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Resumo

O neuroblastoma é o tumor sólido extracraniano mais comum em indivı́duos com idade

inferior a 15 anos. É uma doença extremamente heterogênea, podendo regredir ou evoluir de

forma espontânea e, em alguns casos, se mostrar bastante agressiva. Alguns sistemas como o

International Neuroblastoma Staging System (INSS) e o International Neuroblastoma Patho-

logy Classification (INPC), permitem classificar o estágio da doença, relacionando-o a um

prognóstico favorável ou desfavorável com base em caracterı́sticas histológicas. Com o sur-

gimento das tecnologias de sequenciamento NGS, associadas a técnicas como o RNA-seq, mo-

delos preditivos robustos e versáteis puderam ser desenvolvidos e aplicados ao câncer. Várias

abordagens para o estudo de neoplasias pediátricas, entretanto, foram adaptadas de pesquisas

oncológicas relacionadas a adultos. Porém, cânceres infantis apresentam taxas de mutações

recorrentes muito baixas em relação a adultos, demandando novas abordagens para melhor

compreender vulnerabilidades e etiologias especı́ficas. Nos últimos anos, um aumento de

memória, poder de processamento e capacidade de armazenamento aumentaram a importância

da computação para a biologia, tornando possı́vel a implementação de abordagens capazes

de resolver problemas antes considerados difı́ceis. Dentre elas, destaca-se o aprendizado de

máquina, o qual permite modelar a relação entre um conjunto de valores observáveis (entradas)

e um grupo de variáveis relacionadas a estes valores (saı́das). Neste contexto, utilizamos re-

gressão logı́stica, redes neurais artificiais com multilayer perceptron e árvore de decisão, todas

técnicas de aprendizado supervisionado, para a análise de assinaturas transcricionais em dados

de RNA-seq de pacientes com neuroblastoma. Desenvolvemos diferentes modelos preditivos

baseados nas variáveis sobrevivência, progressão do tumor, alto risco e classe tumoral, com o

propósito de caracterizar prognósticos clı́nicos favoráveis e desfavoráveis. Aplicamos recursos

de bibliotecas das linguagens Python e R na criação dos modelos, seleção de features e ba-

lanceamento dos dados. Dentre os principais resultados, conseguimos, por exemplo, predizer

a sobrevivência (vivo ou morto) com 91,33% de acurácia. Além disso, para compreender-

mos biologicamente o melhor modelo encontrado, conduzimos uma análise de enriquecimento

funcional em termos de processos biológicos do Gene Ontology e ontologias relacionadas à

doenças - este, através da biblioteca DOSE da linguagem R. Isso nos permitiu associar as fe-

atures (subconjunto de transcritos utilizados pelo modelo) a processos biológicos relacionados

à funções de desenvolvimento e divisão celular, além de ontologias de doenças referentes ao

neuroblastoma.



Abstract

Neuroblastoma is the most common extracranial solid tumor in children. It is an extremely

heterogeneous disease, which may spontaneously regress or evolve and, in some cases, be quite

aggressive. Some systems such as the International Neuroblastoma Staging System (INSS) and

the International Neuroblastoma Pathology Classification (INPC), make it possible to classify

the stage of the disease, relating it to a favorable or unfavorable prognosis based on histologi-

cal characteristics. NGS sequencing technologies, associated to techniques such as RNA-seq,

make it possible to develop robust and versatile predictive models applied to cancer studies.

Several approaches to the study of pediatric neoplasms have been adapted from adult oncology

research. However, childhood cancers have very low rates of recurrent mutations in relation to

adults, requiring new approaches to better understand vulnerabilities and specific etiologies. In

the last years, increased memory, processing power and storage capacity have increased the im-

portance of computer science to biology, making it possible to implement approaches that can

solve problems once considered too dificult. In this scenario, we highlight machine learning te-

chniques, which allows us to model the relationship between a set of observable values (input)

and a group of variables related to these values (outputs). In this context, we used logistic re-

gression, artificial neural networks with multilayer perceptron and decision tree, all supervised

learning techniques, for the analysis of transcriptional signatures in RNA-seq data from patients

with neuroblastoma. We developed different predictive models based on the variables survival,

tumor progression, high risk and tumor class in order to characterize favorable and unfavorable

clinical outcomes. We applyed resources from Python and R programming languages libraries

to create the models, select features and balance the datasets. Among the main results, we were

able, for example, to predict survival (alive or dead) with 91.33% accuracy. Furthermore, in

order to biologically understand the best model found, we conducted a functional enrichment

analysis in terms of biological processes from Gene Ontology and ontologies related to diseases

- this one, by DOSE library from R language. This made it possible to associate the features

(subset of transcripts used by the model) to biological processes related to developmental func-

tions and cell division, as well as disease ontologies related to neuroblastoma.
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4.2 Prognóstico de pacientes com neuroblastoma (estudo) . . . . . . . . . . . . . p. 39

4.3 Transcritos presentes na ontologia DOID:769 da base de dados Disease On-

tology . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 41

4.4 Transcritos presentes na ontologia de nome neuroblastoma da base de dados

Network of Cancer Gene (NCG) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 42

4.5 Transcritos presentes na ontologia C4725671 da base de dados Disease Gene

Network (DGN) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 43

4.6 Uso do modelo GLM 60/40 normalizado e balanceado com algoritmo MW-

MOTE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 44

4.7 Uso do modelo GLM 60/40 normalizado e balanceado com algoritmo RWO . p. 45

4.8 Uso do modelo LogitBoost 60/40 normalizado e balanceado com o algoritmo

MWMOTE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 47

4.9 Uso do modelo LogitBoost 60/40 normalizado e balanceado com o algoritmo

RWO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 48

4.10 Uso do modelo GLM 70/30 normalizado e balanceado com o algoritmo MW-

MOTE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 49

4.11 Uso do modelo GLM 70/30 normalizado e balanceado com o algoritmo RWO p. 50

4.12 Uso do modelo LogitBoost 70/30 normalizado e balanceado com o algoritmo

MWMOTE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 51

4.13 Uso do modelo LogitBoost 70/30 normalizado e balanceado com o algoritmo

RWO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 52

4.14 Enriquecimento funcional baseado em Processos Biológicos via Gene On-

tology referente ao grupo 1 e realizado com o pacote topGO considerando

significativos grupos com p-valor inferior a 0.001. . . . . . . . . . . . . . . . p. 53



4.15 Enriquecimento funcional baseado em Processos Biológicos via Gene On-

tology referente ao grupo 2 e realizado com o pacote topGO considerando

significativos grupos com p-valor inferior a 0.001. . . . . . . . . . . . . . . . p. 56

4.16 Enriquecimento funcional baseado em Processos Biológicos via Gene On-

tology referente ao grupo 3 e realizado com o pacote topGO considerando

significativos grupos com p-valor inferior a 0.001. . . . . . . . . . . . . . . . p. 60

4.17 Enriquecimento funcional baseado em Processos Biológicos via Gene On-

tology referente ao grupo 4 e realizado com o pacote topGO considerando

significativos grupos com p-valor inferior a 0.001. . . . . . . . . . . . . . . . p. 60
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A.4 Acurácia e Área sob a curva ROC (AUC) da Regressão Logı́stica para a

variável Alto Risco . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 83

B.1 Enriquecimento funcional com base no banco de dados Network of Cancer

Gene (NCG) para a variável Sobrevivência (overbalancing) . . . . . . . . . p. 88

B.2 Enriquecimento funcional com base no banco de dados Disease Ontology

(DO) para a variável Sobrevivência (overbalancing) . . . . . . . . . . . . . p. 91

B.3 Enriquecimento funcional com base no banco de dados Disease Gene Network

(DGN) para a variável Sobrevivência (overbalancing) . . . . . . . . . . . . p. 98

B.4 Enriquecimento funcional com base em Processos Biológicos (BP) do Gene

Ontology (GO) para a variável Sobrevivência (overbalancing) . . . . . . . . p. 105



Sumário

Resumo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. iv

Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. v

1 Introdução p. 1

1.1 Câncer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 1

1.2 Neuroblastoma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 3

1.3 Sequenciamento NGS e RNA-seq . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 7
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1 Introdução

1.1 Câncer

De acordo com o National Institute of Cancer (NIH, 2020), câncer é o nome atribuı́do a um

grupo de doenças em que algumas células multiplicam-se sem controle, conforme Figura 1.1,

e se espalham nos tecidos adjacentes, podendo ocorrer em quase qualquer tipo de tecido. Nor-

malmente as células crescem e se dividem com o intuito de formar novas células em função

da necessidade do organismo. Quando envelhecem ou são danificadas, elas morrem e novas

células tomam o seu lugar. Quando o câncer se desenvolve, porém, este processo é interrom-

pido. As células se tornam anormais. As mais velhas ou danificadas sobrevivem e novas são

formadas sem que haja necessidade. As células extra se dividem incessantemente e são capazes

de originar crescimentos irregulares conhecidos como tumor. Muitos tipos de câncer formam

massas de tecidos chamadas de tumores sólidos. Contudo, vale evidenciar que alguns tipos de

câncer como leucemia, por exemplo, geralmente não são sólidos.

Figura 1.1: Tecido normal e tecido com proliferação descontrolada de células, formando um tumor.
Fonte: Figura adaptada de (NIH, 2020).
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Tumores cancerı́genos são malignos, o que significa que eles podem se espalhar ao redor

ou ainda invadir outros tecidos mais próximos (NIH, 2020). Além disso, uma vez que há o

crescimento do tumor, as células locais podem viajar pelo sangue ou sistema linfático para

locais distantes no corpo e formar novos tumores em outros órgãos. No entanto, diferente

dos tumores malignos, tumores benignos não se espalham, mas podem crescer localmente e

se tornarem grandes. Estes, quando removidos cirurgicamente, normalmente não retornam, ao

contrário dos malignos.

Há evidências que mostram uma origem genética para a transformação de células de um

estado benigno para maligno. Agentes mutagênicos como substâncias quı́micas e radiação

ionizante são capazes de introduzir mutações nos genes e causarem câncer. Dentre as principais

mutações, damos destaque às oncogênicas e às que atuam em genes supressores de tumor. As

mutações oncogênicas presentes em uma célula cancerosa atuam, principalmente, no ganho

de função, sugerindo duas caracterı́sticas principais: na primeira, as proteı́nas codificadas por

oncogenes são ativadas em células tumorais, ao passo que na segunda, a mutação precisa existir

apenas em um alelo para que seja capaz de contribuir com a formação do tumor. Quanto às

mutações nos genes supressores de tumor, tratam-se de mutações recessivas de perda de função

e que devem estar presentes em ambos os alelos do gene. Ela faz com que os produtos gênicos

codificados percam totalmente ou uma parte de sua atividade (GRIFFITHS et al., 2013).

No mundo, hoje, o câncer é uma das maiores causas de morte e surge como uma barreira

para o aumento da expectativa de vida em todos os paı́ses do globo no século 21 (BRAY et

al., 2018). De acordo com a organização mundial de saúde (WHO), o câncer é a primeira ou

segunda maior responsável por óbitos de indivı́duos com menos de 70 anos em 91 de 172 paı́ses,

como mostra a Figura 1.2, e terceira ou quarta em um adicional de 22 paı́ses.

A incidência do câncer e a taxa de mortalidade por ele ocasionada crescem rapidamente

mundo afora (BRAY et al., 2018). As razões são complexas, mas refletem, principalmente,

o envelhecimento e crescimento populacional, além de fatores associados ao desenvolvimento

socioeconômico.

Segundo estimativas do Ministério da Saúde (INCA, 2020), no Brasil, para o triênio 2020-

2022, espera-se que ocorrerão em torno de 625 mil casos de câncer. Se forem excluı́dos os

casos de câncer de pele não melanoma, o número cai para 450 mil. A predominância, contudo,

será do câncer de pele não melanoma, seguido pelos cânceres de próstata e mama, cólon e reto,

pulmão e estômago.
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Figura 1.2: Mapa Global apresentando o câncer como principal causa de mortes de indivı́duos com
menos de 70 anos em 2015. O número de paı́ses representados em cada ranking descrito por diferentes
cores é apresentado na legenda. Fonte: Organização Mundial de Saúde, 2015.

Podemos ainda destacar o câncer infanto-juvenil, que acomete crianças e adolescentes de

0 a 19 anos de idade e corresponde entre 1% e 4% de todos os tumores malignos na maioria

das populações (nos paı́ses em desenvolvimento, a proporção é entre 3% e 4%, ao passo que

em paı́ses desenvolvidos, ela não ultrapassa 1% (SPIRONELLO et al., 2020)). No Brasil, o

câncer infanto-juvenil é considerado raro quando comparado ao câncer em adultos, consistindo

entre 2% e 3% de todos os tumores registrados. De acordo com o INCA (Instituto Nacional

do Câncer), a incidência foi de 12600 novos casos em 2017, sendo as regiões Sudeste e Nor-

deste aquelas com maior concentração (5300 e 2900 respectivamente). Ainda, de acordo com o

INCA, para o triênio 2020, 2021 e 2022, estima-se que sejam diagnosticados 8640 novos casos

de câncer infanto-juvenil, sendo 4130 em homens e 4150 em mulheres (137,87 novos casos por

milhão em homens e 139,04 casos por milhão em mulheres). Na infância e adolescência, tumo-

res como leucemias e linfomas, que atingem o sistema nervoso central, são os mais frequentes.

Outros exemplos de tumores que atingem indivı́duos nesta faixa etária são o tumor de Wilms,

retinoblastoma, tumor germinativo, osteosarcomas, sarcomas e neuroblastoma.

1.2 Neuroblastoma

Tumores neuroblásticos são neoplasias derivadas de células da crista neural, as quais po-

voam, principalmente, gânglios simpáticos e medula adrenal (CASTLEBERRY, 1997). Por

compartilharem a mesma origem, não são considerados como entidades tumorais distintas,

sendo representados por diferentes nı́veis de diferenciação de células estromais e neuroblásticas

(FENDLER et al., 2013). Um exemplo é o neuroblastoma, o tumor sólido extracraniano mais
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comum em bebês e crianças. Sua incidência média é de 1 caso a cada 100000 crianças nos

Estados Unidos e representa 8% de todas as malignidades diagnosticadas em pacientes com

idade inferior a 15 anos, sendo responsável por aproximadamente 15% das mortes ligadas a

cânceres pediátricos (YOUNG-JR et al., 1986). Trata-se de uma doença extremamente hete-

rogênea, podendo, de forma espontânea, regredir ou evoluir - com ou sem terapia - ou ainda se

mostrar bastante agressivo. Entretanto, foram identificados uma série de fatores responsáveis

por tal heterogeneidade, ampliando o número de evidências biológicas e moleculares capazes

de prever o comportamento clı́nico desse tipo de tumor (DAVIDOFF, 2012).

O neuroblastoma é um tumor maligno embrionário com origem nas células da crista neural,

a qual se forma entre a terceira e quarta semana do desenvolvimento embrionário humano, com

algumas de suas células se diferenciando e migrando para criar o sistema nervoso simpático.

Os tumores podem surgir em qualquer lugar ao longo do sistema nervoso simpático, mas são

encontrados com maior frequência nas glândulas adrenais (em torno de 40% dos casos) ou em

regiões do abdômen, tórax ou pélvis (HECK et al., 2009). Embora o neuroblastoma seja, algu-

mas vezes, diagnosticado ainda na fase perinatal, não foram identificados de forma consistente

influências do ambiente ou exposições parentais que impactam no surgimento da doença. Uma

investigação da biologia molecular do neuroblastoma começa com a caracterização citogenética

de linhagens celulares derivadas do tumor. A grande maioria dessas linhagens apresentam cor-

pos de cromatina de minuto duplo (DMs - pequenos corpos que consistem na amplificação

gênica em uma região extra cromossômica e são encontrados em uma variedade de células

tumorais) ou regiões de coloração homogênea (HSRs), ambas representando amplificação do

DNA e deleções no braço curto do cromossomo 1. Com isso, essas observações iniciais demons-

traram que tanto o ganho quanto a perda de material genético são comuns durante a evolução do

neuroblastoma, o que é consistente com os atuais conceitos sobre gênesis tumoral envolvendo

ativação de oncogenes e inativação de genes supressores de tumores (RILEY et al., 2004).

Dentre as principais variáveis clı́nicas relacionadas ao neuroblastoma, podemos citar a

idade e o estágio da doença no momento do diagnóstico como sendo as mais importantes.

Esta última segue a International Neuroblastoma Staging System (INSS), um sistema cirúrgico-

patológico que depende, especialmente, da ressecção completa do tumor primário e avaliação

dos linfonodos ipsilaterais (DAVIDOFF, 2012). Além disso, Shimada e colaboradores (SHI-

MADA et al., 1984) criaram um sistema de classificação com base na idade do paciente e

morfologia do tumor que, posteriormente, após revisão, passou a ser conhecido como Interna-

tional Neuroblastoma Pathology Classification (INPC) (PEUCHMAUR et al., 2003) e pode ser

melhor descrito através da Figura 1.3. Tumores neuroblásticos são divididos em quatro sub-

tipos histológicos com base no grau do estroma de Schwann adjacente: neuroblastoma (pobre
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em estroma de Schwann), ganglioneuroblastoma-intermixed (rico em estroma de Schwann),

ganglioneuroblastoma-nodular (composto - rico, pobre ou estroma de Schwann dominante) e

ganglioneuroma (estroma de Schwann dominante). Tais tumores são relacionados a um de

dois subgrupos de prognóstico - favorável e desfavorável - baseados nas caracterı́sticas his-

tológicas, que também incluem o grau de diferenciação do neuroblasto, morfologia de células

neuroblásticas (ı́ndice mitose-karyorrhexis, MKI) e idade do paciente (CHATTEN et al., 1988).

O sistema de classificação INPC se tornou amplamente aceito e provou ser muito útil quanto

a predição de prognósticos, sendo sua importância confirmada em uma ampla análise também

feita por Shimada e colaboradores (SHIMADA et al., 2001).

Figura 1.3: Revisão e classificação de Shimada (INPC) exemplificado a partir do desenvolvimento das
células de Schwannian. FH: histologia favorável; UH: histologia desfavorável; GNBn: ganglioneuro-
blastoma nodular; MKC: mitotic and karyorrhectic cells; MKI: mitosis-karyorrhexis index; Asterisco
único: avaliação de prognóstico de GNBn; Asterisco duplo: MKC = 2%, 100 de 5000 células, 4%, 200
de 5000 células. Fonte: (PEUCHMAUR et al., 2003).

Uma predição acurada sobre o curso da doença surge como pré-requisito fundamental para

a estimativa de risco e planejamento de terapias individuais, combinando fatores clı́nicos e

moleculares relacionados ao estágio do tumor, idade do paciente no momento do diagnóstico e

amplificação genômica do status do proto-oncogene MYCN (ZHANG et al., 2015). Identificado

em 1983, MYCN, membro da famı́lia MYC, é encontrado em aproximadamente 25% dos casos

e está relacionado ao alto risco da doença e a um desfecho desfavorável para o paciente. Dessa

forma, quando amplificado (superexpresso), este gene surge como o melhor marcador genético

para o prognóstico do neuroblastoma (HUANG; WEISS, 2013).

Sendo de origem familiar ou esporádica, anormalidades cromossomais contribuem para o
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desenvolvimento do neuroblastoma, ocasionando desregulação dos microRNAs (miRNAs). Os

miRNAs são pequenas moléculas de RNA fita simples não-codificantes mas que agem direta-

mente na regulação da expressão gênica. Algumas atividades relacionadas ao silenciamento

gênico controladas por miRNAs podem afetar diversas funções intracelulares, incluindo uma

possı́vel diferenciação de células troncos neurais. A participação dessas pequenas moléculas em

diversos processos biológicos são, reconhecidamente, aspectos intimamente ligados à genética

do câncer, permitindo, assim, que os miRNAs sejam empregados como biomarcadores asso-

ciados ao prognóstico e caracterização de diferentes modelos tumorais (ZAMMIT; BARON;

AYERS, 2018).

Moléculas de RNA longo não codificante (lncRNA) também podem ser utilizadas como bi-

omarcadores. Ao sequenciarem transcriptomas de neuroblastoma de alto e baixo risco, Pandey

e colaboradores (PANDEY et al., 2014) detectaram lncRNAs diferencialmente expressos. Eles

identificaram o NBAT-1 (neuroblastoma associated transcript-1) como um biomarcador capaz

de predizer satisfatoriamente o comportamento clı́nico do neuroblastoma quanto à sua agressi-

vidade. Um nı́vel reduzido de NBAT-1 foi relacionado com o aumento da proliferação celular

e invasão, além de afetar a diferenciação neuronal através da ativação do fatores de transcrição

especı́ficos.

Perfis de expressão gênica baseados em microarranjo também têm sido amplamente utili-

zados em pesquisas sobre câncer a fim de identificar biomarcadores que permitam prever um

desfecho clı́nico, como diagnóstico, prognóstico e previsão de resposta a um dado tratamento

(BEER et al., 2002; GLAS et al., 2005; GLINSKY et al., 2004). Com o surgimento das tec-

nologias de sequenciamento NGS (Next Generation Sequencing), a análise de transcriptomas

eucarióticos sofreu uma revolução. Entre as principais técnicas aplicadas por meio de tais tec-

nologias está o RNA-seq, capaz de buscar por padrões de expressão gênica globais além de

possibilitar a descoberta de novos genes, variantes alternativas, transcritos quiméricos e ex-

pressão de alelos especı́ficos (SU et al., 2014; FERREIRA et al., 2013; OZSOLAK; MILOS,

2011). Vale reforçar, ainda, que sua versatilidade e robustez permitem que seja usado para o

desenvolvimento de modelos preditivos baseados em expressão gênica aplicado ao estudo de

câncer (VOLINIA; CROCE, 2013). Em um trabalho de Zhang e colaboradores (ZHANG et al.,

2015), foram comparados modelos de predição clı́nica baseados em RNA-seq e microarranjo

aplicados a neuroblastoma. A partir dos perfis de expressão gênica de 498 pacientes com a

doença, demostrou-se que o RNA-seq supera o microarranjo quanto a determinação de carac-

terı́sticas transcriptômicas do câncer. No entanto, referente à predição do seu desfecho clı́nico,

ambas as técnicas apresentaram desempenho similares.
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Várias abordagens para o estudo de neoplasias pediátricas foram adaptadas de pesquisas

oncológicas relacionadas a adultos. Entretanto, existem diferenças entre as que afetam crianças

e aquelas que atingem adultos. Um modelo de análise comum envolve a identificação de

alterações genéticas, investigando seus papéis quanto ao surgimento do tumor, progressão e

resistência a ação de determinadas drogas (SALAZAR et al., 2016). Porém, grande parte dos

cânceres infantis apresentam uma taxa de mutações recorrentes muito baixa em relação aos

carcinomas em adultos, necessitando de novas perspectivas para melhor compreender vulne-

rabilidades e etiologias especı́ficas (ADAMSON et al., 2014; LAWRENCE et al., 2013). É

preciso, também, destacar o fato de que, ao contrário das doenças que atingem adultos, a maior

parte dos tumores que aflige crianças são raros, limitando significativamente o financiamento

de pesquisas relacionadas a eles (ADAMSON et al., 2014).

A complexidade no desenvolvimento do neuroblastoma é muito grande. Consórcios de

pesquisadores, ao longo dos anos, se dedicaram em determinar os diferentes estágios e carac-

terı́sticas da doença. Para tanto, o uso das novas tecnologias de sequenciamento teve papel

fundamental. Isso, contudo, fez com que surgissem gigantescos conjuntos de dados biológicos.

Dessa forma, cada vez mais, a exigência por métodos estatı́sticos e computacionais, em espe-

cial aqueles abrangidos pelo conceito de big data, se tornou essencial para a condução de uma

análise de dados eficaz (SALAZAR et al., 2016).

1.3 Sequenciamento NGS e RNA-seq

Sequenciamento paralelo massivo, também conhecido como Next-generation sequencing

(NGS), é uma maneira eficaz para a obtenção de informações genômicas sobre o câncer. Grande

parte das tecnologias ligadas ao NGS concentram-se no sequenciamento por sı́ntese. Os frag-

mentos de DNA são ligados a uma array e através de uma enzima chamada DNA polimerase é

feita a adição sequencial de nucleotı́deos marcados. Em seguida, uma câmera de alta resolução

faz a captura dos sinais emitidos por cada nucleotı́deo associando-o à coordenadas de tempo e

espaço. Cada sequência, então, é inferida por um software, gerando uma sequência de DNA

contı́nua chamada de read (GAGAN; ALLEN, 2015).

Existe uma gama de diferentes plataformas de sequenciamento NGS. O que há de co-

mum entre elas é o poder de sequenciar milhões de fragmentos de DNA paralelamente (BEH-

JATI; TARPEY, 2013). O sequenciamento NGS, consiste no agrupamento de vários métodos

como preparação do modelo, sequenciamento, obtenção de imagem e análise dos dados. A

combinação de protocolos especı́ficos é que diferencia uma tecnologia da outra e determina o
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formato dos dados gerados por cada plataforma (METZKER, 2010).

Na última década, nos deparamos com um estado dinâmico dos genomas. Mudanças quan-

titativas e qualitativas de RNA passaram a ser caracterizadas em espécies que vão de organismos

modelos a humanos (OZSOLAK; MILOS, 2011). Neste contexto, surge a técnica de sequenci-

amento de RNA (RNA-seq), cujo protocolo pode ser visto na Figura 1.4.

Figura 1.4: Visão global do protocolo de RNA-seq. Inicialmente, ocorre a extração de RNA do material
biológico desejado (células únicas ou amostras de tecidos). Em seguida, moléculas de RNA são isoladas
por meio de protocolos especı́ficos, como o protocolo de seleção poly-A, para enriquecer para transcritos
poliadenilados, ou o protocolo para remoção de RNA ribossomal. Logo após, o RNA é convertido
em DNA complementar (cDNA) por meio da enzima transcriptase reversa e adaptadores são ligados às
extremidades dos fragmentos de cDNA. Por fim, ocorre a amplificação via PCR e, então, a biblioteca
está pronta para o sequenciamento. Fonte: Figura adaptada de (KUKURBA; MONTGOMERY, 2015).

O RNA-seq é uma técnica que permite a avaliar a expressão gênica, bem como descobrir

novos transcritos, através do sequenciamento de RNA. Primeiramente, seleciona-se a amostra

desejada, podendo ser célula única ou parte de um dado tecido. Em seguida, por meio de proto-

colos especı́ficos, isola-se o RNA e, com o auxilio da enzima transcriptase reversa, converte-se

o RNA em cDNA, pois a molécula de RNA é instável e não consegue ser sequenciada em seu

estado original. Os fragmentos de cDNA são marcados por meio de sequências especı́ficas, cha-

madas de adaptadores e, com isso, a biblioteca está pronta para ser sequenciada (KUKURBA;

MONTGOMERY, 2015).
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Comparado à técnicas anteriores, como Sanger e microarranjo, o RNA-seq proporciona

maiores cobertura e resolução do transcriptoma. Além de quantificar a expressão gênica, os

dados obtidos pela técnica facilitam a descoberta de novos transcritos, identificação de genes

com splicing alternativo e detecção da expressão de alelos especı́ficos (KUKURBA; MONT-

GOMERY, 2015). Além disso, a quantidade de dados gerada é muito grande, exigindo técnicas

computacionais e estatı́sticas para sua manipulação e compreensão.

1.4 Aprendizado de Máquina

Com avanços significativos quanto à memória, poder de processamento e capacidade de

armazenamento, a importância da computação para a biologia subiu de patamar. Diferen-

tes técnicas passaram a ser implementadas, trazendo novas perspectivas à análise de dados e

resolução de problemas antes consideradas distantes. Entre os principais métodos desenvolvi-

dos, destaca-se o aprendizado de máquina (DEO, 2015).

Para iniciarmos nossa discussão sobre aprendizado de máquina, é preciso salientar que ele

não é a mesma coisa que inteligência artificial (IA). A IA é um conceito muito amplo e inclui

o aprendizado de máquina como um de seus recursos (TECNOBLOG, 2020), o que pode ser

observado a partir da Figura 1.5.

Figura 1.5: Diferença entre aprendizado de máquina e inteligência artificial. Fonte: (CAUDURO,
2020).

Inteligência artificial consiste em mecanismos computacionais que, para resolver um pro-

blema, se baseiam no comportamento humano. Eles são capazes de buscar por padrões ou
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tendências em um dado conjunto de dados, fazer análises mais apuradas e, então, tirar con-

clusões para a tomada de decisões. Aprendizado de máquina implica em um sistema capaz

de modificar o seu comportamento de forma autônoma baseado na sua própria experiência e

com o mı́nimo de interação humana. Ele possui um conjunto de regras geradas a partir do

reconhecimento de padrões encontrados dentro dos dados analisados.

A implementação de um sistema de aprendizado de máquina pode ser conduzido de di-

ferentes formas. Qualquer projeto de implantação de software passa por fases como estudo de

viabilidade, desenvolvimento, teste e validação/homologação. Somente após todo este processo

ele poderá ser disponibilizado para a resolução dos problemas que demandaram, inicialmente,

a sua construção. Levando-se em conta que o problema já tenha sido definido, é preciso coletar

os dados das mais variadas fontes, explorá-los de forma que possam ser limpos e transformados

para, só então, aplicarmos um determinado algoritmo de aprendizado, treinando-o e testando-o

em linguagens de programação como R, Python ou Java, por exemplo (SCIENCE, 2020). En-

tretanto, existem diferentes maneiras de implementar um modelo e que pode ser categorizado

ao longo de duas dimensões, como mostra a Figura 1.6.

Figura 1.6: Matriz bidimensional exemplificando a implementação de um sistema de aprendizado de
máquina. Fonte: (SCIENCE, 2020).

Temos quatro formas de implementar um modelo de aprendizado de máquina: Web Ser-

vice, Forecast, Online Learning e Automated Machine Learning, no entanto, existem apenas
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duas formas de treinamento: offline e online. No primeiro, o modelo, inicialmente, utiliza da-

dos históricos como fonte de treinamento e, depois de implementado, permanece constante. Já

no segundo, o modelo é constantemente atualizado ao passo que novos dados vão sendo inse-

ridos. Isto é útil, em especial, para séries temporais que utilizam dados da área de finanças ou

mesmo de sensores, por exemplo. Além disso, vale frisar as diferentes formas que os algoritmos

fazem previsões: batch prediction (previsões em lote) e on-demand prediction (previsões sob

demanda). Nas previsões em lote, o algoritmo cria uma tabela de previsões com base nos seus

respectivos dados de entrada, sendo indicado para dados que não dependem do tempo ou cujas

saı́das não precisem ser a todo momento atualizadas. Quanto às previsões sob demanda, as

previsões são feitas em tempo real e utilizam apenas os dados de entrada que estão disponı́veis

no momento da solicitação (SCIENCE, 2020).

Podemos, ainda, dividir o aprendizado de máquina em duas grandes áreas: supervisionado

e não-supervisionado. No primeiro, temos variáveis de input (X) e output (Y) e é utilizado um

algoritmo que aprende uma função de mapeamento Y = f(X) a partir do input e output. O obje-

tivo é aproximar esta função de forma que seja possı́vel predizer de maneira acurada as variáveis

de output Y a partir de novos dados de input (x). Didaticamente, chama-se aprendizado super-

visionado porque o processo de aprendizado de um algoritmo partindo de um conjunto de dados

de treinamento pode ser entendido como um professor supervisionando o aprendizado de seus

alunos. Nós sabemos quais são as respostas corretas, o algoritmo faz as predições utilizando os

dados de treinamento e então o professor as corrige. O aprendizado só termina quando é atin-

gido um nı́vel de performance de predições satisfatório. Classificação e Regressão são exemplos

de técnicas deste tipo. No modelo não-supervisionado, temos apenas os dados de input (X) sem

a presença de variáveis de output correspondentes. Seu objetivo é modelar uma estrutura subja-

cente ou determinada distribuição presente nos dados com o propósito de aprender mais sobre

estes. Também de um jeito mais didático, ao contrário dos modelos supervisionados, não há

uma resposta correta e não há um professor. Os algoritmos são deixados por conta própria para

que consigam encontrar estruturas interessantes presentes nos dados. Exemplos de algoritmos

desse tipo são a Clusterização e a Associação (BROWNLEE, 2020).

Ressaltamos, entretanto, a existência de uma área mista: o aprendizado de máquina semi-

supervisionado. Pertencem a esta classe problemas em que se dispõe de uma quantidade grande

de dados de entrada (X) e apenas alguns destes dados apresentam suas respectivas saı́das. Mui-

tos dos problemas de aprendizado reais são mistos, uma vez que pode ser caro ou consumir

muito tempo para atribuir uma saı́da. Entradas sem saı́das são mais fáceis e baratas de se-

rem coletadas e armazenadas. Para resolver problemas desse tipo, é possı́vel utilizar técnicas

presentes nos aprendizados supervisionados e não-supervisionados. Podem ser utilizados tanto
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algoritmos que aprendam a partir das saı́das presentes e então façam as respectivas predições ou,

então, utilizar algoritmos que irão fazer descobertas a partir da estrutura dos dados existentes

(BROWNLEE, 2020).

Diversas áreas cientı́ficas possuem, em comum, a necessidade de modelar a relação entre

um conjunto de valores observáveis (entradas) e um grupo de variáveis relacionadas a tais valo-

res (saı́das). Trata-se de um modelo matemático que permite predizer o valor de variáveis dese-

jadas com base na observação das entradas. O aprendizado de máquina disponibiliza um con-

junto de técnicas que tornam possı́vel a construção de um modelo computacional dessa relação

entrada/saı́da. O processo de construção deste modelo passa por uma técnica de validação cru-

zada, segue para uma etapa de treinamento e por fim é testado em um conjunto de dados que

ainda não foi utilizado, de forma que resultados mais precisos e confiáveis sejam alcançados.

Um modelo treinado pode gerar novas perspectivas sobre como os valores de entrada são trans-

formados em saı́das, podendo ser utilizado para realizar predições a partir de um novo conjunto

de dados distintos dos dados de treinamento. Os algoritmos de aprendizado requerem grandes

quantidades de dados de treinamento. Contudo, tais dados precisam ser exemplos represen-

tativos, de forma que a saı́da identificada seja mais consistente (BASTANLAR; OZUYSAL,

2014).
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5 Conclusão

Em lingugem R, partindo de uma metanálise com base no ı́ndice de sobrevivência dos pa-

cientes (vivo ou óbito) por meio do método de Stouffer, fomos capazes de selecionar 6 grupos

gênicos (features) para que pudessem ser testados como possı́veis assinaturas transcricionais

em um modelo de machine learning supervisionado embasado na técnica de regressão logı́stica.

Cada grupo foi exaustivamente testado. Utilizamos dados normalizados, 2 algoritmos de balan-

ceamento amostral (MWMOTE e RWO), dois modelos de regressão (GLM e LogitBoost) e duas

formas de distribuição dos dados para treinamento/teste (60%/40% e 70%/30%), resultando na

construção de 48 modelos.

Os dados apresentavam labels com quantidades de pacientes desiguais - o número de vivos

era superior ao de mortos. Para tanto, fizemos um balanceamento utilizando os algoritmos

MWMOTE e RWO, o que gerou dados sintéticos a partir do conjunto de expressão pertencente ao

label minoritário e igualou o número de vivos e mortos. Após a realização de um procedimento

de validação cruzada e aplicação dos modelos de regressão GLM e LogitBoost, encontramos

percentuais de acurácia, sensibilidade e especificidade elevados em grande parte dos grupos,

além de p-valores extremamente baixos para a validação da acurácia.

Dentre os melhores resultados encontrados, podemos citar o Grupo I, contendo 963 fea-

tures. Verificamos 92,31% de acurácia, 87,18% de sensibilidade, 97,44% de especificidade e

p-valor de acurácia de 1,4x10-44 para uma distribuição 70% treinamento e 30% teste, algoritmo

de balanceamento RWO e modelo de regressão LogitBoost.

Realizamos, ainda, um enriquecimento funcional com o Gene Ontology em termos de pro-

cessos biológicos de cada um dos grupos de features, entretanto, os grupos V e VI não apresen-

taram nenhuma ontologia significativa quando consideramos um valor de cutoff de 10-3. Dando

maior atenção ao Grupo I, encontramos diversas ontologias relacionadas à divisão celular sendo

a GO:0010720 (regulação positiva do desenvolvimento celular), GO:0000280 (divisão nuclear)

e GO:0022008 (neurogênesis).

Quanto aos modelos construı́dos em Python, implementamos os métodos de regressão
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logı́stica, redes neurais artificiais com multilayer perceptron e árvore de decisão. Utilizamos,

em complemento à metanálise, feature selection, univariate selection e expressão diferencial

para a seleção das features. Os conjuntos de treinamento foram balanceados com os métodos

oversampling (SWMOTE) e undersampling (amostragem com redução do label majoritário).

Referente às variáveis testadas, além de sobrevivência, consideramos progressão do tumor, alto

risco do tumor e classe tumoral. No total, criamos 1180 modelos.

Aplicamos, ainda, um método de aprendizado não supervisionado com k-means, entre-

tanto, não conseguimos identificar diferentes labels além dos que já existiam. O melhor mo-

delo encontrado foi aquele com 2040 features selecionadas a partir do método univariado e

com balanceamento do tipo oversampling, apresentando acurácia de 91,33% e área sob a curva

ROC de 94%. Conduzimos, ainda, uma análise de enriquecimento funcional com base em pro-

cessos biológicos do Gene Ontology e bancos de dados de doenças - este, através do pacote

DOSE da linguagem R. Podemos destacar a presença dos grupos response to xenobiotic sti-

mulus (GO:0009410), regulation of glial cell differentiation (GO:0045685) e mononuclear cell

proliferation (GO:0032943), processos normalmente associados a um tumor com prognóstico

ruim. Quanto às ontologias de doenças, destacamos a ontologia C4725671, High-Risk Neuro-

blastoma, com p-valor 0.016 e 8 transcritos anotados, encontrada por meio do banco de dados

Disease Gene Network.

Dessa forma, a partir dos resultados obtidos com a criação de 48 modelos em R e 1180 em

Python (ao todo, 1228), vemos que o aprendizado de máquina supervisionado se mostrou uma

ferramenta eficaz no processo de predição de labels de variáveis associadas ao neuroblastoma.

Embora tenhamos encontrado diversos modelos com bom desempenho preditivo, os melhores

resultados foram obtidos com regressão logı́stica aplicada à sobrevivência do paciente, tanto

em R como em Python, alcançando percentuais de acurácia acima de 90%. Entretanto, para

elaborarmos um modelo mais confiável e que, eventualmente, possa ser empregado na rotina

clı́nica como ferramenta para auxiliar no prognóstico de pacientes, precisamos ampliar o espaço

amostral, testar novas formas de balanceamento e seleção de features e conduzir uma análise

biológica mais aprofundada acerca dos conjuntos de features utilizados.

As técnicas de aprendizado de máquina podem ser aplicadas sobre conjuntos de dados

de diferentes áreas do conhecimento humano. Na biologia, em especial quando tratamos de

assuntos relacionados à saúde, modelos de aprendizado podem ser implementados para auxiliar

a rotina clı́nica no que diz respeito ao diagnóstico e prognóstico de doenças. O neuroblastoma,

por se tratar de um tumor altamente preditivo, permite o uso do aprendizado de máquina na

busca por assinaturas transcricionais capazes de contribuir para o planejamento de tratamentos
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personalizados e com maior eficácia.
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