes externas as

diversas funcionalidades presentes na ferramenta *.

"https://genome.ucsc.edu/index.html
Zhttp://cancer.sanger.ac.uk/cosmic
3http://www.uniprot.org/
“http://www.uniprot.org/help/api
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414 HGMD

A HGMD (Human Gene Mutation Database) (Stenson et al. 2014) é um banco de
dados que retine todas as versdes publicadas de alteracdes gendmicas responsdveis por
doencas hereditarias em humanos. Por tratar-se de um banco de dados privado, algumas
informacdes nio estdo disponiveis abertamente, é necessdria a compra da licenca de uso
da ferramenta. Parte dessas informagdes € disponibilizada para uso académico, contabili-
zando um total de 148.399 entradas publicas e um total de 214.158 entradas para a versao
com licenciamento.

Acessando 7, é possivel fazer o download dos dados ou realizar a busca do gene de-
sejado utilizando a ferramenta de busca disponivel na plataforma, sendo necessdrio o

cadastro no sife para ter o acesso as informagdes.

4.1.5 1000 Genome Project

O 1000 Genome Project (Consortium 2015) é o maior catdlogo publico de variacdes
genéticas em humanos. Os seus dados incluem variagdes com no minimo 1% da popula-
cdo na qual as coletas foram feitas. Os dados podem ser baixado via ftp e também podem
ser acessados utilizando a ferramenta Genome Browser presente no site. Pode-se acessar

as bases de dados em ©

4.1.6 NCBI

O NCBI (The National Center for Biotechnology), € responsdvel por fornecer acesso
a diversas bases de dados distintas, com informag¢des gendmicas de diferentes espécies.
Todos os dados estdo disponiveis para acesso, via o website da ferramenta e também
através de download via ftp das bases de dados. As ferramentas deste trabalho utilizam
duas bases especificas do NCBI, a dbSNP, onde sdo buscadas variantes com resultados
conhecidos para treinamento dos classificadores e a base RefSeq para informacdes de
anotagdes de genoma, identificacdo e caracterizacdo de genes.

Durante a aplicacdo da metodologia proposta neste trabalho, utilizou-se o banco de
dados clinVar, disponibilizado pelo NCBI. O principal motivo da escolha deste banco, é
o fato de o mesmo possuir a informacao da patogenicidade da SNP, que € o atributo alvo

necessdrio para o treinamento dos modelos, e por ser uma base publica.

4.2 Atributos

Embora as ferramentas de predicao produzam resultados semelhantes, elas trabalham
com atributos distintos para o treinamento e obten¢do de seus modelos. Esta secdo des-

creve atributos apresentados nas ferramentas iFish e PolyPhen?2.

Shttp://www.hgmd.cf.ac.uk/ac/index.php
®http://www.internationalgenome.org/
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4.2.1 Scores de conservacao

Esses scores representam a conservacdo da sequéncia durante a evolugdo. Essas
sequéncias conservadas sao representadas por sequéncias similares ou idénticas entre
espécies ou moléculas diferentes produzidas pela mesma espécie durante a evolugdo.
Quanto maior o score de conservagdo, mais tempo determinada sequéncia se manteve
intacta no processo evolutivo. Dois atributos sdo utilizados pelas ferramentas para avaliar
o score de conservacdo: o0 GERP e o Phylop. A tabela 3 demonstra os dois atributos de

conservacao e quais ferramentas utilizam os mesmos.

Tabela 3: Scores de conservagao utilizados como atributos pelas ferramentas de predi¢ao

Score de Conservacao | Descri¢ao iFish | PolyPhen2

GERP Score de conservacao GERP v Y
(Cooper et al. 2005) para a mutacao

Phylop Score de conservagao Y v

Phylop (Pollard et al. 2010)

4.2.2 Atributos relacionados a propriedades das sequéncias

Estes atributos descrevem as regides de interesses na sequéncia da proteina. Sao re-
presentadas pelas proteinas codificadas pelos genes utilizados como entrada no sistema.
O atributo Region descreve caracteristicas da regido da substitui¢do, como por exemplo, o
papel da regido em mediar interagdes entre proteinas ou descrever caracteristicas da regido
contendo repeticoes. O atributo SITE, representa qualquer local de aminodcido dnico in-
teressantes para a substitui¢do, como por exemplo, dreas de clivagem . Alguns atributos
mostrados na tabela 4 utilizam os scores PSIC (Sunyaev et al. 1999) para determinacio
de seus valores. Esses scores representam o peso da sequéncia em anélise balanceando as

informacdes observadas com sequéncias similares em alinhamentos multiplos.

"http://www.uniprot.org/help/site
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Tabela 4: Atributos relacionados a propriedades das sequéncias de aminodcidos

Atributo Descricao iFish | PolyPhen2

SITE Anotagdo SITE para a sequéncia v v

Region Regido em que ocorre a substitui¢do v

. Indica se as substituicOes realizadas na proteina,

Coiled naiea &0 P Vool

sdo realizadas em regides de alcas e voltas
. Indica se a substituicdo ocorre na regiao

Compbias . ) ¢ ) g v v
{compositional bias region}da proteina
Indica que a substitui¢dao

Intramem d . ¢ v v
ocorre na regido intramembrana
Refere-se a regido da proteina

Propep ] ) g p~ L v v
clivada apds a maturagdo ou ativagao.
Substituicdo nas regides em que ocorrem

Repeat repeti¢cdes nos {motifs} de v v
sequéncias ou dominios proteicos.

) Regido de {signal peptides

Signal g. fsig ,p P | . v v
destinados ao reticulo endoplasmatico.
Indica se a substitui¢do

Transmem .~ ¢ v v
ocorre na regido transmembrana.
Indica se a substitui¢do altera
o contexto CpQG, os quais

CpG COMEXTo TP, 084 _ VooV
sdo regioes do DNA onde uma Guanina
€ precedida por uma Citosina.
Representa a diferenca entre o score

dScore PSIC(position-specific-independent counts) v v
(Sunyaev et al. 1999) para a substitui¢ao de entrada

Scorel Informa o PSIC de aminodacidos selvagens. v v

dScore2 Representa o score PSIC para aminoédcidos mutantes. v
E o0 nimero de aminoacidos observados

Nobs nos locais de substitui¢do em que ha v v
um alinhamento de multiplas sequéncias
Congruéncia maxima do aminodcido mutante

IdPMax & oo ot Vool
em alinhamento de multiplas sequéncias.

) Representa a identidade da sequéncia

1dQMin P , e case VooV
com o homoélogo mais préximo.
Elemento da matriz PHAT para

PHAT v

substituicdes na regido TRANSMEM.




4.2.3 Atributos da estrutura 3D da proteina
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Os atributos representados na Tabela 5 seguir descrevem algumas propriedades da

estrtura 3D da proteina em que ocorre a substituico.

Tabela 5: Atributos da estrutura 3D da proteina

Atributo Descricao iFish | PolyPhen2
. indica se a substituicao acontece

Helix o . v
na estrutura secunddéria de hélice
a substituicdo acontece

Sheet ¢ N ) v
na estrutura secundéria de folha da proteina
substitui¢ao ocorre na

Turn . ) v
estrutura secunddria de voltas da proteina
Indica se hd mudancas no

dvol caneas v
volume da cadeia de residuos
representa o B-Fact normalizado

B-Fact L o v
para a posi¢ao da substitui¢ao
contabiliza a drea acessivel

NormASA ] v
ao solvente normalizada
regido do mapa phi-psi (21),

MapReg que representa os angulos diédricos v
de aminodcidos que compdem a proteina.

4.2.4 Mudangas fisico-quimicas dos aminoacidos

A tabela 6 demonstra os atributos que representam as mudangas fisico-quimicas dos

aminoacidos.



Tabela 6: Mudangas fisico-quimicas dos aminodcidos
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alinhamento de sequéncias de proteinas

Atributo Descrigao iFish | PolyPhen2
representa o quanto foi mudado o peso

Weight P d P o v
do residuo molecular no momento da substitui¢ao

Volume Alteracdo no volume de residuo na substituicao v

Polarity Mudanga na polaridade do residuo na substituicao v

Hydrophathicity | Mudanca na hidrofilia do residuo na substitui¢do v
Alteracdo na hidrofobia do residuo

Hydrophobicity ¢ o v
molecular apds a substitui¢ao
Alteracao na tendéncia transmembranar

TransmemTend o v
do residuo na substituicao

o Representa alteragdes na flexibilidade

Flexibility o v
do residuo na substituicao

Helix tendency | Representa mudancas na tendéncia helicoidal da proteina | v*
E a mudanca na tendéncia ao formato

Sheet tendency } v
folha da estrutura secunddria da proteina
Representa mudancas na tendéncia da

Turn tendency i ) ] ) v
proteina alterar a direcdo da cadeia polipeptidica

. Tendéncia do residuo estar no

Coil tendency o v
formato de mola na substituicao
Blocks of Amino Acid Substitution Matrix é a matriz

BLOSUMG62 de substituicdo utilizada para v

4.2.5 Anotacoes das ligacao da proteina

Esses atributos correspondem aos tipos de ligagcdes que a proteina codificada pelo gene

em andlise pode realizar. A Tabela 7, descreve esses atributos.

Tabela 7: Atributos relacionados as ligacdes da proteina

Atributo Descricao iFish | PolyPhen2
DISULFID | Ponte dissulfeto v
CROSSLN | Ligacdo covalente entre as proteinas v

4.2.6

Anotacoes das regioes funcionais

Campos referentes as anotacdes de regides de funcionalidade das proteinas, sdo re-

presentados por 7 campos distintos: BINDING (regiao de ligacdo para qualquer grupo

quimico), ACT_SITE(regido ativa da enzima), METAL(regido de ligacdo para um ion me-
talico), LIPID (residuo lipidico), CARBOHYD (residuo glicosilado), MOD_RES (outras
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modificacdes covalentes) e NON_STD(aminodcido ndo padrao). A Tabela 8 demonstra

esses atributos e quais ferramentas os utiliza.

Tabela 8: Atributos referentes as anotacoes das regides funcionais da proteina

Atributo Descric¢ao iFish | PolyPhen2
BINDING Regido de ligacdo para qualquer grupo quimico

ACT_SITE Regido ativa da enzima

METAL Regido de ligacdo para um fon metdlico

LIPID Residuo lipidico

CARBOHYD | Residuo glicosilado
MOD_RES Outras modificagdes covalentes
NON_STD Aminodcido ndo padrao

NENENENENENEN

4.2.7 Atributos especiais

Algumas das ferramentas estudadas neste trabalho, apresentam atributos especiais
para o treinamento de seus classificadores. O primeiro caso, € o da ferramenta iFish, nela,
4 atributos representam scores dos classificadores de outras ferramentas. Com a utiliza¢ao
desses scores na fase de treinamento, a ferramenta aprimora os resultados do seu classi-
ficador. Os scores utilizados sdo das ferramentas SIFT, MutationAssessor € PolyPhen2
onde, na ferramenta PolyPhen2, foram comparados dois classificadores distintos HDIV e
HVAR. A Tabela 9

Tabela 9: Atributos ferentes aos resultados de outras ferramentas

Atributo Descricao iFish | PolyPhen2

Predicao da ferramenta PolyPhen2
treinado com HDIV

PolyPhen2_HDIV v

Predi¢do da ferramenta PolyPhen2

PolyPhen2 HVAR i
treinado com HDIV

SIFT Predicao da ferramenta SIFT v

MUTATION ASSESSOR | Predi¢do da ferramenta Mutation Assessor | v

4.2.8 Dados de entrada

Em todos os testes feitos nesse trabalho, foram utilizadas sequéncias gendmicas
GRCh37 e a versao do sequenciamento do genoma humano hgl/9. A entrada das fer-
ramentas segue uma ordem padrdo de entrada com algumas diferencas na formatacdo. A
sequéncia bésica de entrada é: cromossomo, posicdo, base de referencia, base alternada.

Um exemplo para essa entrada, é o da ferramenta PolyPhen2, onde o padrdo
para analisar-se uma mutacdo em determinado gene é: cromossomo:posigcdo referén-

cia/alternada.
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4.2.9 Dados de saida

As ferramentas produzem scores com base nos seus classificadores previamente trei-
nados, para cada uma das entradas fornecidas. Por exemplo, executando a ferramenta
iFish, obtém-se uma probabilidade da SNP informada na entrada ser patogénica e uma
classe qualificando este valor. Cada uma das ferramentas possui o seu proprio score €

suas classes, que informam de diferentes maneiras se uma SNP é patogénica ou nao.



5 METODOLOGIA

Nesta secdo sdo detalhados os métodos utilizados para atingir os objetivos deste tra-
balho. Primeiramente, o contexto de toda a execucao do trabalho é explicado, mostrando
cada etapa do desenvolvimento.

Em seguida, essas etapas sdo divididas em subsecdes, detalhando ainda mais os pro-
cessos referentes a cada uma das secdes.

O processo inteiro baseia-se na metologia empregada pela ferramenta iFish
(Meng e Liping 2016), diferenciando em alguns pontos, os quais sdo descritos em de-

talhes nas secOes seguintes.

5.1 Workflow

Para que fosse possivel criar os modelos de predicdo de SNPs, foram necessarias uma
série de etapas, desde a coleta dos dados em bancos publicos, ao processamento desses
dados e treinamento dos modelos. A figura 8, demonstra uma visdo geral da metodologia
adotada.

Primeiramente, foi feita a busca em bancos de dados publicos de SNPs conhecidas,
para que pudessem ser avaliadas pelos modelos. Foi escolhida a base de dados clinVar,
onde a patogenicidade da mutacdo € conhecida, permitindo o uso dessa informac¢do como
atributo alvo no treinamento. Entre as instancias coletadas no clinVar, foram consideradas
duas possiveis classificacdes, SNPs patogénicas ou nao patogénicas.

Filtros foram criados pré processar os dados coletados preparando entradas para o
treinamento dos modelos. Para esse trabalho, o intuito € validar trés filtros distintos: um
gene, um painel de genes, ou para todos os genes disponiveis no banco de dados usado
para coleta.

Ap0s a coleta dos dados ser concluida, separa-se as entradas em dois subconjuntos, um
para treinamento e outro para validagao dos modelos obtidos. O conjunto de treinamento
¢ submetido aos filtros.

A partir do subconjunto de treinamento, partiu-se para a utilizacdo de algoritmos

de selecdo de atributos para customizar os modelos conforme necessério pois segundo
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(Meng e Liping 2016), ao utilizar-se técnicas de selecdo de atributos, € possivel especi-
alizar o modelo para o subconjunto de dados especifico. Apds a sele¢do, € realizado o
treinamento do modelo para predi¢ao das SNPs. O subconjunto de testes, € utilizado para
testar o modelo final.

A figura 8 ilustra o processo em um workflow.

Todo o trabalho foi construido utilizando-se a linguagem R, pois possui uma série

pacotes e ferramentas prontas que facilitam o desenvolvimento do projeto.

Subeonjunis
de testes
Coleta dos
dados
Subcanjunls Filtra por garne,painel
da de ganas ou todas os
treinamento genes
Pré
Pra processamento
processamento,
obtengéo dos
modelos e +

validagao
Treinameanto da Maodealo final
modalo

Figura 8: Workflow de execug¢do de treinamento dos modelos

5.2 Coleta de dados

Esta secdo detalha como foi feito o processo de coleta de informacdes para os modelos

obtidos nesse trabalho.

5.2.1 Base de dados

Optou-se pelo uso da base de dados clinVar (MJ1 et al. 1999) pela sua facilidade de
obtencdo e pelo fato de possuir as informagdes de patogenicidade da variante. Como
descrito anteriormente, a metodologia proposta por esse trabalho baseia-se na proposta

pela ferramenta iFish, a qual utiliza outras fontes para a obtencdo das informacdes. Na
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etapa atual do projeto, ndo possuimos acesso aos dados do HGMD, impossibilitando a

reproducdo dos mesmos dados de treinamento utilizados pelo iFish(Meng e Liping 2016).

5.2.1.1 Coleta das informagoes

Para que fosse possivel trabalhar com as informag¢des fornecidas pelo clinVar, foram
necessdrias diversas etapas de processamento de informag¢do até coletarmos todas as in-

formagdes necessdrias para os treinamento dos modelos.

No capitulo 4, foram descritos os atributos que sao necessarios para esse treinamento,
incluindo também, quais ferramentas utilizam os atributos, no entanto, esses atributos nao
estdo disponiveis no clinVar, tornando necessdrias buscas em ferramentas externas para a
coleta dessas informacdes. Por exemplo, o polyphen2(Adzhubei et al. 2010) e o Annovar
(27) fornecem informagdes sobre a proteina a qual aquela variante é codificada. Essas
ferramentas sdo utilizadas extensivamente pelo iFish para obtencao dos dados necessdrios

para os seus cdlculos.

Com o intuito de facilitar a coleta para este trabalho, utilizou-se o sistema de submis-
sdo do iFish, o qual possibilita solicitar as informag¢des dos atributos para cada variante
que se deseja realizar a predicdo da patogenicidade, integrando a partir de diferentes fon-

tes os dados necesséarios para o treinamento dos modelos, com exce¢do da patogenicidade.

5.2.1.2  Processo de organizagdo do banco de dados

Por ser um banco de dados amplamente utilizado no mercado e possuir uma versao
gratuita, optou-se pela utilizacdo do MySql. Uma tabela foi criada para salvar os dados
provenientes do iFish. Esta tabela, consiste em colunas representando todos os atribu-
tos retornados pela ferramenta, e estd representada na figura 9, onde omitiu-se parte dos

atributos presentes na tabela.
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m snv_updated ¥
chromossome INT{ 11}
pos IMNT{11}
refdT TEXT
altNT TEXT
refas TEXT
altas TEXT
Appos INT(11)
transcript TEXT
expression TEXT
gene TEXT
SIFT TEXT
polyphen2_hdiv TEXT
polyphen2_hwvar TEXT
Mutationhssessor TEXT
GERP_RS DOUBLE
Phylop DOUBLE

Figura 9: Diagrama entidade relacionamento do banco de dados

Em seguida, o arquivo VCF com todas as variantes presentes no clinVar foi transfe-
rido e carregado no R. O Variant Call Format(VCF), é um formato de arquivo de texto
desenvolvido para o 1000 Genome Project, utilizado para armazenar informacoes de poli-
morfismos. Esse formato, possui uma série de headers com diferentes informagdes sobre
a variante. Neste trabalho, sdo utilizados os headers CHR, POS, ALT, REF e CLINSIG,
que representam o cromossomo que ocorre a variante, a posi¢do, a base de referéncia, a
base alternada e a patogenicidade da variantes, respectivamente.

Nesse arquivo, foram aplicados uma série de processamentos para adaptar as suas
variantes para o formato aceito pelo iFish chr pos ref alt .

ApOs esse processamento, € gerado um arquivo de texto que € submetido no iFish para
que a coleta dos atributos seja realizada.

Com os atributos devidamente preenchidos, € gerado um arquivo no formato TSV
com todas as variantes e seus atributos. O formato TSV ( Tab separated values) consiste
em um arquivo de texto representando uma tabela, onde um 7ab( Geralmente 4 espacos
em branco), representa uma coluna, e toda nova linha no arquivo, representa uma nova
linha na tabela. Esse arquivo é entdo importado para o banco de dados.

Por fim, € feito outro processamento no arquivo VCF original do clinVar, com o in-
tuito de buscar a informag¢do de patogenicidade de cada uma das variantes. Essa infor-

macdo € atualizada na tabela do banco de dados, completando o processo de obtengao de

A ferramenta aceita arquivos no formato VCF, porém no momento em que esse trabalho foi realizado,
ndo estava funcionando corretamente, por isso optou-se pela criagdo da entrada manualmente
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dados. Apds esse procedimento, foram encontradas diversas entradas com informacoes
inconsistentes em relagdo a patogenicidade da variante. Variantes de significado incerto,
ou desconhecidos foram desconsideradas no treinamento, restando apenas aquelas que
possuem uma significancia. Também foram agrupadas as instancias que possuiam signi-
ficados com a nomenclatura de provavelmente_patogénico e provavelmente_benigno, em
suas referidas classes patogénico e benigno, respectivamente, a fim de obtermos uma base

de dados com um atributo alvo de apenas duas classes.

A figura 10, demonstra esse procedimento em um fluxograma. Esse fluxograma des-
creve todo o processo de obten¢do de dados. Comecgando pela coleta dos SNVs da base
de dados clinVar. Apés esta etapa, aplica-se um filtro para a frequéncia populacional da
variante, visto que, neste trabalho considera-se apenas SNPs. Apds a aplicagao do filtro,
os dados resultantes s@o transformados para o formato aceito pela ferramenta iFish, para
entdo serem submetidos € computados os atributos das variantes. O resultado do cdlculo
dos atributos € entdo importado no banco de dados local para a execucdo do processo de

treinamento e validacdo dos modelos gerados.

chr pos ref alt

17 423051 T c id pos thr refNT | altNT | refAd | althn | Aapos transcript gene | SIFT | polyphen2 hdiv

17 424330 G A 312780 | 6616643 | 17 C T A T 2 NM_ 177550 |SLCI3AS| . 0799
312779 | 6616643 | 17 C T A T 2 NM_001284510 | SLCI3AS

m to 3
de treinamento

Formata os

dados para Executa o

executar no iFisn
iFish

4

v
17.6616649, C.T
17.6616649,C.T

\ 4

Figura 10: Workflow do processo de obtencao dos dados
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5.3 Pré-processamento e obtencao dos modelos

Com as variantes coletadas e os atributos obtidos, partimos para a etapa de processar

a informacdo e obter os modelos desejados.

5.3.1 Filtros

Foram criadas trés opg¢oes de filtragens nos dados. A primeira, filtra somente por um
gene especifico, como por exemplo, o BRCA1. O segundo filtro, pode ser especificado
um painel de genes desejado para o treinamento. Por ultimo, pode ser treinado a base de

dados completa.

Além de possuir estes filtros especificos, as consultas pelos dados no banco Mysql
ainda desconsideram todas as instancias que possuem classes diferentes de benigno e
patogénico nos atributos alvo. Conforme, descrito na secdo anterior, algumas variantes
presentes no clinVar possuem significado incerto, ndo sendo utilizadas para o treinamento.
Isso deve-se a natureza do treinamento proposto nesta metodologia, onde deseja-se obter

apenas duas classes como resultado, patogénico ou benigno.

5.3.2 Dados faltantes

Durante o processo, foi detectada uma grande quantidade de dados faltantes para cer-
tos atributos da base de dados. Para tratar esses dados, optou-se por delimitar um limiar
de ndimero de instancias minimo que um atributo deve estar preenchido para que seja

incluido no treinamento.

Quando um filtro € aplicado, calcula-se o percentual de instancias em que € encontrado
um valor para determinado atributo, caso o percentual de instincias seja maior que 50%
do total de entradas, o atributo passa a ser considerado como um possivel candidato para

o conjunto de treinamento.

Esse método € aplicado ap6s a filtragem devido a possibilidade de um atributo possuir
uma diferente representatividade em certas filtragens, por exemplo, caso seja filtrado todas
as instancias para o gene BRCAL1, € possivel detectar que o atributo X possui um valor em
70% das instancias, enquanto que, se aplicarmos o mesmo célculo filtrando por todos os
genes da base de dados, obtemos um valor de 50% de entradas. Esse fato, possibilita que

o modelo final seja ainda mais especifico para o grupo de genes filtrados.

Além de serem considerados apenas atributos com o percentual citado acima, também
sdo consideradas as instancias que tem um minimo de atributos computados. Utilizou-se
o limite inferior de 50% e essa eliminagdo de instancias ocorre ap0s a selecdo das colunas

mais relevantes.
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5.3.3 Imputacio de dados

Devido a limitagao dos algoritmos utilizados no projeto, tornou-se necessdria a utili-
zacdo de técnicas de imputacdo de dados para o preenchimento dos dados faltantes das
instancias que restaram ap0s a aplicacdo dos filtros. Inicialmente detecta-se quais colunas
possuem um desvio padrdo O para que, em seguida, os algoritmos do pacote mice possam
ser executados, concluindo a imputacdo. A figura 11 demonstra o processo de remog¢ao

de colunas e entradas do banco e a aplicagdo da imputacdo de dados.

Imputa os
dados
Filtra atributos e
instancias com Remove
percentual de dados ——— colunas com
completos = 50% DP=0

Figura 11: Pipeline de execu¢do da imputacao de dados

5.3.4 Selecao de atributos

Nesta etapa, os dados ja estdo pré processados para a execucdo dos algoritmos de
selecdo de atributos. Conforme descrito anteriormente, utiliza-se o algoritmo RFE dis-
ponibilizado pelo pacote Caret do R, customizado em duas formas distintas, utilizando
algoritmos de sele¢do de modelo BIC e AIC para o ranqueamento de cada atributo e a
técnica de classificagdo SVM para a avaliacdo de cada combinagdo de atributos testada

pelo algoritmo. E feita uma validacio cruzada de 10 folds repetida cinco vezes? para cada

2Sugestio da documentacio do algoritmo
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um dos modelos de ranqueamento.

Esse processo, resulta em 2 conjuntos de atributos selecionados, incluindo o nimero
ideal de atributos para aquela selecdo e o ranking de atributos resultante. O modelo resul-
tante, € avaliado e € selecionado o que apresenta uma melhor performance em relacdo aos
outros.

Os atributos do modelo resultante de melhor performance serdo considerados para o
treinamento do modelo final

5.3.5 Treinamento dos modelos

Com o conjunto de atributos selecionados pelo RFE, filtra-se a base de dados de trei-
namento com as colunas escolhidas pelo algoritmo.

E realizado um treinamento com o algoritmo de aprendizado supervisionado SVM e
randomForest afim de comparar o resultado de ambos para escolher qual performa melhor
no caso atual. Apos ser escolhido o algoritmo que melhor performa, o modelo € submetido
ao conjunto de testes separado anteriormente para validar a sua performance.

A figura 12, demonstra o processo de treinamento dos modelos, desde a etapa em que

os dados sdo imputados, a0 momento em que os algoritmos sdo executados.

palogénicas a
naulras

Remogao dos
dados fallanies

v

Remogao dos
dados fallanies

Imputagao

v

Remogio dos
dados fallanies

Imputagaa

v

Salegdo de
atribulos

Imputagio

Figura 12: Pipeline de execugdo de treinamento dos modelos

Salegdo de
alribulos

Selegio de
afributos
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5.3.6 Validacao dos modelos

Para avaliar a qualidade dos modelos, separa-se um subconjunto de testes referentes
a apenas um gene especifico. O objetivo desta separagdo € para que seja possivel compa-
rar a performance do modelo especifico com os mais genéricos, uma vez que, se forem
utilizadas instincias de teste que ndo estdo relacionadas ao gene, seu modelo pode ndo
performar como esperado. Por exemplo, no capitulo 6, utilizam-se dados de testes refe-
rentes ao gene BRCA1, uma vez que, sdo utilizados o filtro gene especifico para o mesmo
e também o filtro de painel de genes contém o BRCAI.

Para comparagdo entre os modelos gerados, € utilizada a acurdcia de cada uma das
etapas de validacdo. Primeiramente avalia-se qual método de selecao de atributos apre-
sentou um melhor desempenho na acuricia e seleciona o modelo mais adequado. Em

seguida, sdo comparadas as acurdcias dos modelos gerados.



6 RESULTADOS

Esta secdo, apresenta a aplicacdo da metodologia proposta nesse trabalho. Primeira-
mente, € discutido a presenca de dados faltantes no dataset de treinamento € mostrado o
seu resultado apds a aplicacdo dos métodos citados no capitulo 5.

Em seguida, sdo comparados os resultados de cada um dos métodos de sele¢dao de
atributos para escolher qual possui uma melhor performance baseado na acurdcia. Em
seguida, o modelo é treinado com os atributos selecionados pelo RFE e também sem
a selecdo, para que seja possivel comparar se hd ganho de performance ao se aplicar a
selecdo.

Este processo € executado para os trés filtros mencionados no capitulo 5.

O capitulo serd dividido em trés se¢des, sendo uma para cada um dos filtros.

6.1 Modelos treinados com todos os genes disponiveis

Esta secdo apresenta os resultados obtidos ao selecionar-se todos os genes disponiveis

na base de dados.

6.1.1 Pré-processamento
6.1.1.1 Dados faltantes

O processo de execugao da aplicagdo € iniciado coletando os dados do banco com o fil-
tro especificado. Neste caso, selecionam-se todos os genes disponiveis na base de dados.
O resultado desta busca, trouxe um total de 361.843 instancias, contendo 75 atributos.
Destes 75 atributos, 64 sdo considerados como possiveis candidatos para o treinamento,
visto que, os atributos restantes sao referentes a identificacdo da SNP. Essa identifica¢io
inclui qual o cromossomo que ocorre a variante, as bases de referéncia e alternadas, in-
formacdes dos alelos, qual o transcrito dessa variante e qual o gene da mesma. Também
exclui-se da lista de atributos candidatos o atributo alvo impact.

E iniciado o processo de tratamento dos dados faltantes, comegando pela identificacio
do percentual de instancias e atributos incompletos. Conforme descrito anteriormente,sao

considerados todos os atributos que estejam presentes em uma frequéncia maior que 50%
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do total de entradas. O mesmo vale para instancias, onde sdo consideradas todas que
possuem o minimo de 50% de seus atributos com algum valor. A figura 13, mostra a
distribuicdo de cada um dos atributos baseado no total de instincias. E possivel notar que
para o filtro escolhido neste experimento, existem atributos com 100% ou muito préximos

a 100% das entradas sem nenhum valor. Por exemplo o atributo H_bonds.

Com essas informacdes, € possivel filtrar essas colunas que ndo possuem um ndmero

minimo de dados tornando vidvel a execu¢do do algoritmo de imputagao.
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Figura 13: Histograma dos dados faltantes para o filtro com todos os genes

Os dados sao filtrados, resultando nas mesmas 361.843 instancias com 24 variaveis.
A figura 14, mostra novamente um histograma dos dados faltantes por atributo apds a
filtragem e também a distribui¢do nas instancias desses atributos. O resultado mostra que
esses atributos possuem percentuais proximos de instincias incompletas. Nota-se que

apenas 10 atributos dos 24 possuem dados faltantes.
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apos a filtragem de varidveis e instincias

ApOs a filtragem dos dados, analisa-se a distribuicio das classes alvo nos dados res-
tantes. Das 361.843 instancias, 357.373 sdo da classe benigna, enquanto que as 3877
restantes, representam a classe patogénica. Essa distribuicdo representa um percentual
de 98,92% das entradas na classe benigna e 1,08% na classe patogé€nica. Para que os
algoritmos de classificagdo pudessem ser executados com menor viés no processo de trei-
namento, utilizou-se a amostragem aleatéria para reduzir o nimero de entradas da classe
benigna. A amostragem resultou em um total de 8456 instancias, distribuidas em 50%
para cada classe, considerando todas as instancias patogénicas existentes.

Com as colunas filtradas e a amostragem realizada, o algoritmo de imputagao é exe-
cutado. O préximo passo, consiste em utilizar os dados resultantes desta imputacdo para

a selecdo de atributos.

6.1.1.2 Selegdo de atributos com RFE

Neste experimento, foi executado o algoritmo RFE com validagao cruzada de 10 folds.
Os subconjuntos de atributos com as possiveis combina¢des foram baseadas nos dados de
entrada, neste caso, o algoritmo testa combinagdes de 1 atributo a 24 atributos com dois
métodos distintos de ranqueamento, utilizando as métricas de avaliagao de modelo BIC e
AlC.

Para que fosse possivel utilizar essas métricas, em cada iteracdo da etapa de ranquea-
mento do algoritmo RFE, o score de cada um dos atributos selecionados naquela iteragao

€ calculado e ordenado para que os melhores atributos fossem computados no final da
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execucdo da rotina do RFE.

O resultado desse método, é demonstrado na tabela 10. O score AIC apresentou uma
acuricia maior em relagdo ao BIC, selecionando 24 atributos contra os 20 selecionados
pelo BIC. E importante observar que ambos os métodos de selecio classificaram os mes-
mos atributos como melhores. Como o AIC selecionou todos os atributos disponiveis,

optou-se por testar este filtro com os atributos selecionados pelo BIC, afim de validar a

eficécia do algoritmo de selecao de atributos.

Método Acuricia Numero de atributos selecionados Top 5 atributos

AIC 0.7937 24 MutationAssessor, Phylop, polyphen2_hvar, BLOSUMG62, dScore
BIC 0.7927 20 MutationAssessor, Phylop, polyphen2_hvar, BLOSUMG62, dScore

Tabela 10: Resumo do resultado da execucdo do RFE

Assim, € finalizado o processo de selecdo de atributos. O préximo passo € executar
o treinamento dos modelos e comparar o resultado do dataset filtrado com as colunas

selecionadas pelo BIC com os dados completos sem a selecao de atributos.

6.1.2 Treinamento dos modelos

Foram utilizados dois algoritmos de classificacdo neste trabalho, o SVM e o Random
Forest. Os dados sdo separados em dois grupos, um para testes e outro para treinamento.
Os dados de teste sao referentes ao gene BRCAI, para que seja possivel a comparagado
dos resultados de cada um dos filtros com 0 mesmos dados.

O atributo alvo possui duas classes Benign e Pathogenic e sua distribui¢do nas 8456
instancias de treinamento é mostrada na tabela 11.

Frequéncia Percentual

Benign 4158 50,00
Pathogenic 4158 50,00

Tabela 11: Distribui¢do das classes do atributo alvo nos dados de treinamento

Frequéncia Percentual

Benign 77 52,38095
Pathogenic 70 47,61905

Tabela 12: Distribui¢do das classes do atributo alvo nos dados de teste

6.1.2.1 Treinamento dos dados com atributos selecionados pelo RFE

Conforme descrito na se¢do 6.3.1.2, foram selecionados 20 atributos entre os 24 dis-

poniveis para o treinamento.
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Os atributos selecionados nessa etapa, sao ilustrados na figura 15. Nela, € mostrado
um gréfico da densidade de cada atributo nas classes existentes no alvo. Onde cada linha
representa uma das duas classificagdes, a linha azul representa a classe benigna, enquanto

que a linha magenta representa a classe patogénica. Neste contexto, o grafico de densidade

representa o intervalo de valores de um determinado atributo para a classe predita.
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Figura 15: Densidade dos atributos selecionados pelo BIC

O resultado do treinamento, utilizando validag¢ao cruzada com 10 folds, € mostrado na
figura 16. Nela € possivel visualizar o intervalo de acurécia de cada um dos algoritmos,
demonstrando o menor valor obtido, o valor médio e o valor maximo de acuracia. O
resultado produzido pelo Random Forest apresenta uma acurdcia média superior ao do
SVM, 0.7955509 e 0.7019231 respectivamente. Como a acurdcia vem sendo a medida
utilizada como referéncia para as comparacoes entre modelos, é selecionado o resultado

produzido pelo Random Forest como modelo para executar os dados de teste.
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Figura 16: Acuricia dos modelos testados no dataset completo com selecdo de atributos

O modelo resultante, faz a predi¢do sobre as 147 instancias de validacdo e apresenta

a matriz de confusdo representada pela tabela 13

Prediction Benign Pathogenic

Benign 38 5

Pathogenic 1 8

Tabela 13: Matriz de confusdo resultante dos testes. As linhas representam os valores

reais e as colunas os valores preditos

O resultado apresentou uma acurdcia de 0.8846, uma sensibilidade de 0.6154 e uma

especificidade de 0.9744, considerando como classe positiva o alvo Pathogenic.

6.1.2.2 Treinamento dos dados com todos os atributos candidatos

Seguindo os mesmos passos da secdo anterior, sdo gerados os resultados para os 24
atributos selecionados inicialmente como possiveis candidatos. A figura 17 ilustra a den-

sidade dos atributos selecionados.



Figura 17: Densidade de todos os atributos candidatos
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Ap6s a execugdo do treinamento, foi obtido uma acuricia de 0.7979569 para o Ran-
dom Forest e de 0.6981365 para o SVM. Novamente, o modelo escolhido foi o Random

Forest. A figura 18 mostra a acurdcia média de cada um dos modelos.
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Figura 18: Acuricia dos modelos testados no dataset com todos os candidatos sem a

selecdo de atributos

Os dados de validagdo sdo executados no modelo produzindo a matriz de confusao

representada na tabela 14.

Prediction Benign Pathogenic

Benign 39 3

Pathogenic 0 10

Tabela 14: Matriz de confusdo resultante dos testes com todos os candidatos

O resultado produzido pelo pela execucdo do modelo nos dados de teste, apresentou
uma acurdcia de 0.9615, uma sensibilidade de 0.7692 e uma especificidade de 1, conside-

rando como classe positiva o alvo Pathogenic.

6.1.2.3 Comparagdo dos resultados

Com os treinamentos executados, € possivel visualizarmos uma diferenga nas medidas
de avaliacdo descritas na secdo anterior. O modelo com todos os atributos candidatos,
apresentou uma acuricia maior que a resultante do modelo com a selecdo de atributos
aplicada. A diferenca no nimero de atributos entre os dois casos € pequena, apenas 4
atributos.

E importante ressaltar que durante a execugdo dos testes, nem todas as instincias
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sdo utilizadas na validacdo. Isto ocorre pois a biblioteca utilizada neste trabalho possui
limitag¢do para dados faltantes e, como durante a separacao entre dados de teste e dados
de treinamento, a imputacdo ainda nio havia sido executada, existem dados faltantes nas
147 instancias de teste. O modelo consegue prever somente instdncias que possuam as
colunas selecionadas completas, neste teste com todos os genes, sobraram 52 instancias

das 147 para validagao.

6.2 Modelos treinados com dados do painel de genes

Esta sec@o apresenta os resultados obtidos ao selecionar-se o painel de genes rela-
cionados ao cancer de mama. Neste painel estdo incluidos os genes BRCA1, BRCA2,
PALB2, TP53, CDHI, STK11 e PTEN !

6.2.1 Pré-processamento

6.2.1.1 Dados faltantes

A coleta de dados para este filtro retornou um total de 9361 instancias. A figura 19,
mostra a distribuicdo de cada um dos atributos baseado no total de instancias. E possivel
notar que para o filtro escolhido neste experimento, existem atributos muito préximos a
100% das entradas sem nenhum valor. Como o agrupamento apresentado na secdo ante-
rior abrange todos os genes disponiveis, € esperado que a distribui¢do dos dados faltantes
seja semelhante no agrupamento por painel de genes. No entanto, ainda existe a diferenca
na distribuicao, pois cada agrupamento pode conter um niimero de instancias que tenham

um determinado atributo com mais valores. A figura 19, demonstra esse comportamento.

Thttps://www.genomika.com.br/exames/MAMATEST
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Figura 19: Histograma dos dados faltantes para o filtro com o painel de genes

Os dados sao filtrados, resultando em 6660 instancias com 40 varidveis. A figura
20, mostra novamente um histograma dos dados faltantes por atributo apés a filtragem e
também a distribui¢io nas instdncias desses atributos. E possivel observar que 86% das

intancias estdo completas e que existem 19 atributos com dados incompletos.
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Figura 20: Histograma e distribui¢do dos dados faltantes para o filtro com o painel de

genes apos a filtragem de varidveis e instancias

Ap0s a filtragem dos dados, analisa-se a distribui¢io das classes alvo nos dados res-
tantes. Das 6660 instancias, 6422 sdo da classe benigna, enquanto que as 238 restantes,
representam a classe patogénica. Essa distribui¢do representa um percentual de 96.42%
das entradas na classe benigna e 3.57% na classe patogénica. Para que os algoritmos de
classificacdao pudessem ser executados sem viés em relacdo a classe majoritdria, utilizou-
se a amostragem aleatdria para reduzir o nimero de entradas da classe benigna. A amos-
tragem resultou em um total de 476 instancias, distribuidas em 50% para cada classe,

considerando todas as instancias patogénicas existentes.

A imputacdo inferiu dados de 8 atributos: MutationAssessor, site, actsite, modres,
compbias_region, repeat_region, IdPmax e IdQmin. O restante dos atributos com dados
faltantes, possuiam dados com desvio padriao 0, portanto foram removidos também. O

resultado dessa operacdo, resultou em um dataset com 30 atributos.

O préximo passo, consiste em utilizar os dados resultantes desta imputagdo para a

selecao de atributos.

6.2.1.2 Selecdo de atributos com RFE

Neste experimento, foi executado o algoritmo RFE com valida¢do cruzada de 10 folds.
Os subconjuntos de atributos com as possiveis combinac¢des foram baseadas nos dados de

entrada, neste caso, o algoritmo testa combinacgdes de 1 atributo a 30 atributos.

O resultado desse método, € demonstrado na tabela 10. O score BIC apresentou uma
acurdcia maior em relacdo ao AIC, com ndmero de atributos distintos, 30 para o AIC e
29 para o BIC. Ambos os métodos de selegdo classificaram os mesmos atributos como os

melhores. Sendo assim, o BIC foi o score selecionado para a etapa de treinamento.
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Método Acuracia Numero de atributos selecionados Top 5 atributos

AIC 0.8656 30 polyphen2_hvar, polyphen2_hdiv, IdPmax, MutationAssessor, dScore
BIC 0.8823 29 polyphen2_hvar, polyphen2_hdiv, IdPmax, MutationAssessor, dScore

Tabela 15: Resumo do resultado da execuc@o do RFE para o painel de genes

O préximo passo € executar o treinamento dos modelos e comparar o resultado do
dataset filtrado com as colunas selecionadas pelo BIC com os dados completos sem a
selecdo de atributos. Neste filtro, teremos duas bases de entrada, uma com os 29 atributos
selecionados pelo BIC e a outra com os 30 atributos que restaram do pré-processamento

inicial.
6.2.2 Treinamento dos modelos

Os dados de teste sdo referentes ao gene BRCA1, os mesmos utilizados para o teste
do classificador com todos os genes.

O atributo alvo possui duas classes Benign e Pathogenic e sua distribui¢do das 476
instancias de treinamento é mostrada na tabela 16. A distribuicdo dos dados de teste é

demonstrada na tabela 17

Frequéncia Percentual

Benign 238 50,00
Pathogenic 238 50,00

Tabela 16: Distribui¢do das classes do atributo alvo nos dados de treinamento

Frequéncia Percentual

Benign 77 52,38095
Pathogenic 70 47.61905

Tabela 17: Distribui¢cdo das classes do atributo alvo nos dados de teste

6.2.2.1 Treinamento dos dados com atributos selecionados pelo RFE

Conforme descrito na secdo 6.3.1.2, foram selecionados 29 atributos entre os 30 dis-
poniveis para o treinamento.

Os atributos selecionados nessa etapa, sdo ilustrados na figura 21. Nela, é mostrado
um grafico da densidade de cada atributo nas classes existentes no alvo, onde cada li-
nha representa uma das duas classificagdes, novamente, a linha azul representa a classe
benigna e a linha magenta representa a classe patogénica. Neste contexto, o grafico de
densidade representa o intervalo de valores de um determinado atributo para a classe pre-
dita.



59

- |coiled region| _ ompbias regig Hydrophobicity| _ modres HelixTend
g7 8] g & o
2 /j =g a1 2 S
[ w0 7 w - e
o o - —"ll}—B < | o - 2 _| A o
T L T L E B B B T T 1 111 © Tr1 7171717171
05000510 05000510 42024 0.0 04 08 -15 05 05 15
SheefTend Weight o [[ransmemTend cpg m - site - TurnTend Volume -, _lansmem regio
5 o] o © 87 N A g7
= = =l - =yl =+ | (=g =
o 7| =8 o | o — - - = - ] - -
o | =] S ] o44e o] =l ISl it
@ T 1 T T 1 s T T T o — T T T T T T T T T T e T r r 1 ITo T T T T 1 T T T T
2 10 1 2 -100 0 100 50 5 00 05 10 05000510 210 1 2 -20-10 0 10 20 05000510
BLOSUME2 Flexibility Scoret _|Hydropathicity| Polarity -, |repeat region cpg cr CoilTend
=] = — o | o g = a7 o -
e : 7 @ s 2 ‘S_ i o 2
s] -] <] g g7 v ] - 1
=1 = o
R e e e e e - e e e e e R L e anl=T s e e e i e = ° Tt ST 1 T T
4 20 2 4 0200 02 543241 105 0 510 105 0 5 10 0.0 05 10 0.0 05 1.0 -1.0-0.50.0 0.5 1.0
bolyphen2 hval polyphen? hdi IdPmax - |utationAssess dScore = IdQmin L |LCERP RS |o Phvlop
7 24 B Eh =7 27 S aJ
w o _| o™ o4 T o | o | o~ T w
= & o S o] a & =
o 24 = - o ] o | _ =
o o o k=3 o f=2a
e B e ST T o T g R O Ry o SR S e
0.0 05 1.0 0.0 0.5 1.0 0 20 40 20 2 4 2 0 2 4 0 204060 80 15-10-5 0 510 5 0 5 10
Feature

Figura 21: Densidade dos atributos selecionados pelo BIC

O resultado do treinamento, utilizando validag¢ao cruzada com 10 folds, € mostrado na
figura 22. Nela € possivel visualizar o intervalo de acurécia de cada um dos algoritmos,
demonstrando o menor valor obtido, o valor médio e o valor maximo de acuracia. O
resultado produzido pelo Random Forest apresenta uma acurdcia média superior ao do
SVM, 0.8843085 e 0.7998670 respectivamente. Como a acurdcia vem sendo a medida
utilizada como referéncia para as comparacdes entre modelos, é selecionado o resultado

produzido pelo Random Forest como modelo para executar os dados de teste.

I I
Accuracy Kappa

Accuracy Kappa
Confidence Level: 0.95

Figura 22: Acuricia dos modelos testados no dataset com a selecdo de atributos no painel

de genes

O modelo resultante, faz a predicao sobre as 147 instancias de validacdo e apresenta

a matriz de confusdo representada pela tabela 18
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Prediction Benign Pathogenic

Benign 31 2

Pathogenic 7 8

Tabela 18: Matriz de confusdo resultante dos testes. As linhas representam os valores

reais e as colunas os valores preditos

O resultado apresentou uma acuricia de 0.8125, uma sensibilidade de 0.8 e uma es-

pecificidade de 0.8158, considerando como classe positiva o alvo Pathogenic.

6.2.2.2 Treinamento dos dados com todos os atributos candidatos

Seguindo os mesmos passos da secdo anterior, sdo gerados os resultados para os 30
atributos selecionados inicialmente como possiveis candidatos. A figura 23 ilustra a den-

sidade dos atributos selecionados.
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Figura 23: Densidade de todos os atributos candidatos

Ap6s a execugdo do treinamento, foi obtido uma acuricia de 0.8958333 para o Ran-
dom Forest e de 0.7894504 para o SVM. Novamente, o modelo escolhido foi o Random

Forest. A figura 24 mostra a acurdcia média de cada um dos modelos.
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Figura 24: Acurécia dos modelos testados no dataset com todos os atributos candidatos

para o o painel de genes

Os dados de validagdo sdo executados no modelo produzindo a matriz de confusao

representada na tabela 19.

Prediction Benign Pathogenic

Benign 32 2

Pathogenic 6 8

Tabela 19: Matriz de confusdo resultante dos testes com todos os candidatos

O resultado produzido pelo pela execucdo do modelo nos dados de teste, apresen-
tou uma acurdcia de 0.8333, uma sensibilidade de 0.8 e uma especificidade de 0.8421,

considerando como classe positiva o alvo Pathogenic.

6.2.2.3 Comparacdo dos resultados

O modelo com todos os atributos candidatos, apresentou uma acurdcia maior que a
resultante do modelo com a selecdo de atributos aplicada. A diferenga no nimero de

atributos entre ambos os modelos € de apenas 1 atributo.

6.3 Modelos treinados com dados de um gene especifico

Esta secdo apresenta os resultados obtidos ao selecionar-se o gene BRCAI, para o

qual o coletou-se dados para treinar e testar os modelos.
6.3.1 Pré-processamento

6.3.1.1 Dados faltantes

A coleta de dados para este filtro retornou um total de 593 instancias. A figura 25,
mostra a distribui¢do de cada um dos atributos baseado no total de instancias. Devido ao

grande nimero de atributos faltantes, nido € possivel plotar todos os nomes de atributos
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em um gréifico de barras, portanto, embora as figuras ndo demonstrem todos os nomes
de atributos, eles estdo representados pelas barras dentro do grifico. E possivel notar
que para o filtro escolhido neste experimento, existem muitos atributos muito proximos
a 100% das entradas sem nenhum valor. Grande parte destes atributos também estao

presentes na distribuicdo das secOes anteriores.
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Figura 25: Histograma dos dados faltantes para o filtro pelo gene BRCA1
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Os dados sao filtrados, resultando em 343 instancias com 37 varidveis. A figura 26,
mostra novamente um histograma dos dados faltantes por atributo apds a filtragem e tam-
bém a distribui¢io nas instincias desses atributos. E possivel observar que 90% das in-

tancias estdo completas e que existem 16 atributos com dados incompletos.
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Figura 26: Histograma e distribui¢do dos dados faltantes para o filtro com o painel de

genes apos a filtragem de varidveis e instancias

Das 343 instancias, 182 sdo da classe benigna, enquanto que as 161 restantes, repre-
sentam a classe patogénica. Essa distribui¢do representa um percentual de 53.06% das
entradas na classe benigna e 46.93% na classe patogénica. A distribui¢do das classes
estava balanceada, portanto, ndo foi necessdria a utilizacdo da amostragem.

A imputacdo inferiu dados de 1 atributo: modres. O restante dos atributos com dados
faltantes, possuiam dados com desvio padrao 0, portanto foram removidos. O resultado
dessa operacgao, resultou em um dataset com 22 atributos.

O préximo passo, consiste em utilizar os dados resultantes desta imputagdo para a
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selecdo de atributos.

6.3.1.2 Selecdo de atributos com RFE

Neste experimento, foi executado o algoritmo RFE com validagao cruzada de 10 folds.
Os subconjuntos de atributos com as possiveis combinac¢des foram baseadas nos dados de
entrada, neste caso, o algoritmo testa combinacdes de 1 atributo a 22 atributos.

O resultado desse método, é demonstrado na tabela 20. O score AIC apresentou uma
acurdcia maior em relacdo ao BIC, com nimero de atributos distintos, 12 para o AIC e
9 para o BIC. Ambos os métodos de selecdo classificaram os mesmos atributos como os

melhores. Sendo assim, o AIC foi o score selecionado para a etapa de treinamento.

Método Acurdcia Nimero de atributos selecionados Top 5 atributos

AIC 0.9534 12 Phylop, polyphen2_hvar, GERP_RS, polyphen2_hdiv, dScore
BIC 0.9330 9 polyphen2_hvar, GERP_RS, polyphen2_hdiv, dScore

Tabela 20: Resumo do resultado da execucdo do RFE para o painel de genes

O préximo passo € executar o treinamento dos modelos e comparar o resultado do
dataset filtrado com as colunas selecionadas pelo AIC com os dados completos sem a
selecdo de atributos. Neste filtro, teremos duas bases de entrada, uma com os 12 atributos
selecionados pelo AIC e a outra com os 22 atributos que restaram do pré-processamento

inicial.
6.3.2 Treinamento dos modelos

Os dados de teste sdo referentes ao gene BRCA1, os mesmos utilizados para o teste
do classificador com todos os genes e o do painel de genes.

O atributo alvo possui duas classes Benign e Pathogenic e sua distribui¢do das 343
instancias de treinamento é mostrada na tabela 21. A distribuicdo dos dados de teste é

demonstrada na tabela 22

Frequéncia Percentual

Benign 182 53.06
Pathogenic 161 46.93

Tabela 21: Distribuicdo das classes do atributo alvo nos dados de treinamento

Frequéncia Percentual

Benign 77 52,38095
Pathogenic 70 47,61905

Tabela 22: Distribui¢do das classes do atributo alvo nos dados de teste



6.3.2.1 Treinamento dos dados com atributos selecionados pelo RFE

Foram selecionados 12 atributos entre os 22 disponiveis para o treinamento.

Os atributos selecionados nessa etapa, sao ilustrados na figura 27. Nela, € mostrado
um grafico da densidade de cada atributo nas classes existentes no alvo. Onde cada linha

representa uma das duas classificagdes. Neste contexto, o grafico de densidade representa

o intervalo de valores de um determinado atributo para a classe predita.
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Figura 27: Densidade dos atributos selecionados pelo AIC

O resultado do treinamento, utilizando validag¢ao cruzada com 10 folds, € mostrado na
figura 28. Nela € possivel visualizar o intervalo de acurécia de cada um dos algoritmos,
demonstrando o menor valor obtido, o valor médio e o valor maximo de acuracia. O
resultado produzido pelo Random Forest apresenta uma acurdcia média superior ao do
SVM, 0.9558824 e 0.9411765 respectivamente. Como a acurdcia vem sendo a medida

utilizada como referéncia para as comparagdes entre modelos, € selecionado o resultado

produzido pelo Random Forest como modelo para executar os dados de teste.



66

0.80 0.85 0.90 0.95

1 |
Accuracy Kappa
f A f {
svm } | } |
T T T T T T T T
0.80 0.85 0.90 0.95
Accuracy Kappa

Confidence Level: 0.95

Figura 28: Acuricia dos modelos testados no dataset com a sele¢do de atributos e o filtro

para um gene

O modelo resultante, faz a predi¢do sobre as 147 instancias de validacdo e apresenta

a matriz de confusdo representada pela tabela 23

Prediction Benign Pathogenic

Benign 48 0

Pathogenic 2 39

Tabela 23: Matriz de confusdo resultante dos testes. As linhas representam os valores

reais e as colunas os valores preditos

O resultado apresentou uma acurdcia de 0.9775, uma sensibilidade de 1 e uma espe-

cificidade de 0.96, considerando como classe positiva o alvo Pathogenic.

6.3.2.2 Treinamento dos dados com todos os atributos candidatos

Seguindo os mesmos passos da secdo anterior, sdo gerados os resultados para os 30
atributos selecionados inicialmente como possiveis candidatos. A figura 29 ilustra a den-
sidade dos atributos selecionados.

Ap6s a execugdo do treinamento, foi obtido uma acurécia de 0.9705882 para o Ran-
dom Forest e de 0.9411765 para o SVM. Novamente, o modelo escolhido foi o Random

Forest. A figura 30 mostra a acurdcia média de cada um dos modelos.
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Figura 29: Densidade de todos os atributos candidatos

Os dados de validacdo sdao executados no modelo produzindo a matriz de confusao

representada na tabela 24.

Prediction Benign Pathogenic

Benign 48 0

Pathogenic 0 33

Tabela 24: Matriz de confusdo resultante dos testes com todos os candidatos

O resultado produzido pelo pela execu¢do do modelo nos dados de teste, apresentou
uma acuricia de 1, uma sensibilidade de 1 e uma especificidade de 1, considerando como

classe positiva o alvo Pathogenic.
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Figura 30: Acuricia dos modelos testados no dataset com todos os atributos candidatos
com o filtro de um gene

6.3.2.3 Comparagdo dos resultados

O modelo com todos os atributos candidatos, apresentou uma acuracia maior que a
resultante do modelo com a selecdo de atributos aplicada, onde acertou todas a predi¢do
de todas as instancias. Neste caso pode estar ocorrendo um overfitting no modelo, visto
que ele estd especializado somente para esse conjunto de dados. No capitulo seguinte, serd
feita a discussao sobre os resultados apresentados até o momento e quais sdo 0s possiveis

trabalhos futuros para o aprimoramento da metodologia proposta neste trabalho.

6.4 Treinamento do genes restantes no painel

Esta secdo apresenta os resultados do treinamento realizado no restante dos genes
disponiveis no painel de genes escolhido, o BRCA2, PALB2, TP53, CDHI1, STKI11 e
PTEN.

Para comparar o resultado obtido pelo modelo gene especifico, implementou-se a
mesma metodologia para todos os genes disponiveis no painel. Os genes BRCA2,
PALB2, CDHI, STK11 e PTEN, ndo apresentaram quantidade dados suficientes para que
a andlise pudesse ser feita. Este fato ocorre no momento em que o pré processamento €
aplicado, resultando em nenhum dado disponivel para testar o método. Ao validar os da-

dos no banco, € possivel identificar um grande nimero de dados faltante para os mesmos,
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refletindo no resultado.
O gene restante TP53, possui dados suficientes para realizagdo dos testes. A distri-
buicao de instancias de teste estd representada pela tabela 25. Nota-se que os dados do

atributo alvo estdo desbalanceados, se comparados as outras instancias de teste.

Frequéncia Percentual

Benign 131 15.26807
Pathogenic 727 84.73193

Tabela 25: Distribui¢do das classes do atributo alvo nos dados de teste do gene TP53

Novamente, aplicou-se a sele¢do de atributos, onde todos os atributos disponiveis fo-
ram selecionados. Em seguida, foram executados os treinamentos. O resultado € demons-
trado na figura 31. Novamente o algoritmo random forest performou melhor, apresen-

tando uma acuracia de 1.

0.85 0.90 0.95 1.00

1 |
Accuracy Kappa

T T T T T T T T
0.85 0.50 0.95 1.00

Accuracy Kappa
Confidence Level: 0.95

Figura 31: Acuricia dos modelos testados no dataset com todos os atributos candidatos
com o filtro do gene TP53

Este resultado leva a interpretacdo de que quanto mais especializamos o modelo, me-
nor impacto a selecao de atributos causa e maior € o overfitting. A capitulo 7 apresentara

os resultados de forma comparativa e ird discutir o significado dos mesmos.



7 DISCUSSAO

Nesta secdo, sdo discutidos os resultados obtidos pela metodologia proposta neste
trabalho.

As figuras 32 e 33 demonstram dois graficos comparativos. Nelas, sdo apresentadas as
acurdcias de treino e de teste para cada um dos filtros utilizados na metodologia. A figura
32, apresenta os resultados obtidos quando a selecao de atributos foi realizada, enquanto

que, a figura 33, mostra os resultados quando ndo se executou a selecdo de atributos.
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0.7970560
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Figura 32: Gréfico de comparagdo dos resultados com a sele¢do de atributos
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Figura 33: Gréfico de comparacdo dos resultados sem a selecdo de atributos

Em ambos os casos, é possivel visualizar que hd um crescimento na acuricia dos
testes conforme o modelo € treinado em bases especializadas. Por exemplo, na figura 32,
conforme os filtros foram sendo aplicados, o modelo gerado teve um aumento do valor de
sua acurdcia.

No entanto, ao aplicar os dados de testes, nota-se que quando os dados sdo filtrados
pelo painel de genes, o modelo ndo segue o mesmo padrdo de crescimento. Diversos fa-
tores podem estar gerando essa divergéncia, o principal deles estd relacionado aos dados
que sdo utilizados como teste. Devido a limitagdes das bibliotecas utilizadas durante o
desenvolvimento deste trabalho, nao é possivel realizar predi¢des com dados faltantes na
base de testes. Isto significa que, quando € feita a validagao do modelo gerado pela me-
todologia no caso de teste, somente as instancias de teste que possuem todas as colunas
selecionadas pelo modelo completas sdo consideradas o que, consequentemente, acaba
gerando d diferentes grupos de testes. Para demonstrar este caso, utilizando como exem-
plo a execugdo da metodologia para todos os genes e para o painel de genes, obteve-se as
seguintes matrizes de confusdo 26 e 27 ao utilizar-se os casos de teste. A primeira matriz
possui um total de 39 instincias de testes enquanto que a segunda matriz apresenta 38
casos. Além de existir a diferengca no niimero total de instancias, hd também a diferenca
nas entradas que estdo presentes nestes resultados, onde na tabela 26, 38 instancias sdo da
classe benigna contra apenas 1 da classe patogénica. J4 na tabela 27, existem 31 instan-
cias benignas e 7 instancias patogénicas. Para tentar evitar que houvesse esta diferenca
entre os conjuntos de teste para cada um dos filtros, foi executado o pré-processamento

utilizado na metodologia para que os dados de teste estivessem padronizados em todos os
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filtros. No entanto, cada um dos filtros apresenta diferentes combinacdes de atributos e
para que o modelo possa validar um conjunto de testes, 0 mesmo deve obrigatoriamente
possuir todos os atributos aos quais foi submetido durante o seu treinamento. Quando
aplicado o pré-processamento, nio foi possivel utilizar o teste para todos os modelos ge-
rados, pois 0 mesmo ndo incluia todas as colunas selecionadas pelos filtros. Com isso,
faz-se necessdria a utilizagdo de outras bases para validar os modelos gerados pela meto-

dologia, o que serd discutido na se¢do de trabalhos futuros.

Prediction Benign Pathogenic

Benign 38 5

Pathogenic 1 8

Tabela 26: Matriz de confusdo resultante dos testes para o filtro de todos os genes

Prediction Benign Pathogenic

Benign 31 2

Pathogenic 7 8

Tabela 27: Matriz de confusdo resultante dos testes para o filtro do painel de genes

Apesar de possuir a divergéncia nos conjuntos de testes, é possivel notar que o pa-
drao de crescimento da acurdcia dos modelos repete-se quando ha ou ndo a selecdo de
atributos. Os gréficos 32 e 33 indicam também que a aplicagao da selecdo de atributos na
base de dados do clinVar, ndo surtiu um efeito positivo em relagdo a acurécia. Tal fato,
indica que quanto mais atributos selecionamos, melhor € a qualidade do modelo gerado.
Porém, € importante ressaltar que a especializacao dos modelos, ou seja, o treinamento de
um modelo com os filtros, apresentou melhor desempenho no treinamento dos modelos,
embora o filtro pelo painel de genes ndo tenha apresentado um bom desempenho na base
de testes.

Outro fato importante € a escolha dos melhores atributos por cada um dos modelos
de selecdao. No capitulo anterior foram demonstrados quais foram os 5 melhores atributos
escolhidos por cada modelo de selecdo. Entre eles, os tinicos que apareceram nos trés
filtros foram polyphen2_hvar e dScore. Isso demonstra a diferenca na execucao de cada
selecdo de atributos para os diferentes filtros.

Por fim, temos os testes realizados em outros genes disponiveis no painel. Dentre a
selecdo disponivel, apenas foi possivel executar em um deles, o TP53, devido a falta de
dados suficientes para o treinamento dos outros genes disponiveis.

Este fato, reforca o argumento de que os dados ndo sdao completos o suficiente para

compararmos os resultados e faz-se necessaria a obtencao de uma base com mais infor-
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macdes disponiveis. No entanto, o resultado desta execugdo, seguiu o mesmo padrio
apresentado pelo modelo do gene BRCAI, onde a acurdcia aumenta conforme especiali-

zamos o modelo.



8 CONCLUSAO

7z

A metodologia desenvolvida neste trabalho é capaz de criar modelos especi-
alizados para painéis de genes e genes especificos. Conforme comprovado em
(Meng e Liping 2016), os modelos especificos apresentam um desempenho melhor em
relacdo aos modelos genéricos. Neste trabalho, € possivel validar esta hipdtese para os
treinamentos demonstrados nos capitulos anteriores, no entanto, 0 comportamento apre-
sentado no caso de testes validado durante os experimentos ndo demonstrou 0 mesmo

comportamento para o painel de genes, somente para os filtros de genes especificos.

Para que se possa ter uma visdo mais ampla de como essa metodologia pode ser apli-
cada em outros casos, € necessaria a validacdo da mesma com outros dados de treinamento
e testes. A base de dados utilizada durante o desenvolvimento deste trabalho, apresentou
muitas informagdes faltantes e dados desbalanceados, o que pode afetar o resultado que

deseja-se obter com esta metodologia.

A principal contribuicdo deste trabalho estd na metodologia em si, a qual foi desenvol-
vida com intuito de validar os agrupamentos por painel de genes e como eles performam
em relacdo aos outros tipos de filtros que ja sdo implementados pelo trabalho de referén-
cia.

No presente momento, esta metodologia permite o treinamento com diferentes bases
de dados para a sua execugdo, o que difere das ferramentas atuais, principalmente o iFish.
Embora ainda seja necessdrio a continuidade deste trabalho, é possivel utiliza-lo para

testes com qualquer fonte de dados.

8.1 Trabalhos Futuros

Como principal trabalho para a continuac¢io desta metodologia, deve-se obter novas
fontes de dados para validar o processo como um todo. A intencdo € obter informagdes
mais balanceadas e com menos dados faltantes, a fim de possibilitar um treinamento com
um maior nimero de atributos, o que também pode influenciar na hipétese de que a sele-

cdo de atributos melhora o resultado do treinamento.

Além de novas fontes de dados, também € necessério a utilizacao de diferentes painéis
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de genes, a fim de validar se também ocorre o overfitting.
H4 também a possibilidade de alteragdo dos algoritmos utilizados para cada uma das

etapas da metodologia.
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