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RESUMO

ABREU, Eduardo Soares de. Descoberta de Possiveis Biomarcadores Utilizando

Anadlise Topolégica de Redes de Co-expressao Geénica. 2019. 91 f. Dissertagdo de
(Mestrado) — Programa de P6s-Graduagdo em Computagdo. Universidade Federal do Rio
Grande, Rio Grande.

O avanco em técnicas de coleta de dados a partir da biologia molecular, permitiu a
captura de informagdes de milhares de genes simultaneamente, como o Microarranjo e o
RNA-Seq, tornando-se um importante meio para o entendimento dos processos biologicos
envolvidos no desenvolvimento das doengas complexas como cancer, doengas cardiacas
e degenerativas. A busca para extrair conhecimento a partir dos dados coletados por
essas técnicas ndo € uma tarefa trivial, por trabalhar com o mapeamento dos niveis de
transcri¢do dos genes em larga escala. Considerando um grande desafio enfrentado de-
vido ao pequeno numero de experimentos realizados na literatura e a grande dimensio-
nalidade (genes), se faz necessdrio a proposta de novas metodologias para extracdao de
conhecimento desses dados. Este trabalho teve por objetivo geral propor uma metodolo-
gia para identificacao de possiveis novos biomarcadores por meio da andlise de topologias
de redes bioldgicas utilizando algoritmos de aprendizagem de médquina supervisionada e
técnicas de teoria de redes complexas. Nessa direc@o esse trabalho contribuiu propondo
um metodologia para avaliacdo dos dados de expressdo génica utilizando redes comple-
xas e analisando suas topologias e empregando aprendizagem de maquina supervisionado
para descoberta de possiveis biomarcadores. Como resultados o algoritmo SVM foi o que
obteve os melhores resultados sobre o Random Forest e o J48.

Palavras-chave: Redes Bioldgicas, Expressao Génica, Aprendizado de Maquina, Desco-
berta de Biomarcadores.



ABSTRACT

ABREU, Eduardo Soares de. Methods for Discovering Biomarkers from Gene
Expression Data. 2019. 91 f. Dissertacdo de (Mestrado) — Programa de Pés-Graduagao
em Computacdo. Universidade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

Advances in data collection techniques from molecular biology allows the capture of
information from many of simultaneous genes such as Microarray and RNA-Seq, creating
an important means for understanding the biological processes involved in the develop-
ment of complex diseases such as cancer, heart and degenerative diseases. The search
for knowledge from the data collected by these techniques is not a trivial task due to the
fact that it works with the mapping of gene transcription levels on a large scale. Consid-
ering the dificult challenge faced due to the small number of experiments performed in
the literature and the large dimensionality (genes), it is necessary to propose new method-
ologies for knowledge extraction from these data.This work aimed to propose a method-
ology to identify possible new biomarkers through the analysis of biological network
topologies using supervised machine learning algorithms and complex network theory
techniques. Thus, this work contributed by proposing a methodology for the evaluation
of gene expression data using complex networks and analyzing their topologies and em-
ploying supervised machine learning to discover possible biomarkers. As a result, the
SVM algorithm obtained the best results over Random Forest and J48.

Keywords: Biological Networks, Gene Expression, Machine Learning, Discovery of
Biomarkers.
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1 INTRODUCAO

Doencas complexas, como Cancer, Alzheimer, Parkinson e Cardiovasculares, sdao
geralmente causadas por mutacdes genéticas e / ou influéncias ambientais, envolvendo
varios processos bioldgicos. Dentre essas, as doengas cardiovasculares (DCV), cau-
sam anualmente a morte de cerca de 17,9 milhdes de pessoas no mundo. Segundo a
Organizacdo Mundial de Saide (OMS), vitimas de ataques cardiacos, representam apro-
ximadamente 31% de todas as mortes globais (WHO et al., 2017).

Diante do impacto das doengas cardiovasculares no cendrio da satide mundial como
fator gerador de incapacidade aos individuos afetados, assim como, os grandes gastos que
implica para a saude publica, essa enfermidade vem sendo objeto de estudo de diferen-
tes frentes de pesquisas. Dentre estas as Omicas (gendmica, protedmica, metabolomica
entre outras), e o emprego de meios computacionais para avaliacido deste grande volume
de dados e extracao de conhecimento (DE LIZ SOUZA; AUGUSTO RHODEN; ALEN-
CAR PAMPHILE, 2014), tém se tornado cada vez mais recorrentes na detec¢ao precoce
das cardiomiopatias e tornou-se uma forma crucial de prevenir lesdes muitas vezes ir-
reversiveis ao cora¢do, levando a morte. O diagndstico oportuno das cardiomiopatias
fornece indicativos importantes sobre o planejamento de tratamentos precisos no estagio
inicial da doenca (CLAESSEN et al., 2018).

Umas das formas que vem sendo empregada é a utilizacdo de biomarcadores para
auxiliar no diagnéstico, progndstico e na pesquisas de novos farmacos, para tratamento
de doengas complexas como as cardiacas. Os biomarcadores representam entidades que
podem ser medidas experimentalmente e atuam como indicativos de ocorréncia de um

determinada fun¢do normal ou patolégica de um organismo ou uma resposta a um agente
farmacoldgico (ANDRE et al., 2014).

Para descoberta de possiveis novos biomarcadores uma estratégia utilizada € o em-
prego de dados de expressdo génica, para construcdo de redes de co-expressao génica.
Esta abordagem baseia-se na ideia de que uma doenca complexa € raramente con-
sequéncia de alteragdes em um unico gene, mas resultado de mudangas em um conjunto
de genes relacionados (ANDRE et al., 2014).

Este trabalho tem como acronimo Biomarker Finder, e contribui para descoberta de
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possiveis novos biomarcadores, através da andlise de redes de co-expressao gé€nica por

meio de caracterizacao topoldgica e visa aprendizagem de maquina.

1.1 Motivacoes

A abordagem reducionista frequentemente adotada pela pesquisa cientifica considera
a divisdo de sistemas em partes, que siao analisadas individualmente, de modo a entender
o comportamento global desses sistemas. Apesar de grandes avangos obtidos por essa
metodologia, ela ndo se mostrou adequada para andlise de sistemas ditos complexos, for-
mados por componentes individuais que se influenciam mutuamente (BARABASI; GUL-
BAHCE; LOSCALZO, 2011), NEWMAN; BARABASI; WATTS, 2011). Um exemplo

dessa limitag¢do ocorre no contexto dos perfis de expressao génica.

Para compreender os mecanismos que ocorrem na evolu¢ao dos processos bioldgicos
para a progressao de uma doenca complexa, sao necessarios além da anélise de um gene
exclusivo, o entendimento de como o sistema bioldgico se relaciona com os demais genes,
podendo influenciar a fun¢@o de outros genes ou ser influenciado por eles (ANDRE et al.,
2014) (BARABASI; GULBAHCE; LOSCALZO, 2011).

Sendo assim, o estudo de sistemas complexos exige uma abordagem, que tem como
principio o fato de que o comportamento desses sistemas nao pode ser explicado apenas
com a soma de seus componentes individuais(BARABASI; ALBERT, 1999).

Uma forma de representar e analisar esses sistemas € através de grafos. Visto que estes
sistemas apresentam um alto grau de irregularidade na distribui¢ao de suas conexdes, além
de padrdes nio triviais, tais como de comunidades e motifs, esse grafos sdo denominados
de redes complexas (BARABASI; GULBAHCE; LOSCALZO, 2011).

A inferéncia de redes a partir de dados de expressdo génica é uma tarefa desafiadora,
pois geralmente o nimero de varidveis (genes) analisados € muito grande, dando uma
caracteristica complexa aos dados (ROY; BHATTACHARY YA; KALITA, 2014).

Uma abordagem que vem sendo empregada para contornar esse desafio € a utilizacao
da caracterizacdo topoldgica para explorar e interpretar a rede com auxilio minerac¢ao de
dados para extragao de conhecimento (PINHO, 2017).

1.2 Objetivos

Esta dissertacdo de mestrado tem como objetivo propor uma metodologia para
identificac@o de possiveis novos biomarcadores por meio da andlise de topologias de redes
bioldgicas utilizando algoritmos de aprendizagem de mdquina supervisionada e técnicas

de teoria de redes complexas.
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1.2.1 Objetivos especificos:

e Investigar a estrutura de redes de co-expressdo geradas a partir de dados de ex-

pressao génica;

e Comparar caracteristicas topologicas entre as redes de co-expressdo de pacientes

com cardiomiopatia dilatada e individuos saudaveis;

e Descobrir biomarcadores empregando andlise topoldgica e aprendizagem de

maquina;

e Investigar a existéncia de padrdes topologicos para biomarcadores conhecidos em

contraste com genes nao associados a doencga.

1.3 Organizacao

No Capitulo 2 sdo apresentados conceitos fundamentais da Biologia Molecular, as
formas utilizadas para descoberta de biomarcadores. No Capitulo 3 sdo apresentadas
trabalhos relacionados . No Capitulo 4 apresentado Biomarker Finder. O Capitulo 5
sdo apresentados resultados utilizando Biomarker Finder. No Capitulo 6 Conclusdo do

presente trabalho e no Capitulo 7 o cronograma.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados conceitos necessarios para realizacdo e compreensao

desta pesquisa.

2.1 Acidos Desoxirribonucléicos e Ribonucléicos

O DNA (4cido desoxirribonucléico) consiste em duas longas fitas, cada uma composta
de unidades chamadas fosfatos, moléculas de actcar e nucleotideos, ligados em série, for-
mando estruturas denominadas bases nucleotidicas. Existem quatro tipos de nucleotideos
possiveis no DNA: adenina (A), guanina (G), citosina (C) e timina (T) (PASSARGE,
2009).

Assim, moléculas de DNA s@o usualmente representadas por uma sequéncia de
simbolos correspondentes as bases nucleotidicas da fita, A,G,C,T. As duas fitas de DNA
se encontram ligadas através de pontes de hidrogénio entre suas bases nucleotidicas, se-
gundo regras de paridade, nas quais adenina se liga apenas com a timina (A — T), e a
guanina apenas com a citosina (G — C), formando uma estrutura em dupla hélice. Dessa
maneira, as fitas de DNA s3o exatamente complementares entre si, como pode ser visua-

lizado na Figura 1.

DNA \
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Figura 1: Representacdo da Dupla Helice do DNA. Fonte: adaptada de (PASSARGE,
2009).
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O RNA (écido ribonucleico) é uma molécula de acido ribonucleico formada por uma
unica cadeia com grande diversidade de conformacgdes. A sequéncia de bases € similar
a do DNA, exceto pela substituicdo da desoxirribose por ribose e da base nucleotidica

timina por uracila. Essa substitui¢do pode ser visualizada na Figura 2.

Cytosine - Cytosine
2 .— Nucleobases

N (o)
H

Guanine
0

Base pair
Adenine EI Adenine [‘__l]
H.N

2 H;N
] \
¥ ¥
)
&N N/ {N N)
H H

Uracil U] Thymine . L]

helix of
sugar-phosphates!

Nucleobases Nucleobases
of RNA of DNA

RNA DNA
Ribonucleic acid Deoxyribonucleic acid

Figura 2: Representagdo do RNA com relagdo ao DNA. Fonte:Adaptado de (PASSARGE,
2009).

O RNA possui trés classes principais: RNA mensageiro (mRNA), que contém a
informacao genética para coordenar a produgao de sequéncia de aminodcidos; RNA trans-
portador (tRNA), que identifica e transporta as moléculas de aminoécidos até o ribos-
somo e RNA ribossémico (rRNA), que acumula-se formando regides conhecidas como

nucléolos, nesses locais o rRNA combina-se com proteinas e origina os ribossomos.

2.1.1 Proteinas

As proteinas sdo sintetizadas a partir da molécula de DNA e atuam nos processos
metabodlicos e estruturais de um organismo. Cada proteina tem a sua propria forma tri-
dimensional e tipicamente possui de 1.000 a 50.000 d&tomos. Embora exista uma grande
variacdo de estrutura e funcionalidade entre as proteinas, todas elas podem ser represen-

tadas por uma sequéncia linear dos aminodcidos que as compdem (ZAHA; FERREIRA;
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PASSAGLIA, 2014).

Esta sequéncia é chamada de estrutura priméaria da molécula de proteina. Entretanto,
a estrutura primadria de uma proteina, em geral, nao é suficiente para determinar sua forma
tridimensional, a qual estd intimamente relacionada com as suas propriedades e fungdes
num organismo. E uma tarefa extremamente dificil inferir com precisio a estrutura tri-

dimensional de uma proteina baseado na sua sequéncia priméria (PASSARGE, 2009).

2.2 Dogma Central da Biologia Molecular

O Dogma Central da Biologia Molecular, proposto por Francis Crick em 1958, explica
como ocorre o fluxo de informacdes do cddigo genético em organismos (PASSARGE,
2009). Esse modelo mostra principalmente que uma sequéncia de DNA pode formar
uma proteina, com auxilio de diferentes atividades de RNAs. Segundo esse dogma, o
fluxo da informagdo genética segue no sentido DNA para proteina, conforme mostrado na
Figura 3.

DNA (gene)

transcription

intron

intron

pre-mRNA splicing

mRNA

exon )
exon exon translation
—é

Figura 3: Dogma Central da Biologia Molecular. Fonte: Adaptado de (MACKERETH;
SATTLER, 2012).

O processo de sintese de uma proteina ocorre no citoplasma da célula, enquanto as
informacdes necessdrias para construi-la se encontram no DNA. Para que o processo
de sintese ocorra é necessario que haja uma transferéncia da informagdo presente no
DNA para os ribossomos, estruturas responsdveis pela montagem da proteina através da
concatenacdo de aminodcidos (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA, 2014).

De forma simplificada, o transporte da informacgao codificada ocorre da seguinte ma-
neira. Quando a célula necessita de uma determinada proteina, a informacao presente no

gene que codifica esta proteina deve ser copiada. As duas fitas do DNA sdo entdo sepa-
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radas com a ajuda de enzimas especiais na regido correspondente ao gene que estd sendo
solicitado. O conteudo do gene € entdo copiado de forma complementar em uma fita de
mRNA, este processo € conhecido como transcri¢ao (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA,
2014).

O mRNA, por sua vez, se associa a um ribossomo presente no citoplasma. Os ribosso-
mos sao entdo responsaveis por interpretar a informacao codificada em forma de RNA, as-
sociando as sequéncias de trés nucleotideos (codons) aos seus aminodcidos corresponden-
tes, ligando-os um a um e sintetizando a proteina. Esta etapa € chamada traducao (ZAHA;
FERREIRA; PASSAGLIA, 2014).

Este processo descrito pelo dogma central através do qual a informagado codificada,
em um gene € transformado em um produto funcional como uma proteina, é conhecido
como expressao génica.

Embora nao seja o foco deste trabalho, importante mencionar que algumas mudangas
jé& foram propostas no modelo original. Isso ocorreu em razao de hoje se saber, por exem-
plo, que nem todos os RNAs produzem proteinas (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA,
2014).

2.3 Ciencias Omicas

Os dados 6micos sdo objetos dos métodos de estudo da biologia celular e molecular e
visam realizar uma andlise global dos sistemas bioldgicos.

O genoma, que corresponde a sequéncia completa do material genético de um orga-
nismo, e o transcriptoma, que determina quais sao os genes que estdo sendo expressos e
como esses niveis de expressao podem mudar durante a vida de um organismo, estao re-
lacionados com as proteinas e suas caracteristicas demonstrando grandes variacdes entre
as células desse mesmo organismo (DE LIZ SOUZA; AUGUSTO RHODEN; ALEN-
CAR PAMPHILE, 2014).

O proteoma é o produto da protedmica, que tem como objetivo a andlise das
proteinas e complementa a gendmica e a transcriptomica, possibilitando a identificagao
das proteinas de um organismo e a compreensado de suas funcoes (DE LIZ SOUZA; AU-
GUSTO RHODEN; ALENCAR PAMPHILE, 2014).

2.3.1 Genoma

O genoma € o conjunto completo das informacdes do DNA e contém mais de trés
bilhdes de pares de bases em um ser humano. Em um dado organismo quase todas as
células contém o mesmo genoma em seus respectivos nucleos (SILVA, 2016). Aproxima-
damente 3,2 bilhdes de pares do genoma humano resultante, 99,5% € comum a todos os
seres humanos e apenas 0,5% representa a variagdo genética do individuo (AYDAY et al.,
2015).
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Sendo a representacdo bioldgica de um individuo, o genoma contém informagdes so-
bre sua heranca genética e por meio da combinagdo desses dados com o ambiente em que
o individuo estd inserido, € possivel saber se hd predisposicdo a determinadas condi¢des
fisicas e mentais, que incluem doencas como o cancer (ZAHA; FERREIRA; PASSA-
GLIA, 2014).

2.3.2 Transcriptoma

Transcriptoma € o conjunto de todos os transcritos que sdo produzidos nas células
de um tecido podendo ser interpreta como um reflexo da expressao génica. Estes trans-
critos correspondem a moléculas de mRNA, tRNA, rRNA, bem como outros RNAs nao
codificantes, isto é, que nao codificam proteinas (PASSARGE, 2009).

Possuindo maior complexidade que o genoma, responsdvel por sua codificacio, o
estudo do transcriptoma é uma tecnologia de alto rendimento que determina como esse
muda de acordo com diversos fatores, em um dado periodo de tempo, em um determinado
estado biologico (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA, 2014).

De acordo com SZABO (2014), dentre os principais métodos utilizados para a
avaliacdo dos transcriptomas, os mais utilizados sdo,(i) Microarranjo e o (ii) Sequenci-
amento do RNA (RNA-seq).

2.3.3 Dados Bioldgicos
RNA-Seq

O termo RNA-Seq representa o transcriptoma revelado pelo sequenciamento de DNA
complementar (cDNA) e é considerado pelos pesquisadores um método revoluciondrio,
pois possui alta sensibilidade e pode ser utilizado para caracterizar o transcriptoma de um
organismo (OLIVEIRA et al., 2015). Uma das suas grandes vantagens € a auséncia quase
total de ruidos e a capacidade de detectar um ndmero elevado de cépias de mRNA por
célula. A Figura 4 ilustra o fluxograma do RNA-Seq.

O RNA isolado € convertido em cDNA, uma molécula estdvel, que pode entdo ser
amplificada e sequenciada. As leituras de sequéncia sdo alinhadas ao conjunto do ge-
noma (somente sequéncia) para identificar suas localizagdes com base em combinagdes
de nucleotideos. O mapeamento das leituras para uma lista de anotacao de genes ird gerar
o numero de leituras que se alinharam com um gene especifico e sdo chamadas conta-
gens. Essas contagens em qualquer gene especifico sdo representativas da quantidade de
expressao génica na amostra e podem ser comparadas para identificar genes diferencial-
mente expressos (MCQUEEN et al., 2015).

Microarranjo

O chip de DNA ou tecnologia de Microarranjo permite investigar a expressao de cen-

tenas ou milhares de genes em uma dada amostra usando uma reagdo de hibridizacao.
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Figura 4: Fluxo do RNA-Seq. Fonte: Adaptado de (MCQUEEN et al., 2015).

Dois termos sao muito utilizados no desenvolvimento da técnica: sondas e alvos. As
sondas sdao os fragmentos gé€nicos conhecidos que estdo imobilizados em uma matriz
sOlida, ou seja, as sequéncias correspondentes aos genes de interesse; os alvos consis-
tem nos cDNAs marcados que estdo em solug@o, os quais sdo provenientes das amostras
bioldgicas (RUSSO; ZEGAR; GIORDANO, 2003).

Dessa forma, um arranjo pode ser definido como uma cole¢do ordenada de sondas,
cada sonda representando uma utnica espécie de acido nucleico e correspondendo ao gene
de interesse. A tecnologia € baseada na hibridizacdo entre sequéncias de cDNA alvos,
derivadas das amostras de interesse que sdo marcadas com fluor6foros ou radioisétopos,
com um arranjo de varias sondas ou alvos de DNA, que estdo imobilizadas em uma matriz
s6lida. Essa matriz pode ser uma lamina de vidro ou silica ou uma membrana de nylon.
Os alvos sdo produzidos a partir de RNA de amostras bioldgicas por transcri¢ao reversa,
marcados com fluoréforos especificos (Cy3 e Cy5) e co-hibridizados com as sondas de
DNA (COLOMBO; RAHAL, 2010).

O sinal de hibridizacao produzido em cada sonda corresponde ao nivel de expressao
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Figura 5: Esquema de hibridizacdo e analise dos dados. Fonte: Adaptado de (CO-
LOMBO; RAHAL, 2010).

do respectivo gene em determinada amostra no momento do estudo (RIJN; GILKS,
2004).Dessa forma, apds a hibridizacdo competitiva dos alvos marcados, os sinais sao

detectados, quantificados, integrados e normalizados com softwares.

2.4 Biomarcadores

As doencas geralmente sao causadas por mutacdes genéticas e / ou influéncias
ambientais, envolvendo vdrios processos biologicos. A descoberta de biomarcadores
pode ajudar no diagndstico precoce, na prevencao do desenvolvimento de doencgas e no
progndstico preciso dos estados da doenga, assim possibilitando administragao de trata-
mentos necessarios para bons resultados (KHERA; KATHIRESAN, 2017). Biomarcado-
res sdo marcadores de um processo biologico subjacente, seja a presenca de determinada
doenca (trait biomarker), a progressao da doenca (state biomarker) ou a resposta a um
tratamento (pharmacological biomarker) (ANDRE et al., 2014).

Com avancos nas tecnologias e a redu¢do de custo, uma grande quantidade de da-
dos 6micos sobre doencas sao disponiveis publicamente. Por exemplo, os dados de ex-
pressdo de genes para diferentes condicdes fisiologicas e patologicas podem ser recupe-
rados de Gene Expression Omnibus (BARRETT et al., 2008) e ArrayExpress (PARKIN-
SON et al., 2008), dados de interac@o proteina-proteina estdo disponiveis gratuitamente
no BioGrid (OUGHTRED et al., 2016), entre outros meios de aquisi¢do dos dados para
analises (SILVA, 2016).
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Figura 6: Biomarcadores identificados com base em dados Omicos Fonte: Adaptado
de (ZHAO; QIN, 2013).

Os biomarcadores moleculares podem ser identificados com base em diferentes tipos
de dados, onde os biomarcadores resultantes variam de genes individuais a conjuntos e

redes de genes, como podemos visualizar na Figura 6.

24.1 Identificacao de Genes Biomarcadores

Com a acumulagdo de grande quantidade de dados de expressao de genes depositados
em bancos de dados publicos, estd se tornando se tornando mais comum a busca por bi-
omarcadores a partir da identificacio de genes diferencialmente expressos entre amostras
de casos e controles ou entre diferentes estagios de doencas (FUENTE, 2010). Geral-
mente os genes diferencialmente expressos t€ém o potencial para discriminar amostras de
diferentes condi¢des, podem ser considerados importantes para a investigacao de biomar-
cadores (ZHAO; QIN, 2013).

As primeiras abordagens para identificar genes biomarcadores detectam genes dife-
rencialmente expressos ao estabelecer um limiar, onde os genes cuja expressdo mudam
acima do limiar estabelecido sao usados como biomarcadores de genes. O trabalho de DE-
RISI; IYER; BROWN (1997), propds para detectar genes diferencialmente expressos ao

estabelecer um limiar de mudanga de duas vezes seria considerado um biomarcador.

A abordagem estatistica de anélise de significAncia de microarranjo (SAM) proposta
por TUSHER; TIBSHIRANI; CHU (2001) ¢ uma das ferramentas mais utilizadas para

determinar a significancia das mudangas na expressdo. O SAM atribui uma pontuagado
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a cada gene com base em sua mudanca de expressdo em relacdo ao desvio padrao das
medidas avaliadas para esse gene, onde os genes com pontua¢do acima de um limite sdo
considerados estatisticamente significativos.

Posteriormente, LAI et al. (2004) propds uma estatistica SAM melhorada, que utiliza
o modelo de regressao linear penalizado para evitar a sobreposi¢do considerando o grande
nimero de genes e o nimero relativamente pequeno de amostras. Tanto o SAM quanto
a sua versao melhorada podem ser vistos como uma reducio dos testes ¢ comuns, que
geralmente sdo usadas para comparar duas amostras independentes quanto a um varidvel

quantitativa.

2.4.2 Conjunto de Genes Biomarcadores

Os biomarcadores de genes geralmente se correlacionam muito bem com fendtipo de
interesse e sao faceis de interpretar, no entanto o ruido nos dados podem levar a falsos
positivos e falsos negativos (ZHAO; QIN, 2013).Buscando contornar os problemas com
ruidos, a andlise que investiga um conjunto de genes esta se tornando uma tendéncia na
interpretacdo de dados de expressao génica, onde 0s genes no mesmo grupo sao propensos
a estar associados aos mesmos processos bioldgicos (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA,
2014)

Considerada como pioneira para a anélise de conjuntos de genes, a abordagem Gene
Set Enrichment Analysis (GSEA) avalia o enriquecimento de conjuntos de genes predefi-
nidos, e verifica se os mesmos possuem diferencas estatisticamente signativas entre duas
condicoes interesse(SUBRAMANIAN et al., 2005).

No GSEA, o significado do escore € avaliado com um teste de permutagdo empirica
que corrige o teste de multiplas hipdteses, em comparacdo com os biomarcadores de
genes Unicos, os conjuntos de genes identificados pela GSEA estdo associados a vias ou
processos bioldgicos sdo mais razoaveis para a interpretacdo dos dados. Além disso, em
vez de se concentrar em genes com diferencga significativa na expressao entre grupos ou
condicoes de interesse, a GSEA pode detectar esses genes importantes com mudancgas de
expressao modestas (SUBRAMANIAN et al., 2005).

Foram propostas muitas variantes da GSEA, incluindo estatisticas de enriquecimento
nao paramétrico (BARRY; NOBEL; WRIGHT, 2005), (TTAN et al., 2005) e (HANZEL-
MANN; CASTELO; GUINNEY, 2013), teste de bateria (DORUM et al., 2009) e (IRI-
ZARRY et al., 2009) e testes focados de conjuntos de genes (JIANG; GENTLEMAN,
2006) e (WU et al., 2010).

2.4.3 Vias Biologicas como Biomarcador

Uma via molecular representa as interacdes entre um conjunto de genes funcional-
mente relacionados e s3o mais interessantes para os bidlogos do que os conjuntos de ge-
nes (ZAHA; FERREIRA; PASSAGLIA, 2014). Considerado que, em vez das mutagdes
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de genes individuais, a disfuncdo de caminhos moleculares leva ao inicio e ao desenvol-
vimento de doengas, especialmente doencas complexas, portanto, € mais razoavel iden-
tificar essas vias disfuncionais subjacentes a doengas, isto €, vias biolégicas como bio-
marcador, pode melhorar a robustez e a precisdo do diagndstico em comparagdo com 0s
biomarcadores génicos e os biomarcadores de conjuntos de genes (ANDRE et al., 2014).

Inspirado pela disponibilidades de informagdes, algumas abordagens computacionais
foram desenvolvidas para identificar vias disfuncionais associadas a doencas. TARCA
et al. (2008) propuseram uma abordagem denominada de Signaling Pathway Impact
Analysis (SPIA) para medir o impacto de perturbacdes em uma determinada via sob uma
determinada condi¢do. Quando aplicado a conjuntos de dados de cancer, o SPIA supera a
GSEA e identifica com sucesso caminhos conhecidos por estar envolvidos em céanceres.
Mais tarde, VASKE et al. (2013) desenvolveram um modelo probabilistico baseado em
grafico conhecido como PARADIGM para identificar atividades de via especifica de pa-
ciente com glioblastoma multiforme. O PARADIGM ¢ capaz de integrar diferentes tipos
de dados de informacao e identificar as vias cujas atividades mudam significativamente

nos pacientes, e detecta menos falsos positivos em comparacdo com o SPIA.

2.4.4 Redes de Biomarcadores

As redes moleculares podem dar uma visdo mais global sobre os sistemas biolégicos.
Assim preservando as estruturas de via dentro da rede, removendo assim as limitagdes
do conhecimento restrito a algumas vias, além disso, juntamente com os dados de alto
rendimento acerca da expressdao do gene, que pode descrever as atividades de moléculas
individuais, as redes moleculares sdo capazes de caracterizar a dindmica dos sistemas
biolégicos (ZHAO; QIN, 2013). Além disso, muitas doencas, especialmente doencas
complexas, sdo causadas devido a disfuncdo de mudltiplos genes, onde esses genes
tendem a interagir uns com 0s outros em comparagdo com genes ndo relacionados a
doenca (CHEN et al., 2013).

De acordo com ZHAO; QIN (2013), muitas abordagens computacionais foram de-
senvolvidas para identificar sub-redes ou médulos a partir das redes moleculares, e essas
sub-redes ou modulos possuem capacidade discriminativa de separar diferentes condi¢oes
e, portanto, podem servir como biomarcadores.A maioria das abordagens identifica bio-
marcadores de rede com base na analise de redes diferenciais que integram as diferencas
de genes unicos entre condicdes distintas e topologia de rede. Com base nas redes
que eles usaram, essas abordagens podem ser categorizadas em métodos baseados em
redes de associagdo de genes e abordagens baseadas em redes de interagdo proteina-
proteina (TAMMINGA et al., 2017).

Nas redes de associagdo de genes, os nds sdo genes e uma aresta € colocada entre um
par de genes se sua correlacdo de co-expressao, tipicamente o coeficiente de correlagao

de Pearson, estiver acima de um limiar. Ao construir diferentes redes de associac@o para
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condicdes distintas com base em dados de expressdo génica, os padrdes de co-expressao
associados a doengas podem ser extraidos, que de outra forma s@o ignorados pela detec¢ao
de genes diferencialmente expressos (ZHAO; QIN, 2013).

Em CHU et al. (2011), foi descrita uma rede de associagdo com Modelos Gaussia-
nos Gréficos, e detectaram as arestas que podem voltar a separar dois estados de doenca
comparando as probabilidades posteriores das conexdes em duas condi¢cdes de doenga.
Quando aplicados aos conjuntos de dados de cancer de mama, eles identificaram com su-
cesso os biomarcadores consistindo em conjuntos de genes ou caminhos, que sdo capazes
de separar diferentes tipos histoldgicos de cancer de mama.

Posteriormente foi desenvolvida uma nova abordagem da Anélise de Rede Diferencial
(DINA) por GAMBARDELLA et al. (2013), para identificar caminhos ativos especificos
da condi¢do com a suposi¢do de que os genes pertencentes aos mesmos caminhos ten-
dem a ser co-regulados. A DINA tem sido utilizada com sucesso para detectar caminhos
especificos do tecido e identificar via metabdlica e transcricional especifica do hepatocar-
cinoma desregulado.

Abordagem proposta por TAYLOR et al. (2009) para detectar modulos de rede que re-
ligue em diferentes condi¢des, examinando a estrutura dindmica do interactoma humano
com base em dados de expressdo génica. Quando aplicados a uma coorte de pacientes
com cancer de mama, eles encontraram alguns genes que nao apresentam mudancas sig-
nificativas em sua expressao, mas esses genes tém diferentes parceiros de interacdo em
pacientes sobreviventes e com desfecho ruins. Segundo os autores, esses genes podem
servir como uma assinatura progndstica para prever o desfecho e sobrevida de pacientes

com cancer de mama.

2.5 Redes Complexas

As redes complexas sdo caracterizadas por representar um conjunto de elementos em
que ligagdes dependem da caracteristica do estudo que se deseja construir (BARABASI;
GULBAHCE; LOSCALZO, 2011).

Redes complexas sao modelos utilizados para representar elementos princi-
pais(também conhecidos como atores e/ou nds), e como eles se relacionam (arestas). Es-
ses modelos a que no referimos podem ser representados matematicamente com grafos.
Um grafo € um conjunto de nds conectados por arestas, € no caso das redes complexas
os nds da rede representam os atores e as arestas o relacionamento entre os atores (NEW-
MAN; BARABASI; WATTS, 2011).

As redes possuem propriedades proprias e sdo suportadas pela teoria de grafos

apresentando-se de trés formas:

e Direcionadas: que sdo ligacOes estabelecidas em uma unica dire¢do, também cha-

madas de ciclicas, e sdo representadas por um grafo orientado;
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e Nao-direcionadas: sdo ligacoes estabelecidas em duas direcdes, também chamadas

de aciclicas, que sdo representadas por um grafo ndo orientado;

e Bipartidas: quando existem vdrias ligagdes com propriedades diferentes entre pares

de vértices.

A andlise topoldgica de redes complexas consiste em mensurar as propriedades estru-
turais envolvidas na rede, como a conectividade (como e com qual vértice estabelecem-
se as ligacdes) e, a centralidade NEWMAN; BARABASI; WATTS (2011)(qual vértice
possui a melhor conexdo ou a maior influéncia). Cada propriedade € utilizada para
caracterizacao topologica (MILO et al., 2002). A topologia das redes complexas € apre-

sentada como Random, Small World e Scale-free.

2.5.1 Random Networks

BUCHANAN (2003) definiram o primeiro modelo para redes randomicas com a
denominagdo de “Random net”. Em seguida, Erdds e Rényi redescobriram as redes
randomicas e denominaram ‘“Poisson Random Graph”, em seu modelo, arestas ndo di-
recionadas sdo adicionadas aleatoriamente entre um numero fixo de N vértices. Cada
aresta € independentemente representada com base em alguma probabilidade p.

O ndmero de arestas que conectam cada vértice na rede, denominado grau do vértice,
segue a distribui¢do de Poisson com um limite maximo /N. O grau esperado de um vértice
qualquer € definido pela Equacdo 1, onde p € a probabilidade de um vértice se conectar
a um outro vértice qualquer, /N representa o nimero de vértices da rede e k € o total de

arestas que incidem em um determinado vértice.

(k) =p(N —1) (1)

BARABASI; ALBERT (1999) apresentam a evolucio da formacdo de uma rede

randOmica, que pode ser visualizada na Figura 7.
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Figura 7: Formacdo de Redes Aleatérias. Fonte: Adaptado de (BARABASI; ALBERT,
1999).

Acredita-se que o processo de constru¢cdo da rede seja aleatério no sentido de que

vértices se agregam aleatoriamente. Com base nessa premissa, Erdos e Rény concluiram
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que todos os vértices de uma determinada rede t€ém aproximadamente a mesma quantidade
de conexdes e as mesmas chances de receberem novas ligacdes(BARABASI; ALBERT,
1999). Segundo os autores, quanto mais complexa for a rede, maiores serdao as chances

dela ser aleatoria.

2.5.2 Small World Network

De acordo WATTS; STROGATZ (1998), muitas redes apresentam padrdes altamente
conectados, tendendo a formar pequenas quantidades de conexdes em cada vértice. As-
sim, eles propuseram um modelo semelhante ao de Erdos e Rény, no qual grande parte
das conexoes sdo estabelecidas entre vértices mais proximos, apresentando-se como um
small world.

Nesse modelo, a distancia média entre quaisquer dois vértices de uma rede muito
grande ndo ultrapassa um numero pequeno de vértices. Para isso, basta que algumas
conexdes aleatdrias entre grupos sejam estabelecidas (BUCHANAN, 2003). Na Figura 8

¢ apresentado um exemplo de small world network.

Figura 8: Exemplo de uma Small World Network. Fonte: Adaptado de (WATTS; STRO-
GATZ, 1998).

O efeito small world € observado nas redes em que a maioria dos vértices se conecta a
outros através de um caminho minimo. O caminho minimo, também chamado de caminho
geodésico ou distancia geodésica, é aquele formado pelo menor nimero de arestas que
conectam um vértice origem e um vértice destino.

Para melhor ilustrar esse efeito, considere os individuos de uma sociedade qualquer.
De acordo com o experimento conduzido por Stanley Milgram em 1960, se uma carta
fosse entregue a um individuo, que ndo fosse o destinatdrio, e ele a repassasse a um outro

e, assim, por diante, em aproximadamente seis passagens ela chegaria ao destinatario.



31

Esse resultado € uma demonstragdo direta do efeito small world, em que o caminho per-

corrido pela carta, partindo de um individuo qualquer até o destinatdrio, ¢ minimo.

2.5.3 Scale-free Network

Os modelos apresentados anteriormente relacionam propriedades relativas a
distribuicdo regular de conectividade, seja com liga¢des determinadas ou aleatodrias.

O modelo Scale-free as redes apresentam uma ordem na dindmica de estruturacao,
com caracteristicas bem especificas. Uma das principais caracteristicas, denominada co-
nexao preferencial, € a tendéncia de um novo vértice se conectar a um vértice da rede que
tem um grau elevado de conexdes.

Essa caracteristica implica em redes com poucos vértices altamente conectados, de-
nominados hubs, e muitos vértices com poucas conexdes. As redes com essas carac-
teristicas sao denominadas livres de escala devido a representacdo matematica da rede.
Ela segue uma fungdo f(z) que permanece inalterada com um fator multiplicativo sob
um re-escalonamento da varidvel independente Xx.

Em outras palavras, isso significa que as scale-free network sao aquelas em que a
distribui¢ao de graus segue a Lei de Poténcia, desde que exista uma solugdo somente para
f(ax) = bf(x). Conforme apresentado em (NEWMAN; BARABASI; WATTS, 2011),
essas redes tém sido observadas em varios sistemas, por exemplo, na internet, na Web,

em redes de metabolismos e em redes de citacdes de artigos cientificos.

Na Figura 9 € apresentado um exemplo de rede livre de escala.

Figura 9: Construcao do modelo Barabdasi-Albert. Os novos vértices preferem se ligar
aos nds mais conectados. Devido as propriedades de crescimento e ligagdo preferencial
podemos perceber o surgimento de hubsFonte: Adaptado de (BARABASI, 2009)

As redes complexas tém sido aplicadas nas mais diversas dreas, para a resolucdo
dos mais variados tipos de problemas, como nas ci€ncias sociais, redes tecnoldgicas e

biologicas.
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Redes sociais

A sociologia € considerada entre as primeiras dreas a aplicar conceitos de redes de-
pois da matemdtica. A ideia era utilizar grafos para representar as relagdes entre pessoas
ou grupo de pessoas, Moreno (MORENO; JENNINGS et al., 1934), que posteriormente
originou a drea que atualmente é conhecida como anélise de redes sociais. Entretanto, nos
trabalhos iniciais, as redes eram chamadas de sociogramas, ao invés de redes sociais. Ou-
tro ponto interessante € que as ligacOes neste tipo de rede podem ter diferentes defini¢des
dependendo do que se esté estudando.

As ligacdes, por exemplo, poderiam representar lacos de amizade entre as pessoas
da rede, ou relacdes profissionais, ou ainda, comunicac¢io entre as pessoas ou o fluxo
monetario entre elas. Um dos resultados interessantes no inicio dos estudos do trabalho
de Moreno (MORENO; JENNINGS et al., 1934) foi quando, analisando um grupo de
criangcas de uma escola e suas amizades, ele descobriu que existiam poucos lacos de ami-
zade entre meninos e meninas, o que hoje é conhecido como homofilia ou mistura seletiva
que € a tendéncia de individuos com alguma caracteristica em comum terem um nimero
maior de conexdes entre si (MOODY, 2001).

Redes Tecnolégicas

A Internet a que nos referimos aqui é composta pelos servidores ou computadores
que sdo os nés da rede complexa e as ligacdes feitas por cabos entre eles que sdo as
ligacOes. Existem vdarias maneiras diferentes de se obter a topologia da Internet, e varias
camadas diferentes em que ela pode ser analisada. Um resultado interessante foi o de (FA-
LOUTSOS; FALOUTSOS; FALOUTSOS, 1999), que analisou a distribuic@o de graus da
Internet e descobriu que ela segue aproximadamente uma lei de poténcia, que como é uma

caracteristica frequentemente presente nas redes reais.

Redes Biologicas

Na area das ciéncias bioldgicas as redes complexas sdo empregadas, devido a im-
portancia das relagdes entre os diversos elementos estudados, que na maioria dos casos
também estd associada ao funcionamento do sistema bioldgico. Podemos citar por exem-
plo, as conexdes entre as células cerebrais na area da neurociéncia (SPORNS, 2010), ou
ainda as relacdes entre diferentes espécies em ecossistemas (PROULX; PROMISLOW;
PHILLIPS, 2005), ou ainda a interag@o entre proteinas (ZHANG, 2009) ou redes de co-
expressao génica (WANG; LIU, 2017), dentre outros.

2.5.4 Medidas de Centralidade

Existem algumas redes que usualmente compartilham caracteristicas e propriedades,
como os diferentes tipos de redes biologicas (PAVLOPOULOS et al., 2011). Torna-

se necessario métricas para interpretar informacdes relevantes que essas redes venham a
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fornecer.

Alguns nés de uma rede podem apresentar propriedades topoldgicas que os destacam
em relacdo aos demais. Por exemplo, é possivel que um né seja tdo importante para a
rede a ponto de desconecta-la, caso seja excluido. Os nds capazes de afetar a topologia
da rede dessa forma (ou de maneira semelhante) sio chamados de nds centrais. Em redes
bioldgicas é importante identificar nds (centrais ou intermedidrios) que possam afetar a
topologia da rede (PAVLOPOULOS et al., 2011). Medidas de centralidade quantificam a

importancia de cada gene no funcionamento do sistema.
A seguir, sdo apresentadas as definicoes das medidas empregadas neste trabalho.

Degree provavelmente seja uma das medidas mais simples de centralidade, porque ela
avalia a importancia de um n6 analisando a quantidade de nés a que ele se conecta, ou seja,
quanto maior o nimero dos nds conectados a este, maior a importancia do né para a rede
e, portanto, maior o valor atribuido para este vértice pela centralidade (PAVLOPOULOS
et al., 2011). O degree pode ser calculado utilizando a seguinte expressao:

Ki=3" Ay @)

J=1

Em que k; é o grau do né i, A;; sdo os elementos da matriz de adjacéncia da rede

complexa e n € o numero de vértice na rede complexa.

A matriz de adjacéncia é uma das maneiras de se representar um grafo. Nessa matriz,
as linhas e colunas estdo associadas aos nds da rede e quando existe uma ligagcdo entre dois
nos da rede a coluna e a linha correspondente € acrescentado o valor 1 para representar
essa relacdo e 0 quando nao ha relacdo. Um exemplo da matriz pode ser visualizando na
Tabela 1.

Tabela 1: Matriz de Adjacéncia Fonte: Dados do Autor

»—n»—»—t»—~0>
co oo~
o~ oo ~=N
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Na FiguralO pode ser visualizado o grafo que representa a matriz de adjacéncia da
tabela.
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Figura 10: Grafo com 5 nés e 6 ligacdes sendo A n6 com maior degree € B com menor

degree Fonte: Dados do Autor.

O Betweenness mede a extensdo em que um vértice se encontra em trajetos entre
outros vértices. Vértices com alta interdependéncia podem ter consideravel influéncia
dentro de uma rede em virtude de seu controle sobre a informacdo que passa entre os
outros. Eles também sdo aqueles cuja remocdo da rede ird interromper a comunicagao
entre outros vértices, porque eles se encontram no maior nimero de caminhos tomados
pelas mensagens (PAVLOPOULOS et al., 2011).

Matematicamente, seja n?t o nimero de caminhos geodésicos de s a ¢ que passam
por ¢ € seja ny¢ o nimero total de caminhos geodésicos de s a ¢, ainda assim € possivel
descobrir o poder de intermediagao de no .

i

. n
bi :Zw;,t :Ziyt 3)
st

S7t nsvt

Sendo assim, por convengdo, a razao w;t = 0 se ny; = 0. Observe que cada par de
vértice s, t contribui para a soma de ¢ com um peso w;t entre 0 e 1 expressando a distancia
entre ¢ em relacdo ao par s, t.

A defini¢do dada conta separadamente os caminhos geodésicos em qualquer direcdo
entre cada par de vértices. Como esses caminhos sdo 0os mesmos em um grafico nao
direcionado, isso conta efetivamente cada caminho duas vezes, e inclui caminhos que
comegam ou terminam com ¢ (s pode ser igual a ¢ ou £ podem ser iguais a ¢), bem como
caminhos de um vértice para si mesmo (s pode ser igual a ?).

Closeness mede a distancia média de um vértice para outros vértices € um caminho
geodésico € o mais curto através de uma rede entre dois vértices (PAVLOPOULOS et al.,
2011). Suponha que d; ; seja o comprimento de um caminho geodésico de 7 a j, signifi-
cando o nimero de arestas ao longo do caminho, entdo a distancia geodésica média para

o vértice 7 €:

1—n

==
25 dij

“)
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Essa quantidade recebe valores baixos para vértices que sao separados dos outros por
apenas uma pequena distancia geodésica em média. Tais vértices podem ter melhor acesso
a informagdo em outros vértices ou mais influéncia direta em outros vértices. Em uma
rede social, por exemplo, uma pessoa com menor distdncia média para os outros pode
achar que suas opinides alcangam os outros na comunidade mais rapidamente do que a
opinido de alguém com maior distancia média. Alguns autores excluem da soma o termo
j =t paraoqual d;; = 0 e, portanto, dividem a soma por n — 1 em vez de n, t.

A distancia média /; ndo € uma medida de centralidade no sentido das anteriores, pois
d4 valores baixos a nds mais centrais e valores altos a valores menos centrais.

O PageRank é um algoritmo de anélise de links usado pelo mecanismo de busca do
Google, que atribui um peso numérico a cada elemento de um conjunto de links com o
objetivo de medir a sua importancia relativa dentro do conjunto.

A definicao do valor PageRank para o elemento u pode ser expressa como:

PR(u)zlj:[d—l—d >

'UGBU.

7 (&)

PR(v)

(v)

O valor PageRank para um elemento u € dependente dos valores PageRank para cada
elemento v dentro do conjunto B, (este conjunto contém todos os elementos que se ligam
ao elemento u) dividido pelo nimero L(v) de links do elemento v. A variavel d é um fator
de amortecimento que geralmente € definida com um valor em torno de 0,85 € divida por
N que representa o nimero de paginas na rede.

Alpha Centrality ( Bonacich Power) calcula a centralidade de cada entidade baseado
na centralidade de seus vizinhos. Ele parte da premissa de que o poder surge mais da
ligacdo com os noés fracos do que com os fortes: um né conectado a outros igualmente
bem conectados € poderoso, mas menos do que outro né com muitos elos com outros que
tenham poucas conexdes, pois estes se tornam dependentes do primeiro (BONACICH,
1987).

Alpha Centrality € definido por:

x = alphat(A)x + ¢ (6)

onde A € a matriz de adjacéncia (ndo necessariamente simétrica) do gréfico, ¢ é o
vetor de fontes exdgenas de status dos vértices e alpha € a importancia relativa dos fatores
enddgenos versus exdgenos, 1' é o autovetor e x € a quantidade de influéncia do nd.

Strength mede a forca dos vértices em termos do peso total de suas conexdes. Se
imaginarmos no caso da uma rede wide area network (WAN) , a for¢a do vértice simples-
mente representa o total tratado por um provedor internet. Portanto, € intuitivo considerar
a definicao alternativa de centralidade construida observando a for¢a dos vértices como
uma definicao mais apropriada da importancia de um vértice em redes ponderadas (BAR-
RAT; BARTHELEMY; VESPIGNANI, 2007).
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2.6 Aprendizado de Maquina

A cléssica definicdo de Tom M. Mitchell (1997), diz que o programa de computador
aprende com a experiéncia E com respeito para alguma classe de tarefas T e medida de
desempenho P, se 0 seu desempenho em tarefas em T, medido por P, melhora com a
experiéncia E.

A ideia por tras da utilizagdo do conceito de aprendizagem ndo € apenas para saber
como atuar, mas também tem como intuito aumentar a habilidade do agente para atuar no
futuro. A aprendizagem ocorre através de como o agente observa as suas interacdes com
o mundo e os seus proprios processos de decisdao (SILVA; ZHAO, 2016).

De acordo com SILVA; ZHAO (2016), os algoritmos de aprendizado de médquina atu-
almente sdo agrupados segundo trés paradigmas: nao supervisionados, supervisionados e

semi-supervisionados:

e Os algoritmos ndo supervisionados dispensam qualquer tipo de conhecimento ex-
terno, sendo guiados exclusivamente pela estrutura intrinseca dos itens de dados ao
longo do processo de aprendizagem. Dentre as principais func¢des de sua aplicacdo
pode-se destacar: agrupamento, detecc¢io de outlier, reducao de dimensionalidade,

e associagao;

e Os algoritmos supervisionados sdo aqueles que utilizam exclusivamente
informagdes externas para induzir ou treinar suas hipdteses. Sdo frequentemente
empregados em problemas de classificacao, quando os dados rotulados sao discre-

tos, e em problemas de regressao, quando tratam valores continuos.

e Os semi-supervisionados, que mesclam caracteristicas dos algoritmos supervisiona-
dos e dos ndo supervisionados, ou seja, empregam dados rotulados e nao-rotulados

no processo de aprendizagem.

Dentro do objetivo dessa dissertacdo com a descoberta de novos possiveis biomarca-
dores focou-se em métodos de aprendizagem supervisionado afim de de classificar genes
quanto ao potencial de representar um biomarcador através do treinamento de modelos

baseados em dados da literatura.

2.6.1 Aprendizado Supervisionado

Algoritmos de aprendizagem supervisionada supdem a existéncia de um “Profes-
sor” que ensina que tipo de comportamento vocé deve exibir em cada situacdo. Na
pratica, deseja-se classificar pacientes saudaveis e ndo-sauddveis e para fazer isso tem-
se uma amostra que associa a cada paciente sauddvel a uma série de varidveis. Entdo, um
algoritmo de aprendizagem supervisionado tentaria usar explicitamente essa informacgao

para no futuro ser hébil para separar pacientes saudaveis de ndo-saudaveis.
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No contexto dessa dissertacao de mestrado utilizou-se trés algoritmos de aprendizado
supervisionado Support Vector Mahine (SVM), Random forest e J48.

Uma Support Vector Mahine é uma representacdo matematica de um modelo de
classificagao tipicamente bindria. Os casos sdo representados num espaco e o classificador
calcula entdo uma fronteira (hiperplano) que separa ambas as classes de forma equitativa.
Para classificar novos casos, basta verificar em que lado da fronteira este € representado.
Apesar de inicialmente s6 ser possivel uma classificacao através de uma funcao linear, ou
seja, a fronteira entre classes ser uma linha reta, desenvolvimentos mais recentes tornam
possivel a classificacdo ndo-linear através de funcdes polinomiais e de base radial.

O Random Forest é definido formalmente de acordo com BREIMAN,(2001) como
um classificador composto por uma cole¢do de arvores hy(xz) k = 1,2,...., L onde T}
sdo amostras aleatdrias independentes e identicamente distribuidas e cada arvores vota na
classe mais popular para entra x.

A arvore de decisdo (J48) € uma representacdo matematica de um modelo com regras
estruturadas numa hierarquia de classes ou valores (SANTOS and AZEVEDO, 2005)
aplicaveis a tarefas de classificagdo ou regressao, consoante se trate de classes discretas
ou continuas, respetivamente. A representacdo grafica assemelha-se a uma arvore natu-
ral sendo a representacdo mais comum invertida pois o topo simboliza a raiz e na base
encontramos as folhas.

Dentre os problemas constantemente encontrados quando trabalha-se com algoritmos
de Aprendizagem de Mdéquina, o desequilibro entre classes e a selecdo dos preditores
adequados para criagdo dos modelos sdo mais enfrentados comumente SILVA; ZHAO
(2016). Sendo o primeiro geralmente a classe que se deseja inferir € a que possui a
menor quantidade de exemplos para ensinar o algoritmo os seus padrdes para ele possar
reconhecer corretamente e o segundo busca selecionar os atributos que busquem melhorar
a classificacdao dos modelos.

Para enfrentar o desequilibrio entre as classes, destacam-se as seguintes técnicas de
balanceamento de classes, como Down Sample e Upper Sample descritos no classico
artigo de (PROVOST, 2000), e também o SMOTE, que cria instancias artificias para ba-
lancear as classes (CHAWLA et al., 2002) SILVA; ZHAO (2016).

Técnica de balanceamento de classe Down Sample, seleciona aleatoriamente subcon-
junto todas as classes no conjunto de treinamento para que suas frequéncias de coincidam
com a classe minoritdria. Um exemplo de sua aplicacdo, suponha que 80% equivalente
a 800 instancias das amostras do conjunto de treinamento seja a primeira classe e que os
20% equivalente a 200 instancias restantes estejam na segunda classe. O Down Sample ira
selecionar aleatoriamente 200 instancias da classe majoritdria para balancear as classes.

Ja O Up Sample realiza uma amostragem aleatoriamente com substitui¢do, a classe
minoritaria até ficar equivalente a classe majoritaria. Como exemplo 800 instancias na

classe majoritdria e 200 na minoritdria, essa técnica realiza amostragem aleatdria bus-
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cando 600 amostras para tornar as duas classes balanceadas.

A técnica balanceamento de classes SMOTES, estima novas instancias minoria
sintética em algum lugar das linhas tracadas entre instancias reais. Na Figura 11 pode-se
visualizar como e realizada a sintetizacao de novas instancias minoritarias, o desequilibrio
diminui de 4 vermelho contra 13 verde para 12 vermelho contra 13 verde dessa maneira
¢ possivel adquirir um classificador que identifique as duas classes com bons indices se

acerto.

Minority class

o Majority class

o o

Figura 11: Exemplo da técnica de balanceamento SMOTE. Fonte: Adaptado de (CHA-
WLA et al., 2002).

De acordo com trabalho de LOPES et al. (2017), dentre as técnicas que buscam ameni-
zar os problemas de desbalanceamento bem como sub-amostragem da classe majoritdria,
excesso de amostragem de classes minoritdrias , penalizacdo da classe majoritaria, tem
uma probabilidade maior da o ocorréncia de overfiting.

Segundo artigo original da técnica CHAWLA et al. (2002), o SMOTE, perde o seu po-
der balanceamento de classe quando ultrapassamos a proporc¢ao de 500% por 200% entre
instancia podendo gerar ruidos sendo essa hipétese confirmada por (RUFINO; VEIGA;
NAKAMOTO, 2016).

O segundo problema de selecdo de atributos, existem diferentes técnicas para auxiliar
nesse desafio dentre essas destacam-se, algoritmos Correlation-based Feature Selection
(CFS) e Consistency Subset Eval SILVA; ZHAO (2016).

O algoritmo CFS classifica os subconjuntos gerados de acordo com uma fun¢do de
correlagdo com base em uma recompensa heuristica de avaliacdo e também avalia a im-
portancia de um subconjunto de atributos em fun¢ao da predicao individual de cada atri-
buto e o grau de correlacao entre eles.

O CFS seleciona um subconjunto de recursos de forma explicita e avalia cada recurso
individualmente e atribui uma pontuagdo com base em sua importancia SILVA; ZHAO
(2016).



39

Ja o algoritmo CSE reduz o conjunto de atributos preservando a consisténcia origi-
nal, avalia o valor de um subconjunto de atributos pelo nivel de consisténcia dos valores
verificados para cada classe quando as instancias de treinamento sdo projetadas sobre o
subconjunto de atributos SILVA; ZHAO (2016).

Realizado balanceamento de classes e a selecdo dos atributos, para a avaliagdo de
um modelo de classificagdo existem diferentes formas, dentre essas as mais utilizadas
sdo a tabulacdo cruzada também conhecida como tabela de contingéncia, ou matriz de
confusdo e/ou Receiver Operating Characteristic (ROC), ou também conhecida como
Curva ROC (PRATT; BATISTA; MONARD, 2008).

Na Figura 12 é mostrada uma matriz de confusdo genérica e as medidas comuns que
podem ser obtidas a partir dela. Quando um exemplo real positivo é classificado como
positivo, ele € denominado verdadeiro positivo (True Positive). Quando um exemplo real
negativo € classificado como positivo, ele € denominado falso positivo (False Negative).
Nomenclatura similar € utilizada no caso dos exemplos classiAcados como negativos.
Nessa tabela, TP, FP , FN e TN correspondem, respectivamente, as quantidades de ver-
dadeiro/falso positivo/negativo. YES e NO correspondem ao numero de exemplos predi-
tos (Classifed class) como positivos/negativos e yes e no ao numero real (Real class) de

exemplos positivos/negativos na amostra.

Real class

yes no
tp rate = Tpp recall = T:

_ _FpP
True False fp rate = N N=FP+TN
Positives | Positives . TP
precision = —=—1p
™ P=TP+FN
_ TP+TN
False True accuracy = =T

Negatives | Negatives

®
(%2}
S
o]
o
)
=
[72]
(%2}
)
O

2

1/precision + 1/recall

F-measure =

Figura 12: Matriz de confusao e suas metricas. Fonte: Adaptado de (PRATI; BATISTA;
MONARD, 2008).

Para esta dissertacdo foram avaliados a acuricia, a sensibilidade e a especificidade. A
sensibilidade da classificacdo € a razdo entre os verdadeiros positivos e o total de exemplos

positivos.

TP
SGnSibilidade = m (7)

A especificidade da classificacdo € a razdo entre os verdadeiros negativos e o total de
exemplos negativos.
TN
 ficidade = ———— 8
especi ficidade FPLTN ®)

Como segunda media de avaliagdo dos modelos de Machine Learning, utilizou-se a
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Figura 13: Exemplo de Curva ROC. Fonte: Dados do Autor.

andlise de Curvas ROC, a qual representa o compromisso entre a sensitividade (a taxa
de verdadeiros positivos) no eixo y e falso alarme (a taxa de falsos positivos ) no eixo
x. Curvas ROC sdo obtidas pela variacdo do limiar de um modelo probabilistico de
classificacdo (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008).Na Figura 13 pode ser visualizada
um exemplo de Curva ROC.

Outra forma treinamento de avaliacdo do modelo é através da validacdo cruzada (r-
fold cross validation). Este método de amostragem utilizado para andlise de desempenho,
consiste em dividir aleatoriamente os exemplos em r particoes mutuamente exclusivas
(folds) de tamanho aproximadamente igual a n/r exemplos, sendo n o nimero total de
exemplos. Os exemplos nos r1 folds sao entdo usados para treinamento e a hipétese
induzida € testada no fold restante. Tal processo € repetido r vezes, de modo que todos os

folds sejam usados uma vez como conjunto de teste, pode ser visualizada na Figura 14.



Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4

TESTE TREINAMENTO TREINAMENTO TREINAMENTO |
TREINAMENTO |  TESTE | TREINAMENTO TREINAMENTO
TREINAMENTO TREINAMENTO TESTE TREINAMENTO

TREINAMENTO TREINAMENTO TREINAMENTO TESTE

Figura 14: Validacdo cruzada utilizando 4 folds. Fonte: Dados do Autor
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Redes de Biomarcadores em diabetes

Em sua pesquisa WANG; LIU (2017) estabeleceram um framework utilizando estru-
tura de rede de co-expressao de genes para identificar biomarcadores de transcritos com

diferencas nos padrdes de co-expressdo de genes em amostras de doenga e controle.

Foi utilizada a correlacdo de Pearson para caracterizar as relacdes entre os genes e
por meio de diferentes coeficientes de correlacdo de Pearson, os autores categorizaram
os pares de genes em quatro categorias: categoria 1 refere-se a co-expressao na doenca
e ndo-expressao nos controles; categoria 2, refere-se a ndo-expressao na doenga e co-
expressao nos controles; categoria 3 refere-se a co-expressao na doenga € nos controles;

e categoria 4 sem co-expressao entre doenca e controle.

Avaliou-se a capacidade de classificacdo do SVM nas diferentes categorias e também
realizaram a andlise de enriquecimento funcional desses genes diferenciais co-expressos.
Os grupos genéticos com alto poder de diferenciacio com 6bvias disfungdes diabéticas
sdo selecionados como os biomarcadores identificados de diabetes.

Os autores utilizaram a base de dados disponivel no NCBI GEO com o ID
(GSE12368). Esses experimentos sdao implementados em ratos de laboratorio da
espécieRattus norvegicus, divididos em dois grupos com Diabetes mellitus (GK) e ratos
controle (WKY).

As expressoes dos genes sdo medidas em cinco intervalos de tempo diferentes durante
os cursos de desenvolvimento dos ratos com cinco repeti¢des individualmente, isto é, 4,
8, 12, 16 e 20 semanas em GK e WKY e respectivamente obtiveram 25,345 genes em 50
amostras de perfis de expressao.

A Figura 15 demonstra a visdo geral do framework para identificacdo de biomarca-
dores para diabetes a partir dados expressdao de genes. Neste cendrio, os autores realiza-
ram um teste para triar os genes candidatos para calcular a correlagdo de Pearson a fim
de construir uma rede de co-expressdo empregando o SVM para avaliar a classificacao
desses genes selecionados pelo seu poder distintivo de classificar estados diferentes. A

andlise de enriquecimento GO e a curadoria da literatura fornecem mais evidéncias de
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suas implicacdes disfuncionais durante a progressao diabética.

——

Gene Bank Correlation

=N E =

Biomarkers

\ Classification ,

Ciene Coexpression Network

Figura 15: Visdo geral do framework. Fonte: Adaptado de (WANG; LIU, 2017).

Como resultado os autores encontram genes como PIK3R1 e EDNRB por serem al-
tamente relacionados a patogénese diabética. Os genes identificados podem servir como
biomarcadores de diabetes e podem ser usados para o diagndstico precoce de diabéticos

apos ensaios clinicos densos.

3.2 Rede de Biomarcadores biomarcadores para leucemia linfocitica
cronica

Neste trabalho ZHANG et al. (2010), adotaram uma abordagem estudando genes co-
expressos com ZAP70, um biomarcador bem caracterizado para LLC e multiplos conjun-
tos de dados que contivessem esse gene.De forma mais especifica os autores, seleciona-
ram 23 conjuntos de dados de microarranjo correspondentes a varios tipos de canceres do
GEO.

Os autores empregaram o algoritmo CODENSE para identificar a rede de co-
expressao génica altamente conectada que abrange todo o genoma. Em seguida, redu-
ziram a lista de genes nas redes de co-expressao nas quais a ZAP70, testando suas capa-
cidades para predizer o status de IgV H dos individuos usando vérios métodos de selecao
de recursos de aprendizado de mdquina.

Esta resumido o fluxo de trabalho da abordagem proposta pelos autores na Figura 16.
Os biomarcadores identificados a partir do fluxo de trabalho foram entdo submetidos a

validagdo testando seu poder de progndstico em outro conjunto de dados de microarranjo
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de LLC, com informagdes disponiveis sobre resultados clinicos de pacientes.

Select multiple microarray datasets of 15 types of cancers from GEO
23 datasets [l
' Compute PCC for every pair of genes in each dataset ‘
4 |PCC0.75
Use CODENSE to build gene co-expression networks ‘

connectivity ratio >0.4
gene pair in = 4 datasets

' Identify highly connected network motifs |
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Identify genes that are in the same network with ZAP-70/CD38
51 genes U

| Further select prognostic biomarkers by testing on separate CLL dataset |

,L 40 genes

mRMR 40 genes ‘Compute gene exp level difference
on IgVymu+/- groups

Select a group of {} 12 genes
feature Genes with exp fold change > 1.5 I
genes that can p <0.05
differentiate
IgVy mu +/- groups I _J, Cross validation

Test the prediction accuracy
of each gene on lgVy, mutational status

‘—_‘/ 6 genes

' Identify potential prognostic biomarkers | 5 genes

Figura 16: Fluxo de trabalho da abordagem proposta. Fonte: Adaptado de (ZHANG et al.,
2010).

Os autores selecionaram 23 dataset de diversos tipos d canceres no GEO realizaram
a correlacao de Pearson para filtrar desses conjuntos de datasets somente os genes com
limiar de correlagdo maior 0,75 e utilizaram o algoritmo CODENSE e identificaram 44
redes de co-expressdo altamente conectadas (taxa de conectividade r > 0,4).

Dessas 44 redes os autores identificaram uma rede com 51 genes, dentre esse apareceu
o conhecido biomarcador CLL ZAP70. Curiosamente, outro biomarcador CLL CD38
também estava incluido nesta rede e quatro genes CD8A, CD3G, CD247 e CD3D, cujos
produtos sdo conhecidos por interagirem com o ZAP70, também estdo nessa rede.

Os autores realizaram o enriquecimento na Gene Ontology, a qual revelou fungdes
bioldgicas altamente enriquecidas relacionadas a leucemia, tais como crescimento e
proliferacdo celular, desenvolvimento e fun¢@o do sistema hematoldgico, resposta infla-
matoria e doenga imunoldgica, filtrando-se para 40 genes para proxima etapa. Nesta
pesquisa, além dos autores terem o foco em um gene ja conhecido como biomarcador,
nas proximas etapas eles verificaram os genes diferencialmente expressos com relacao

ZAP70 e genes cujos niveis de expressao podem prever o status de mutagdo do IgVy.
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Ao final da anédlise de co-expressdo génica, foi identificado o conjunto de genes
IL2RB, CD8A, CD247, LAG3 e KLRKI, potenciais biomarcadores prognosticos da LLC.
Os mesmos foram avaliados utilizando uma validagao cruzada com 20% de retengao das
amostras, repetida 100 vezes, através da aplicacdo destes biomarcadores para classificar
os grupos de sobrevivéncia de pacientes utilizando conjuntos de dados de microarranjos

de LLC com informagdes clinicas de resultados dos pacientes.

3.3 Rede de Biomarcadores de melanoma metastatico

Nesta pesquisa (WANG:; LI; CHEN, 2018), para explorar potenciais alvos regulatorios
do melanoma metastatico, analisaram os perfis de expressdo de microarranjo de ge-
nes de amostras de melanoma maligno utilizando weighted correlation network analy-
sis (WGCNA).Os autores utilizaram a biblioteca EdgeR desenvolvida por (ROBINSON;
OSHLACK, 2010) para calcular os genes diferencialmente expressos (DEGS) e a biblio-
teca WGCNA para executar a andlise de rede de correlagdo ponderada, como construgao
de redes, deteccao de mddulos, selecao de genes, simulacdo de dados, visualizacdo re-
des de co-expressao com software externo como cytoscape e o vizant (LANGFELDER;
HORVATH, 2008).

Os dados utilizados foram de perfis de microarranjo dos Institutos Nacionais de Saude
(NIH), banco de dados Genomic Data Commons (GDC) com um total de 471 amostras,
incluindo 103 tumores solidos primarios e 368 amostras de melanoma metastatico. Para
construcao das redes de co-expressao os autores utilizaram os DEGS identificados. Inici-
almente, calcularam a correlagdo de Pearson entre todos os genes presentes no conjunto
de dados e obtiveram uma matriz de correla¢do; no segundo momento, foram removidos

os genes levemente correlacionados, mantendo apenas as correlacdes mais forte.

Com a selecdo dos genes que possuiram a correlagdo mais forte na matriz de
correlagdo, foi convertida em uma matriz adjacéncia e posteriormente para uma matriz
de sobreposi¢do topoldgica que combina a adjacéncia de dois genes e as forcas de co-
nexdo que esses dois genes compartilham com outros genes. A matriz de sobreposi¢ao
topoldgica (TOM), € uma medida altamente robusta de interconectividade de rede (pro-
ximidade). Essa proximidade é usada como entrada de clustering hierdrquico na qual o

genes sao agrupados em moédulos de co-expressdao génica e sao representados por cores.

Para determinar os mecanismos bioldgicos de alteracdo do melanoma foi usada a
regulacdo positiva e negativa de DEGs e a Gene Ontology (GO) para a anélise de enrique-
cimento da via do Encyclopedia Gene and Genomes (KEGG). Todos os DEGs anotados
no banco de dados do GO foram usados para classificar as fungdes do GO através do
pacote clusterProfiler e para entender a distribuicdo da funcionalidade do gene no nivel
global. DEGs para andlise de enriquecimento KEGG foram mapeados para o banco de

dados KEGG. Apos a anélise dos dados GO e KEGG, os critérios de sele¢do significativos
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foram definidos como taxa de descoberta falsa (FDR) e valor de Pvalue inferior a 0,05.

Com a anélise de enriquecimento dos genes, 0s autores encontraram vinte € quatro
genes hub importantes (RASGRP2 , IKZF1 , CXCRS , LTB , BLK , LINGO3 , CCR6
,P2RY10,RHOH , JUP, KRT14 , PLA2G3, SPRR1A , KRT78 , SEN, CLDN4 , IL1RN
, PKP3 ,CBLC, KRT16 , TMEM79 , KLKS8 , LYPD3 e LYPDS) os quais foram tratados
como fatores importantes envolvidos na resposta imune e no desenvolvimento de células

tumorais.

3.4 Redes de Biomarcador para infarto agudo do miocardio

O objetivo do estudo de ZHANG et al. (2017) foi buscar potenciais biomarcadores
para deteccdo e tratamento do infarto agudo do miocardio (IAM). Foram utilizados um
conjunto de dados denominado de GSE48060, consistindo de 52 amostras de sangue,
sendo 31 amostras de pacientes apds IAM e 21 amostras controle, sendo analisadas a

expressao génica daquelas amostras coletadas dentro das primeiras 48 horas apds o IAM.

Empregando a biblioteca limma da linguagem R desenvolvida SMYTH et al. (2005),
foram identificados genes diferencialmente expressos (DEGs) entre os 2 tipos de amostras
pelos autores. Para construir e analisar a rede, utilizou-se 0 WGCNA e os genes com o
valor limiar de P < 0,05 a partir dos resultados da andlise de expressdo diferencial entre
amostras IAM e amostras normais em GSE48060 foram selecionados.

Foram realizados as seguintes etapas para a construcdo da rede WGCNA, através
da definicdo da matriz de co-expressdo génica, a qual foi calculado o coeficiente de

correlacao de Pearson para todas as interagdes dos genes.

O coeficiente de ponderacdo [ foi determinado de acordo com o principio scale free.
Aqui, i representa o nimeros de nds, e p(i) representa a probabilidade de um né. Para a
construcdo da rede utilizando o WGCNA, foi requerido que a Correlagdo de Pearson en-
tre log(i) e log[p(i)] fosse pelo menos 0,8. Apds o estabelecimento da rede, o clustering
de linkage médio hierdrquico foi usado para dividir diferentes médulos de co-expressao
génica. Entdo as correlagdes entre genes em um moédulo e uma doenga foram reconheci-
das de acordo com os seguintes métodos: O valor P de um DEG entre 2 tipos de amostras
foi calculado; o log P foi definido como significancia génica (GS), e a média GS em um
modulo foi considerada como significancia de médulo (MS). Comumente, um moédulo
com maior MS indica uma possibilidade maior de estar associado a doenca e genes com

maior degree foram considerados como hubs.

Como resultado os autores encontram potenciais biomarcadores para deteccdo de [AM
como GZMB, GBPS5, FPR1, TLR2, STAT1 e SPZ1 e esses genes podem exercer suas

fungdes através da regulacdo das respostas imunoldgicas e inflamatdrias.
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Consideracoes Finais

Dentre os trabalhos existentes no estado da arte, escolheu-se esses como relacionados
por partilharem da utilizacdo de dados de expressdo de genica, construcao de redes co-

expressao e pela busca de possiveis biomarcadores.

No trabalho WANG; LIU (2017), os autores buscam identificar biomarcadores para
diabetes propondo um framework, no qual os primeiros passos como selecdo dos dados
de expressdo génica e construcdo de redes € um ponto incomum entre todos os trabalhos
relacionados. Esse trabalho se diferencia frente aos outros na questdo da escolha dos
genes a serem analisados, realizando um filtragem inicial buscando a maior significancia
de pvalue do teste ¢t Studant por empregar aprendizagem de mdquina para classificar as

diferencas entre a doenga e controle.

Na pesquisa ZHANG et al. (2010), abordagem escolhida focou em um gene que € um
biomarcador bem caracteristico da LLC, assim avaliando outros genes que se relacionam
com ZAP70 e o empregou o algoritmo CONDESE para identificar redes altamente co-
nectadas. Diferente da outra abordagem esse trabalho utilizou dados de pacientes com e
sem mutacdo IgV H, buscando predizer o status dessa mutacdo e aplicou um método de

selecdo de atributos.

Neste trabalho (WANG; LI; CHEN, 2018), a abordagem empregada foi a andlise de
genes diferencialmente expressos e a de rede de co-expressao génica ponderada, para a
identificacdo de modulos de genes relacionados a doenga com a construcdo da rede de
interacao proteina-proteina onde foram extraidos os genes centrais (hubs). Assim, esse
trabalho se diferenciou dos demais pela constru¢do de uma rede de interacdo proteica
para analisar a funcdo dos genes relacionados e a identificacdo de fatores de transcri¢ao

importantes.

Na pesquisa de ZHANG et al. (2017), utilizou-se a anélise da rede de co-expressao
génica ponderada como os trabalhos de (ZHANG et al., 2010) e WANG; LI; CHEN
(2018), os quais buscam identificar os modulos mais relacionados a doenga e os genes
diferencialmente expresso. Foi realizada uma normaliza¢do e sumarizagao das sondas de
coletas dados de expressao gé€nica, as quais que nao corresponderem aos simbolos validos
foram eliminados. Adicionalmente foi realizado o enriquecimento funcional através da
gene ontology para avaliar as vias metabodlicas. Um ponto de distingdo dessa pesquisa
com as demais, € a utilizacdo de uma medida de centralidade tradicional (degree), que
considera o nimero de interagdes de um n6 da rede com os demais. Dessa forma, nés da

rede com um alto degree sdo considerados hubs na rede construida.

Nos quatro trabalhos podemos constatar diferentes metodologias para descoberta de
biomarcadores, empregando dados de expressdao génica e redes de co-expressdo. O em-
prego de aprendizagem de méquina para auxiliar no reconhecimento de padrdes, devido

ao grande volume de informacdes e em alguns casos a necessidade de pré-processamento
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dos dados, € feito com o objetivo de identificar biomarcadores. A utilizacao de medidas de
centralidade sdo empregadas para avaliar a importancia de um né da rede em referéncia
aos demais, estudando o comportamento dos genes como sistema integrado e nao de
forma separada, assim adquirindo uma maior compreensao da doenca para diagndsticos e
progndsticos.

Ponto em comum nos 4 trabalhos relacionados que nenhum deles utilizou balancea-
mento de classes, jd que esse € um problema enfrentado quando se trabalha com dados
reais, a abordagem adota por esse € de reduzir a quantidade de genes empregando técnicas
de como WGCNA a qual separa os genes em moddulos os quais s@o considerados devidos
a seu p-value, deixando de considerar outros genes, pode-se considera a possibilidade de
que um genes importante ndo esteja presente no médulo escolhido pelo pesquisador.

Dentre os trabalhos somente (WANG; LIU, 2017), revela qual medida utilizou para
analisar o resultado do seu modelo de aprendizagem de méaquina, mas todos o trabalhos
ndo especificaram de forma clara como utilizaram seus modelos, quais foram seus predi-
tores ou quantas classes utilizaram, quando empregaram cross validation nao relataram o
numero de folds e ou qual foi o particionamento dos dados para validacao.

Nenhum dos trabalhos empregou técnicas de selecdo de atributos, apenas reduziram o
tamanho do seu problema diminuindo a quantidade de genes a serem estudados.

A linguagem R € amplamente empregada em todos os trabalhos para implementacao
de suas metodologias, mudando apenas as bibliotecas empregadas e as andlises realizadas.

Na Tabela 2 é demostrada uma comparacao entre os trabalhos relacionados.

Tabela 2: Comparacdo entre os trabalhos

Aprendizagem | Correlacdo | Métricas
Trabalhos Balanceamento de Méaquina de Person | de Centralidade
WANG:; LIU (2017) Niao Utiliza Utiliza Utiliza
ZHANG et al. (2010) Nao Utiliza Nao Nao
(WANG:; LI; CHEN, 2018) | Nao Nao Nao Utiliza
ZHANG et al. (2017) Nao Utiliza Nao Utiliza




4 BIOMARKER FINDER

Neste capitulo € apresentada a metodologia proposta para descoberta de possiveis

novos biomarcadores a qual possui o acronimo de Biomarker Finder.

4.1 Biormarker Finder

A metodologia proposta consiste na utilizacdo redes para avaliagdo de dados de ex-
pressdo génica, empregando andlise topoldgica e Aprendizado de Maquina para desco-
berta de possiveis biomarcadores. Esta metologia foi implementada com a linguagem
R, usando as bibliotecas igraph (CSARDI; NEPUSZ, 2006) para construcao e andlise da
rede e a caret KUHN (2015) para os algoritmos. A Figura 17 mostra uma visao geral do

Biomarker Finder.
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Figura 17: Visdo geral da Metodologia. Fonte: Dados do Autor.
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4.1.1 Escolha dos dados de Expressao Génica

A primeira etapa da metodologia proposta € a definicdo de dados de expressdo génica
para diferentes grupos experimentais como grupo controle (individuos saudéveis) e grupo
doenca (individuos acometidos de alguma enfermidade). Nesta etapa o usudrio fornece
uma matriz de expressao génica ja processada. A Tabela 3 representa a entrada dos dados
aceita pela metodologia proposta. Na coluna genes, encontra-se a nomenclatura dos genes

e as demais colunas contém o cédigo da amostra e os valores de expressao génica.

Tabela 3: Matriz de Expressao Génica

Genes | GSM123522 | GSM123523 | GSM123524
AICF 5.9758162 | 5.948891942 | 5.766238159
A2M | 10.85105385 | 10.73637596 | 10.76301999
AAGNT | 5.872587417 | 5.686625374 | 5.798817904

4.1.2 Correlacao de Pearson e Descoberta do Limiar

Na segunda etapa é calculada a correlacdo Pearson. Verifica-se quantos genes sdao
comuns em cada limiar de correlagdo de acordo com o nivel de expressdao dos genes en-
tre cada condic¢ao (1.0, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1). Idealmente, buscamos
um limiar que mantenha uma boa propor¢ao de genes em comum entre as matrizes de
correlagcdo de diferentes grupos permitindo que exista um conjunto de elementos em co-
mum de tamanho suficiente para coleta de atributos para nas etapas posteriores. Uma

representacao dessa etapa pode ser visualizada na Figura 10.
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Figura 18: Correlacdo de Pearson e Descoberta do Limiar. Fonte: Dados do Autor.

Durante essa etapa, conforme ilustrado na Figura 18 € realizada a separacio das amos-
tras que pertencem ao controle e a doenca. Apds, € calculada a correlagdo da expressao
dos genes para cada condi¢do e logo em seguida verifica-se o percentual de genes comuns
entre as duas matrizes de correlagdo para cada limiar. Esse resultado € exibido em um

grafico e em um arquivo de texto, como pode ser visualizado na Figura 19.
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Figura 19: Grafico para Escolha do Limiar. Fonte: Dados do Autor.

Apo6s a selecdo dos genes € realizada uma segunda verificagcdo buscando o limiar
de correlacdo em que a rede da doenga mantenha-se conectada, para que nao ocorra a
existéncia de nds da rede sem conexao ou pequenas sub-redes as quais podem influenciar

algumas métricas de rede.

4.1.3 Construcao das Redes

Para constru¢do das redes € realizada a selecdo dos genes conforme o limiar de
correlagdao da expressao escolhido. Neste trabalho optou-se por um limiar que mante-
nha de 80% a 90% dos genes em comum entre ambas as redes. As matrizes de correlacao
sdo convertidas em matrizes de adjacéncia para constru¢ao de grafos nio direcionados
que representam redes de co-expressao nas quais nds representam os genes € as arestas a
correlagc@o entre os niveis de expressao dos genes. Na Figura 20 sdo exibidos os passos
realizados para constru¢do da rede.

Com a constru¢do do grafo nao direcionado € possivel fazer uma andlise topoldgica
da rede, empregando as medidas de centralidade que possibilitam verificar a importancia
de um né na rede (PAVLOPOULOS et al., 2011).

4.1.4 Extracao de atributos e dados de treinamento

Nesta etapa foram calculadas ao todo 9 medidas topoldgicas de rede, sendo destas
6 foram escolhidas utilizando o algoritmo CFS, devido a pontuacao atribuida pelo algo-
ritmo as medidas selecionadas estdo descritas na sec¢do 2.5.4 do texto. Na Tabela 4 é
apresentada de forma ilustrativa 4 das 6 medidas utilizadas para treinamento.

As medidas topoldgicas das redes sdo utilizadas para o treinamento e validacao dos

modelos, da seguinte forma:

e Primeiro € realiza uma uma pesquisa no estado da arte e em base de dados bus-

cando por genes que sejam reconhecidos como biomarcadores para crian¢do dos
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Figura 20: Construcdo e Analise da Rede. Fonte: Dados do Autor.
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Genes | Degree | Betweenness PageRank Strength

AICF 1098 35352 0.000192551472601964 | 642.531527679267

A2M 1 0 4.27793892432442e-05 | 0.500581933608985
A4GNT | 126 805 5.83373495606464¢-05 | 67.5668487175874

preditores, assim marcando no dataset os genes;

e Segundo passo realiza-se um subtracao entres as medidas da doencga e do controle,

n6 a n6 sendo o resultado dessa operagado utilizada para treinar;

e Terceiro passo também e realizada a criacdo de um segundo dataset de treinamento

e validagdo, considerando a divisdo entre as medidas topoldgicas;

e Quarto passo consideramos apenas a rede da doenca para treinamento e validacao,

por essa geralmente apresentar diferencas topoldgicas mais acentuada entre os ge-

nes.

Para descoberta dos genes considerados biomarcadores, empregamos na busca o

termo list of biomarkers for dilated cardiomyopathy’no gene cards, malacards, cardiodb,

google académico entre outros. A partir desse termo, obteve-se o trabalho e as fontes de
dados de (HERSHBERGER; HEDGES; MORALES, 2013):
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https : / Jwww.cardiodb.org/acgv/acgvgisease.phplicc = DCM

https : [ Jacademic.oup.com/eurheartj/article/36/18/1123 /2293182

https : / Jonlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/ejh f.255

https : / Jwww.genome.jp/dbget — bin/wwwyget?hsa05414

https : | Jwww.malacards.org/

A partir dessa pesquisa realizada criou-se um arquivo com os nomes dos genes que sao
considerados como biomarcadores para sua marcacao no dataset. Dependo das doencgas
que se deseja analisar, a busca por biomarcadores pode ser feita através de diferentes fon-
tes e palavras-chaves para encontra-los e/ou ter conhecimento prévio da doenca a qual de-

seja descobrir biomarcadores para criagdo dos preditores de Aprendizagem de Méquina.

Na base de dados genecards, encontrou-se um total de 926 genes relacionados a cardi-
omiopatia dilatada os quais sdo apenas associados a doenca nao possuindo caracteristicas

de um biomarcador e um total de 230 genes que sao considerados biomarcadores.

Para os genes que ndo sdo considerados biomarcadores, nao existem estudos para
identificar quando os mesmos ndo o sdo. Para minimizar essa dificuldade, escolheu-se
genes aleatoriamente para que sejam considerados nao-biomarcadores. Com a grande
diferenca de quantidade entre as classes, empregou-se técnica de balanceamento, Down
Sample, Up Sample e Smote, também foi utilizado o algoritmo de selecao de atributos

visando alcangar melhores resultados nos classificadores.

4.1.5 Descoberta de Possiveis Biomarcadores

Para descoberta de biomarcadores empregamos o resultado da subtracdo das medidas
topoldgicas das redes e da pesquisa dos genes que sao considerados como biomarcadores,

onde o atributo Biomarker sera utilizado como alvo.
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Figura 21: Descoberta de Possiveis Biomarcadores. Fonte: Dados do Autor.

Apés a pesquisa realizada nos repositorios dos genes considerados biomarcadores,

o Biomarker Finder realizou um verificacdo de quais genes estdo contidos nas redes;

seguidamente, sdo adicionados aos dados um novo atributo chamado Biomarker, onde

(Y) é para genes que sdao biomarcadores, (N) para genes que nao sao biomarcadores e (R)

para genes relacionados.

Na Tabela 4 € representado um exemplo dos dados de treinamento do algoritmo.

Tabela 5: Extracdo carasteristicas do nos

Genes | Degree | Betweenness PageRank Biomarker

AICF | -1004 30436 9.39046672466202 Y

A2M -1553 -6866 -4.51025029568884 Y
A4GNT | -518 -1159 -1.04343502864928 N

Para treinamento dos modelos utilizamos a seguintes combinacdes biomarcadores ver-

sus ndo biomarcadores e biomarcadores versus relacionados, buscando verificar se os bi-

omarcadores sdo bons preditores com relagdo aos genes relacionados a doenga e os ndo

biomarcadores.

Os datasets foram divididos em 80% a 20%, sendo a maior por¢do para treinamento

utilizando cross-validation com 10 folds e a menor por¢ao, 20% € usada para validagao

dos modelos, pois busca-se assim manter o maximo possivel de equilibrio entre as classes.

Apo6s a segmentacdo do dataset na parte correspondente ao treinamento, sao aplica-

das trés técnicas de balanceamento de classes, nas quais consideramos utilizar: (i)Down

Sample que escolhe aleatoriamente instancias da classe majoritaria, até equalizar com a
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quantidade de exemplos da classe minoritdria;(ii) Upper Sample que realiza sobreposicoes
continua até que classe minoritdria equiparar-se na quantidade de elementos com a ma-
joritaria; e como ultima técnica foi utiliza SMOTE esse método de sobre amostragem da
classe minoritdria envolve a criacdo de exemplos de classes minoritdrias de forma sintética
visando reduzir os problemas de balanceamentos de classes.

Os 20% das validacao utilizou-se Down Sample para balancear as classes e sem ba-
lanceamento para testar a capacidade dos algoritmos de classificar.

Na tabela 6 pode-se visualizar a segmentagdo dos datasets.
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Consideracoes

Neste capitulo foi apresentada a metodologia proposta que utiliza as medidas to-
poldgicas de rede para verificar a diferenga entre doenca e o controle, e busca identificar
possiveis biomarcadores empregando aprendizagem na maquina para o reconhecimento
dos padrdes semelhantes aos dos genes que ji sdo cientificamente comprovados como
biomarcadores.

Na Tabela 8 pode ser visualizada um compara¢@o da metologia proposta com trabalhos

relacionados.

Tabela 8: Comparacgdo dos trabalhos relacionados com Biomark Finder

Aprendizagem | Correlacdo | Métricas
Trabalhos Balancemento dcf Méquinga de Persgn de Centralidade
WANG; LIU (2017) Nio Utiliza Utiliza Utiliza
ZHANG et al. (2010) Nao Utiliza Nao Nao
WANG; LI; CHEN (2018) | Nao Nao Nao Utiliza
ZHANG et al. (2017) Nao Utiliza Nio Utiliza
Biomarker Finder Utiliza Utiliza Utiliza Utiliza

Biomarker Finder diferencia-se dos demais trabalhos por utilizar mais de uma métrica
de centralidade para caracterizar os nds da rede, assim buscando por genes que possam
ser biomarcadores considerando seus atributos topoldogicos. Outro ponto dessa pesquisa
¢ a busca por genes que ja sdo considerados biomarcadores na literatura para a criagao
dos preditores para o Aprendizado de Maquina, enquanto os outros trabalhos relaciona-
dos buscam genes com limiar de correlacdo alto para considerar como preditores, como
realizado por WANG:; LIU (2017).

No estudo feito por ZHANG et al. (2010), foi considerado os genes que se relacio-
naram com ZAP70, um biomarcador bem conhecido dessa doenga, buscando identificar
redes altamente conectadas.

Ja na pesquisa realizada por WANG; LI; CHEN (2018), foi aplicada a ferramenta
WGCNA, para encontrar modulos que sejam mais relacionados a doenga e considera que
os com maior p-value dentro dos médulos sdo considerados hubs.

A pesquisa realizada por ZHANG et al. (2017), os autores consideraram que genes
com alto grau dentro de um moédulo é um hub e os genes diferencialmente expressos nos
moédulos sdo mais relacionados a doenca.

Treinar um algoritmo de Aprendizagem de Mdaquina considerando genes que tem um
limiar de correlag@o alto como biomarcadores, pode gerar muitos resultados falso positi-
VOS por que nem sempre os genes com o maior limiar sdo realmente biomarcadores.

Neste estudo, buscou-se encontrar genes considerados biomarcadores para cardiomi-
opatia dilatada na literatura os quais foram utilizados como preditores para o aprendizado

de maquina, possibilitando dessa forma, maior precisao para a classificagdo dos possiveis
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biomarcadores.

Uma deficiéncia partilhada entre todos os trabalhos € a questdo de ndo existir outros
trabalhos que identifiquem genes que nao sao biomarcadores.

Para solucionar esse problema, WANG; LIU (2017), considerou genes que apresen-
taram baixo limiar de co-expressdo, para definir os preditores para nao-biomarcadores,
enquanto os demais estudos preocuparam-se em analisar os genes considerando suas fun-
cionalidades, através de um enriquecimento funcional dos mesmos com a finalidade de
avaliar as vias metabolicas.

Presente estudo, diferencia-se por escolher aleatoriamente os genes que serdo consi-
derados ndo-biomarcadores.

A metodologia proposta deste estudo, Biomarker Finder pode ser empregada para
diferentes doencas, sendo apenas necessdrio uma busca pelos genes que sdo conside-
rado como biomarcadores da doenga que se deseja descobrir possiveis biomarcadores,
enquanto as outra metologias propostas aplicam-se a determinados casos por suas pecu-
liaridades como o LLC por utilizar um gene especifico como alvo e analisar os que se
relacionam diretamente com ele.

O Biomarker Finder se diferencia dos demais trabalhos relacionados por ter conside-
rado o emprego de técnicas de balanceamento de classes, visando avaliar a relagc@o entre
genes considerando aqueles contidos entre 80% a 90% do universo total da amostra de
genes do dataset.

Outro destaque é o emprego de medidas topoldgicas como (PageRank, Alpha Cen-
trality, Strenght, Betweenness e Closeness), que os demais estudos para avaliar a relagao
entre os diferentes genes.

Dessa forma, buscando reconhecer padrdes existentes na rede por meio de algoritmos
de aprendizado de maquina, utilizou-se trés algoritmos para classificacdo de possiveis
biomarcadores sendo eles o SVM, Random Forest e J48.

Com referencia aos trabalhos relacionados pode-se considerar o Biomarker Finder
como uma metologia inovadora, por considerar medidas de topolégicas como dados de
treinamento para algoritmos de aprendizagem de méquina, ja que muitos trabalhos apenas

utilizam essa métricas para descobrir os hubs das redes.



5 RESULTADOS

Os resultados apresentados neste capitulo referem-se ao dataset GSE5406 da pesquisa
realizada por HANNENHALLI et al. (2006), disponivel no GEO, no qual esse dataset
possui dados de pacientes com cardiomiopatia dilatada (DCM). Um total de 194 amos-
tras de pacientes com DCM e de 16 amostras de controle de pessoas saudaveis, foram
utilizadas para analisar a expressao dos genes através da técnica de microarranjo.

Como primeira etapa da metodologia proposta, realizou-se a busca de um limiar de
correlacdo de Pearson que mantivesse um total de genes comuns entre doenca e controle

na faixa compreendida de 80% a 90%, considerando o universo total da amostra.

Tabela 9: Limiar de correlagdo de Pearson usado para identificacdo de genes comuns

Percentual de Limiar Numero de
Genes Comuns Genes
0.0000000 1 0
0.5448766 0.9 72
10.2164371 0.8 1350
36.2342970 0.7 4788
67.0955048 0.6 8866
88.7392160 0.5 11726
98.1761768 04 12973
99.9621613 0.3 13209
100.0000000 0.2 13214
100.0000000 0.1 13214

Como pode ser visualizado na Tabela 9, o limiar selecionado para construcdo da rede
foi de 0.5, devido ao fato de estar dentro do intervalo estipulado na metodologia proposta.
Foram construidas duas redes para avaliacdo da topologia, contendo 11726 genes. Apds
os célculos das medidas de centralidade, a fim de gerar um valor de métrica por gene para
comparar as medidas topoldgicas das redes, realizaram-se duas operagdes: subtracdo da
doenca pelo controle e uma divisdao entre esse valores. O resultado dessa subtracdo e
divisdo entre as métricas foi utilizado para o treinamento dos modelos de aprendizagem
de maquina.

O segundo passo foi a busca pelos genes que sdo considerados biomarcadores. Como
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neste estudo de caso foi abordado DCM, buscou-se por genes que ja sdo biomarcadores
cientificamente comprovados na literatura.

Concluida a etapa de busca por biomarcadores, identificou-se um total de 230 genes
considerados biomarcadores. Dentre artigos de review e as bases citadas na se¢ao 4.1.4, do
total de 230 biomarcadores, encontrou-se 225 que estdo presentes nas redes construidas,
cujo os quais receberam a letra Y na coluna Biomarkers dos dados para treinamento dos
algoritmos de aprendizagem. Como ndo sdo realizados estudos para definir genes que
nao sdo biomarcadores, os mesmos foram escolhido de forma aleatéria, para serem con-
siderados como nao biomarcadores recebendo entdo como atributo a letra N e para genes
relacionados a doenca encontrados no GENECARDS foi atribuida a letra R para um total
de 920 genes.

Os resultados utilizando esse dataset, sao apresentados na proxima sec¢do em tabelas
considerando, drea da curva ROC, acuricia, sensibilidade e especificidade, os algoritmos
empregados foram, SVM como kernel radial, random forest e J48, em todos utilizando
configuracoes padrdes, sendo que o0 SVM e random forest a funcao padrao busca melhor

ajuste da funcao custo para SVM e a melhor quantidade de arvores para random forest.

5.1 Resultados

5.1.1 Resultado sem aplicacao de balanceamento de classes

Nesta secc¢ao sdo apresentados o resultados, sem o emprego do balanceamento de
classe, com objetivo demonstrar a importancia de ter classes equilibradas para modelos
de classificacao.

Nas Tabelas(10,11 e 12) a seguir pode ser visualizado o resultado obtidos oriundos do

treinamento de com as classes desbalanceadas.
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5.2 Resultados aplicando balanceamento de classes

Nesta subseccdo serdo apresentados os resultados obtidos empregando os datasets,
com balanceamento classes.

Nas tabelas 13, 14 e 15,€ possivel visualizar os resultados obtidos empregando os al-
goritmos SVM, Random Forest e J48, com os dados de treinamento oriundos da subtragao
das métricas da rede doenca pela rede controle,divisdo das métricas da rede doenca pela
rede controle, e as métricas da rede doenca, utilizando as técnicas de balanceamento down
sample, smote e up sample.

A cor laranja representa a subtragdo das medidas da rede doenca pela rede controle,
a cor amarelo a divisdo para divisdo entre rede doenca e controle e cor azul somente as

medidas da rede doenca.
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Nesta secao foram apresentados o resultado obtidos, empregando as trés técnicas de

balanceamento de classes e com diferentes conjuntos de treinamento.

5.3 Discussao dos Resultados

Nesta secdo serd apresentada a discussdo e a comparacao dos resultados obtidos.

Quando busca-se treinar um algoritmo de aprendizado de maquina para reconhecer
um padrao (classificar), hd diferentes fatores que impactam no seu desempenho como
classificador. Entres eles, o desbalanceamento de classes, porque geralmente o fendmeno
que € objeto de estudo acontece em menor escala, acarretando em uma menor quantidade
de exemplos para o algoritmo aprender seu padrao.

Um exemplo desse problema estd contido nesta pesquisa em questao, na qual realizou-
se uma busca na literatura para encontrar genes que sdo considerados biomarcadores de
cardiomiopatia dilatada, foram encontrados 230 genes e desses, 225 estavam presentes no
dataset, que utilizou-se para testar a metodologia proposta.

O problema do balanceamento pode ser evidenciado na Figura 22, na qual € possivel
visualizar a diferenca entre as classes para o treinamento dos modelos, na classe dos
biomarcadores tem 180 instancias para treinamento, para genes relacionados um montante
de 564 e para genes que sdo considerados ndo biomarcadores um montante de 8630. O
desbalanceamento impacta negativamente nos modelos de classificacdo por oferecer mais
exemplos de uma classe do que outra, tornando o modelo muito ajustado para identificar

apenas um padrao muito predominante.

10000
o000 BE30
2000
7000
£000
5000
4000
3000
2000

1000 564

180

D I

Biormarcadores Mado Biomarcadores Relacionados

Figura 22: Grafico de desbalanceamento de classes no conjunto de treinamento. Fonte:
Dados do Autor.
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Quando treinou-se os modelos com as classes desbalanceadas, nao obteve-se AUC
esperado para os algoritmos como pode ser observados na Figura 23, este fato ocorre
devido a natureza do problema de existir um desiquilibrio na proporc¢ao entre as classes
observadas.

Entao buscou-se melhorar o desempenho dos classificadores considerando duas fren-
tes, a primeira aplicando balanceamento de classes nas feature, e por fim a combinacao
das feature quanto ao tipo de rede, buscando verificar se a comparagao entre as medidas
da redes doenga vs controle atrds de subtracdo ou uma divisdao seria melhor que avaliar

métricas somente da rede doenca.

0,65

0,6

0,5

0,45
AUC Media SWM  AUC Media SVM  AUC Media RF Sem AUC Media RF Sem  AUC Media M8 AUC Media M8
Sem Balancamento S3em Balancamento Balancamento B V5 Balancamento B V5 Sem Balancamento 5em Balancamento
BVS MB BVSBR MNB BR BVSNB BVSBR

Figura 23: Grafico AUC médio sem balanceamento por algoritmo. Fonte: Dados do
Autor.

Ja na execucdo do treinamento dos modelos verificou-se a baixo desempenho dos
mesmos quando empregou-se a as features resultantes de subtracio e divisdo das redes,
foi quando observamos no trabalho de WANG; LI; CHEN (2018), qual considerou apenas
as amostras da doenca para construgdo e analise de rede, sendo assim optou-se por testar
essa abordagem considerando apenas a rede da doenca para treinamento, foi possivel
observar uma melhora do AUC média em relagdo as outras duas features.

Em um segundo momento realizou o teste considerando as features balanceadas por
rede e pode-se constar o mesmos ganho de AUC para rede doencga em relag@o a subtracao
e divisdo das métricas das redes.

Uma outra analise realizada nos resultados de AUC foi comparar o ganho médio de
AUC na aplicagdo do balanceamento versus ndo balanceamento, na Figura 24, quando
empregamos SVM kernel radial, observou-se um ganho de AUC empregando o balance-

amento down sample em relagdo as feature desbalanceadas utilizando biomarcadores vs
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Figura 24: Grafico AUC da média SVM down sample vs sem balanceamento. Fonte:
Dados do Autor.

ndo biomarcadores.

Mas quando utilizou-se biomarcadores vs genes relacionados buscando classificar
possiveis biomarcadores, os resultados foram inferiores aos dados nao balanceados
acredita-se que o motivo de perda de AUC foi pelo fato de de genes relacionados terem ca-
racteristicas topologias préxima ao dos biomarcadores e também pelo desbalanceamento

induzir ao modelo a classificar a classe com maior quantidade de exemplos.

No emprego do algoritmo Random Forest analisou-se a mesma situagdo biomarcado-
res vs nao biomarcadores e biomarcadores vs genes relacionados, pode ser evidenciado na
Figura 25, esse modelo obteve melhores resultados quando aplicou-se down sample nos
dados de biomarcadores vs nao biomarcadores, acredita-se isso deve-se ao fato da amos-
tra dos genes que foram considerados como nao biomarcadores apresentarem diferencas

topoldgicas entre as classes.

Quando observa-se os biomarcadores vs os genes relacionados com balanceamento
down sample, a AUC foi inferior aos dados ndo balanceados deve-se ao fato das duas
classes terem caracteristicas topoldgicas muito proximas e pelo possivel overfitting no
modelo que atigiu uma acuracia 0,97 para niao balanceamento e um sensibilidade igual 0

significando que modelo conseguiu classificar apenas os genes relacionados.

Quando utilizou-se o algoritmo J48, obteve-se resultados com mesmas tendencias dos
modelos anterior, que pode ser observada na Figura 27, devido essa tendencia nos re-
sultados de AUC pode considera que para esse caso os modelos ndo foram o fator mais

impactante na melhora dos resultado AUC mas sim o balanceamento de classe quando
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Figura 25: Grafico AUC da média Random Florest down sample vs sem balanceamento.
Fonte: Dados do Autor.

consideramos biomarcadores vs ndo biomarcadores obtendo uma pequena melhora na
AUC.

Quando empregou-se outro tipo de balanceamento de classe o up sample considerando

a AUC por algoritmos, obteve outro conjunto de AUC médios.

Na utilizagdo do algoritmo SVM com balanceamento up sample, obteve-se um ganho
de AUC média com a combinacdo de biomarcadores vs ndo biomarcador mas com um
ressalva que a sensibilidade dos modelos foi abaixo de 0,5 e obtendo uma especificidade
acima de 0,70. Assim pode-se consideram que obteve um ganho com relacdo ao nao
balanceamento mais mesmo assim este tipo de balanceamento ndo auxilia no aumento da

sensibilidade da classe positiva.

Com relac@o a combinac@o de biomarcador vs genes relacionados, obteve-se um ga-
nho de AUC devido ao modelo ter sido a mais exemplo da classe positiva mesmos sendo
exemplos sobre posto, mas também obteve uma sensibilidade abaixo de 0,50 sendo me-
lhor que a do ndo balanceando por ser 0 mas mesmos assim ndo atingiu um valor consi-

derdvel para um classificador.

Quando empregou-se o random forest com balanceamento de classe up sample obser-
vamos um fendmeno diferente observado até entdo, para esse modelo a sobre posi¢ao de
amostra impactou negativamente para combina¢do biomarcadores vs nao biomarcadores,
acredita-se na ocorréncia desse fato porque para validagcao separou-se 20% dos dados que
foram balanceado com down sample, antes de realizar sobreposi¢do dos dados de trei-

namento com intuito da nao distor¢ao dos dados de validacdo, buscando uma resultado
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Figura 26: Gréafico AUC da média J48 down sample vs sem balanceamento. Fonte: Dados
do Autor.
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Figura 27: Grafico AUC da média SVM up sample vs sem balanceamento. Fonte: Dados
do Autor.
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Figura 28: Grafico AUC da média RF up sample vs sem balanceamento. Fonte: Dados
do Autor.

préoximo de uma amostra real.

Ja o algoritmo J48 manteve os comportamento apresentado até entdo pelos outros
modelos quando empregou-se balanceamento down sample, acredita-se que sobre posi¢ao
de amostras para treinamento o up sample, nao impactou tanto como no random forest
quando observa-se o biomarcador vs ndo biomarcador, no qual J48 manteve um ganho
AUC com relacdo ao ndo balanceamento, como pode ser observado na Figura ??, as
arvores construidas para esse modelo nao necessitaram de pode por terem sido arvores de
poucos niveis como pode ser visualiza na Figura 30

Ja quando observamos biomarcadores vs genes relacionas, acredita-se e perda no ba-
lanceamento de seja por aumentar um sensibilidade do modelos com relagdo ao ndo ba-
lanceamento fazendo com que a diferenca entre sensibilidade e especificidade impacte na
AUC do modelo.

Quando aplicou-se a técnica de balanceamento Smote para algoritmo SVM observou-
se um ganho AUC com relacdo ao desbalanceamento considerando a combinados de da-
dos biomarcadores vs ndo biomarcadores, esse ganho pode ser observados na Figura 31,
mas quando observa-se o biomarcadores vs relacionado o modelo ndo obteve ganho de
AUC, acredita-se seja pelo motivo anteriormente citado de semelhanga topologia entre
biomarcadores e relacionados.

No utiliza¢dao do random forest com balanceamento de classe smote acredita-se, que
balanceamento obteve um resultado inferior ao do conjunto de treinamento nao balance-
ado, porque criou-se numero superior de instancias artificias com relaga@o as originais, foi

seguida a orientacdo do autor da técnica de propor¢dao maxima para criagdo de instancias



75

0.5

0,25

AUC Media M8 5em AUC Media M8 Up AUC Media H8 Sem AUC Media M8 Up
Balancamento B V5 samiple B ws NE Balancamento B WS Sample Bvs BR
ME ER

Figura 29: Grafico AUC da média J48 up sample vs sem balanceamento. Fonte: Dados
do Autor.

artificiais, possivelmente essa propor¢ao precisa ser revista para buscar melhores resulta-

dos empregando esse balanceamento de classes.

Ja utilizagc@o do balanceamento smote, contribui para ganhos AUC no algoritmo J48
nao sofrendo com a possivel distorcao dos dados treinamento pelo numero superior de
instancias criadas artificialmente por este tipo de balanceamento, mesmo com esse ganhos
de AUC nao pode-se considerar esse classificador aplicavel para descoberta de biomarca-
dores por ele ter uma AUC muito baixa e um sensibilidade baixa para reconhecimento do
padrdo da classe positiva.

O melhor resultado obtido pode ser visualizado da se¢io 5.2 , empregando SVM com
kernel radial, na qual a melhor drea de curva ROC foi de 0,70 quando utilizou-se as
medidas da rede doenca, aplicando balanceamento de classe down sample. Acredita-se
que esse resultado tenha influéncia do emprego da rede doenca por ndo perder as carac-
teristicas topoldgicas dos genes e pelo balanceamento de classe down sample evitar o

super ajustamento do classificador.

O segundo melhor resultado foi empregando o algoritmo Random Forest, também
foi utilizando as medidas da rede doenca, mas sem balanceamento de classe, atingindo
0,66 de area da curva ROC. Esse resultado é o segundo melhor quando consideramos
apenas questdo da AUC, mas quando olhamos a sua sensibilidade, esse resultado € um
classificador da classe negativa por ter uma sensibilidade igual 0, ndo sendo possivel

utiliza-lo para classificagdo de biomarcador.

Apesar desses classificadores, atingirem um area de curva ROC que os distingue de
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Figura 30: Arvores J48 up sample biomarcador vs ndo biomarcador. Fonte: Dados do

Autor.
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Figura 31: Grafico AUC da média SVM Smote vs sem balanceamento. Fonte: Dados do
Autor.
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Figura 32: Grafico AUC da média Random Forest Smote vs sem balanceamento. Fonte:
Dados do Autor.
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Figura 33: Gréfico AUC da média J48 Smote vs sem balanceamento. Fonte: Dados do
Autor.

um classificador aleatério, a sua sensibilidade € muito baixa para classe positiva que foi
considerada a dos biomarcadores. Sendo assim, pode-se dizer que obteve-se um classifi-
cador de nao biomarcadores.

Com relagcdo a Tabela 14, na qual sdo exibidos o resultados obtidos pelo Random
Forest, é possivel observar a mesma tendencia do SVM, onde os melhores resultados
foram aquelas obtidos empregando as medidas da rede doenca e o balanceamento de
classe down sample, chegando a 0,6553 de AUC.

O algoritmo J48 manteve o mesmo comportamento do SVM e do Random Forest,
obtendo seu melhor resultado empregando o dataset das medidas da rede doenca e com
o balanceamento de classe down sample. O resultado de 0,6444 de area da curva ROC,
e a sua segunda melhor drea da curva foi com balanceamento de classe smote, atingindo
0.629, indicando dessa forma que o J48 ndo € um classificador aleatério mas ainda inferior
a0 SVM com 0,70 AUC.

Observando os resultados da area de curva ROC, obteve-se apenas um classificador
acima de 0,70, quanto os demais ficaram muito abaixo do esperado. Idealmente buscou-se
classificadores com uma AUC superior a 0,70, buscando atingir um valor mais préximo
possivel de 0,90. Acredita-se que um dos motivos para AUC inferiores a 0,70 seja o fato
de ndo existir uma defini¢do clara para genes que ndo sao biomarcadores, impactando
negativamente os resultados por nao ter certeza dos falsos negativos.

Na comparagio entre os balanceamento de classe utilizando média e desvio padrao,
entre down sample, smote e up sample, pode-se visualizar na Figura 34 que ndo houve

ganho na area de curva ROC dos classificadores. Esse fato pode ser justificado quando
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observamos que os desvios padrdo estdo contidos entre si, demonstrando que nao houve

ganho de eficiéncia.
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Figura 34: Grafico da media e desvio padrao por balanceamento de classe. Fonte: Dados
do Autor.

Quando comparados os algoritmos SVM, random forest e J48, empregando média
e desvio padrdo da drea da curva ROC, na Figura 35, verifica-se que ndo ha diferenca
de aplicacao dos classificadores, porque os mesmo apresentam médias e desvios padrao

muito proximos.

Os resultados obtidos empregando os datasets sem balanceamento e com balancea-

mento up sample de classe encontram-se na Figura 38.

As figuras 27 a 29 foram elaboradas para demonstrar um comparativo entre os resul-
tados do balanceamento versus o nio balanceamento de classes. Os resultados em alguns
casos, mostram ganho de AUC quando nao foi utilizado o ndo balanceamento de clas-
ses sobre o balanceamento, isso se observarmos apenas a AUC, mas € necessario avaliar
ainda a sensibilidade resultante dos algoritmos. Por esse motivo esse ganho de AUC para
os modelos treinados sem balanceamento torna-se irrelevante, porque esse modelo apenas

classifica uma classe, a dos nao biomarcadores.

Devido a esse motivo, buscou-se empregar o balanceamento de classe para contor-
nar o problema de desiquilibrio, objetivando aumentar a sensibilidade dos modelos para

classificacdo de biomarcadores.
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Figura 35: Gréfico da media e desvio padrdo por algoritmo. Fonte: Dados do Autor.
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Figura 36: Grafico da média AUC e desvio padrdo sem balanceamento vs down sample.
Fonte: Dados do Autor.
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Figura 37: Gréfico da média AUC e desvio padrdo sem balanceamento vs SMOTE. Fonte:
Dados do Autor.
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Figura 38: Grafico da média AUC e desvio padrdao sem balanceamento vs up sample.
Fonte: Dados do Autor.
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Consideracoes

A utilizacao de métricas de centralidade de redes, pode-se ser considerado como um
proposta inovadora, ndo foi encontrado até 0 momento trabalhos que empregassem a me-
todologia proposta para descoberta de possiveis biomarcadores.

O melhor resultado obtido empregando a metodologia proposta foi o SVM com down
sample atingindo um area da curva ROC 70%, ja os outros modelos ndo passaram de 60%
de area.

Quando considerou apenas a rede da doenga e ndo a comparacao entre as duas redes os
classificadores apresentaram um melhora na sua classificacao, isso provavelmente deve-se
ao fato que mesmo com mudangas topoldgicas entre doenga e controle, ndo torna possivel
a identificacao de biomarcadores.

No teste considerando biomarcadores vs relacionados, foi possivel visualizar uma sen-
sibilidade a classe positiva que neste caso era os biomarcadores, isso refor¢a porque os
genes relacionados ainda ndo sdo considerados biomarcadores por ndo caracterizar tao

bem a condi¢do da doenca.



6 CONCLUSAO

Apesar do aumento significativo em nossa capacidade de produzir evidéncias
bioldgicas e dados experimentais, devido aos avangos tecnoldgicos e de indmeros pro-
jetos sobre o genoma realizados na ultima década, ainda ndo conseguimos compreender
plenamente o significado destas informacdes geradas, seja pelo ruido ou por dados faltan-
tes dos conjuntos de dados gerados, juntamente com nossos conhecimentos parciais.

O entendimento dos processos bioldgicos envolvidos em doencgas complexas pode
levar a criacao de novos tratamentos farmacoldgicos mais eficientes e terapias.

Estudar uma doenga de forma estética e considerar apenas um fator, como uma mera
expressao de genes ou um perfil, ndo deve ser o caminho a ser seguido, pelo simples fato
que praticamente nenhuma intera¢ao bioldgica acontece de forma isolada em um orga-
nismo, sendo ela dependente de um grande niimero de interacdes com outras moléculas e
sistemas envolvidos.

Dessa forma tanto a integracdo de dados como a andlise de elementos topoldgicos
numa rede, parecem ser fundamentais para que se obtenha €xito neste tipo de andlise.
Outro aspecto que justifica a integracdo € a propria natureza da aquisicdo dos dados
bioldgicos, ainda passiveis de erros e limitagdes metodoldgicas (sobretudo na captacio
de ruido).

Trabalhar com redes no ambito de doencas complexas € um grande desafio cientifico,
uma vez que ela pode ser vital para descoberta de biomarcadores e pela questao da alta
dimensionalidade dos dados.

Os resultados para esse estudo de caso ndo alcancaram os resultados esperados, uma
possibilidade € questdo das classe estarem desbalanceadas, e a sobre posicdo de nao bio-
marcadores sobre os biomarcadores.

A avaliacao dos dados e técnicas utilizada, permitiram concluir que o problema € de
dificil discriminag¢do e mesmos técnicas avangas de machine learning podendo nao ser
eficientes para separar as classes.

Como trabalhos futuros, serdo realizados estudo empregando outros modelos
de aprendizagem de mdéquina como Redes Neurais Profundas, modelos de semi-

supervisionado, classificadores de uma classe buscando mitigar o problema dos falsos
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negativos e como também outros datasets.

Este trabalho foi apresentado no MPU 2018 e no Worshop do Projeto de Medicina
Personalizada, convenio de Universidade Federal do Rio Grande do Sul e a Universidade
Federal do Rio Grande
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