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Resumo

O neuroblastoma € o tumor sé6lido extracraniano mais comum em individuos com idade
inferior a 15 anos. E uma doenca extremamente heterogénea, podendo regredir ou evoluir de
forma espontanea 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 estdgio da doenga, relacionando-o a um
prognoéstico favordvel ou desfavordvel com base em caracteristicas histoldgicas. Com o sur-
gimento das tecnologias de sequenciamento NGS, associadas a técnicas como o RNA-seq, mo-
delos preditivos robustos e versateis puderam ser desenvolvidos e aplicados ao cancer. Vérias
abordagens para o estudo de neoplasias pediatricas, entretanto, foram adaptadas de pesquisas
oncoldgicas relacionadas a adultos. Porém, canceres infantis apresentam taxas de mutacdes
recorrentes muito baixas em relacdo a adultos, demandando novas abordagens para melhor
compreender vulnerabilidades e etiologias especificas. Nos tltimos anos, um aumento de
memoria, poder de processamento e capacidade de armazenamento aumentaram a importancia
da computacdo para a biologia, tornando possivel a implementacao de abordagens capazes
de resolver problemas antes considerados dificeis. Dentre elas, destaca-se o aprendizado de
maquina, o qual permite modelar a relacio entre um conjunto de valores observdaveis (entradas)
e um grupo de varidveis relacionadas a estes valores (saidas). Neste contexto, utilizamos re-
gressao logistica, redes neurais artificiais com multilayer perceptron e arvore de decisao, todas
técnicas de aprendizado supervisionado, para a andlise de assinaturas transcricionais em dados
de RNA-seq de pacientes com neuroblastoma. Desenvolvemos diferentes modelos preditivos
baseados nas varidveis sobrevivéncia, progressao do tumor, alto risco e classe tumoral, com o
propoésito de caracterizar progndsticos clinicos favoraveis e desfavoraveis. Aplicamos recursos
de bibliotecas das linguagens Python e R na criacdo dos modelos, selecao de features e ba-
lanceamento dos dados. Dentre os principais resultados, conseguimos, por exemplo, predizer
a sobrevivéncia (vivo ou morto) com 91,33% de acurdcia. Além disso, para compreender-
mos biologicamente o melhor modelo encontrado, conduzimos uma andlise de enriquecimento
funcional em termos de processos biolégicos do Gene Ontology e ontologias relacionadas a
doencas - este, através da biblioteca DOSE da linguagem R. Isso nos permitiu associar as fe-
atures (subconjunto de transcritos utilizados pelo modelo) a processos bioldgicos relacionados
a fungdes de desenvolvimento e divisdo celular, além de ontologias de doencas 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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1 Introducao

1.1 Cancer

De acordo com o National Institute of Cancer (NIH, 2020), cancer € o nome atribuido a um
grupo de doengas 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 fungao
da necessidade do organismo. Quando envelhecem ou sdo danificadas, elas morrem e novas
células tomam o seu lugar. Quando o cancer se desenvolve, porém, este processo € interrom-
pido. As células se tornam anormais. As mais velhas ou danificadas sobrevivem e novas sdo
formadas sem que haja necessidade. As células extra se dividem incessantemente e sdo capazes
de originar crescimentos irregulares conhecidos como tumor. Muitos tipos de cancer formam
massas de tecidos chamadas de tumores sélidos. Contudo, vale evidenciar que alguns tipos de

cancer como leucemia, por exemplo, geralmente ndo sao sélidos.

[Células Normais J {Células Tumorais

-

Figura 1.1: Tecido normal e tecido com proliferagdo descontrolada de células, formando um tumor.
Fonte: Figura adaptada de (NIH,[2020).



Tumores cancerigenos sdao malignos, o que significa que eles podem se espalhar ao redor
ou ainda invadir outros tecidos mais préximos (NIH, 2020). Além disso, uma vez que hé o
crescimento do tumor, as células locais podem viajar pelo sangue ou sistema linfatico para
locais distantes no corpo e formar novos tumores em outros 6rgaos. No entanto, diferente
dos tumores malignos, tumores benignos nao se espalham, mas podem crescer localmente e
se tornarem grandes. Estes, quando removidos cirurgicamente, normalmente ndo retornam, ao

contrario dos malignos.

Haé evidéncias que mostram uma origem genética para a transformacao de células de um
estado benigno para maligno. Agentes mutagénicos como substancias quimicas e radiacdo
1onizante sdo capazes de introduzir mutacdes nos genes e causarem cancer. Dentre as principais
mutacdes, damos destaque as oncogénicas e as que atuam em genes supressores de tumor. As
mutacdes oncogénicas presentes em uma célula cancerosa atuam, principalmente, no ganho
de funcao, sugerindo duas caracteristicas principais: na primeira, as proteinas codificadas por
oncogenes sao ativadas em células tumorais, ao passo que na segunda, a mutagdo precisa existir
apenas em um alelo para que seja capaz de contribuir com a formag¢do do tumor. Quanto as
mutacdes nos genes supressores de tumor, tratam-se de mutacgdes recessivas de perda de funcao
e que devem estar presentes em ambos os alelos do gene. Ela faz com que os produtos génicos

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

No mundo, hoje, o cancer € uma das maiores causas de morte e surge como uma barreira
para o aumento da expectativa de vida em todos os paises do globo no século 21 (BRAY et
al., 2018). De acordo com a organiza¢do mundial de sauide (WHO), o cancer € a primeira ou
segunda maior responsavel por 6bitos de individuos com menos de 70 anos em 91 de 172 paises,
como mostra a e terceira ou quarta em um adicional de 22 paises.

A incidéncia do cancer e a taxa de mortalidade por ele ocasionada crescem rapidamente
mundo afora (BRAY et al., 2018)). As razdes sao complexas, mas refletem, principalmente,
o envelhecimento e crescimento populacional, além de fatores associados ao desenvolvimento

socioecondmico.

Segundo estimativas do Ministério da Saude (INCA, [2020), no Brasil, para o triénio 2020-
2022, espera-se que ocorrerdo em torno de 625 mil casos de cancer. Se forem excluidos os
casos de cancer de pele nio melanoma, o nimero cai para 450 mil. A predominancia, contudo,
serd do cancer de pele ndo melanoma, seguido pelos cinceres de prostata € mama, colon e reto,

pulmado e estobmago.
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Figura 1.2: Mapa Global apresentando o cancer como principal causa de mortes de individuos com
menos de 70 anos em 2015. O nimero de paises representados em cada ranking descrito por diferentes
cores ¢ apresentado na legenda. Fonte: Organizagao Mundial de Sadde, 2015.

Podemos ainda destacar o cancer infanto-juvenil, que acomete criancas e adolescentes de
0 a 19 anos de idade e corresponde entre 1% e 4% de todos os tumores malignos na maioria
das populagdes (nos paises em desenvolvimento, a proporc¢ao € entre 3% e 4%, ao passo que
em paises desenvolvidos, ela ndo ultrapassa 1% (SPIRONELLO et al.| 2020)). No Brasil, o

cancer infanto-juvenil € considerado raro quando comparado ao cancer em adultos, consistindo

entre 2% e 3% de todos os tumores registrados. De acordo com o INCA (Instituto Nacional
do Cancer), a incidéncia foi de 12600 novos casos em 2017, sendo as regides Sudeste e Nor-
deste aquelas com maior concentragdo (5300 e 2900 respectivamente). Ainda, de acordo com o
INCA, para o tri€nio 2020, 2021 e 2022, estima-se que sejam diagnosticados 8640 novos casos
de cancer infanto-juvenil, sendo 4130 em homens e 4150 em mulheres (137,87 novos casos por
milhdo em homens e 139,04 casos por milhdo em mulheres). Na infancia e adolescéncia, tumo-
res como leucemias e linfomas, que atingem o sistema nervoso central, sdo os mais frequentes.
Outros exemplos de tumores que atingem individuos nesta faixa etdria sdo o tumor de Wilms,

retinoblastoma, tumor germinativo, osteosarcomas, sarcomas € neuroblastoma.

1.2 Neuroblastoma

Tumores neurobldsticos sao neoplasias derivadas de células da crista neural, as quais po-
voam, principalmente, ginglios simpaticos e medula adrenal (CASTLEBERRY), [1997). Por

compartilharem a mesma origem, ndo sdo considerados como entidades tumorais distintas,

sendo representados por diferentes niveis de diferenciac@o de células estromais e neuroblasticas
(FENDLER et al., 2013). Um exemplo é o neuroblastoma, o tumor sélido extracraniano mais




comum em bebés e criangas. Sua incidéncia média € de 1 caso a cada 100000 criancas nos
Estados Unidos e representa 8% de todas as malignidades diagnosticadas em pacientes com
idade inferior a 15 anos, sendo responsavel por aproximadamente 15% das mortes ligadas a
canceres pediatricos (YOUNG-JR et al., [1986). Trata-se de uma doenca extremamente hete-
rogénea, podendo, de forma espontanea, regredir ou evoluir - com ou sem terapia - ou ainda se
mostrar bastante agressivo. Entretanto, foram identificados uma série de fatores responsaveis
por tal heterogeneidade, ampliando o ndmero de evidéncias biolégicas e moleculares capazes

de prever o comportamento clinico desse tipo de tumor (DAVIDOFF, |2012]).

O neuroblastoma € um tumor maligno embriondrio com origem nas células da crista neural,
a qual se forma entre a terceira e quarta semana do desenvolvimento embrionério humano, com
algumas de suas células se diferenciando e migrando para criar o sistema nervoso simpatico.
Os tumores podem surgir em qualquer lugar ao longo do sistema nervoso simpatico, mas sao
encontrados com maior frequéncia nas glandulas adrenais (em torno de 40% dos casos) ou em
regioes do abdomen, torax ou pélvis (HECK et al., 2009). Embora o neuroblastoma seja, algu-
mas vezes, diagnosticado ainda na fase perinatal, ndo foram identificados de forma consistente
influéncias do ambiente ou exposi¢des parentais que impactam no surgimento da doenca. Uma
investigacdo da biologia molecular do neuroblastoma comecga com a caracterizacao 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 amplificagdo
génica em uma regido extra cromossOmica e sdo encontrados em uma variedade de células
tumorais) ou regides de coloracdo homogénea (HSRs), ambas representando amplificacdo do
DNA e dele¢des no brago curto do cromossomo 1. Com isso, essas observacoes iniciais demons-
traram que tanto o ganho quanto a perda de material genético sdo comuns durante a evolugdo do
neuroblastoma, o que € consistente com 0s atuais conceitos sobre génesis tumoral envolvendo

ativacao de oncogenes e inativagio de genes supressores de tumores (RILEY et al., 2004)).

Dentre as principais varidveis clinicas relacionadas ao neuroblastoma, podemos citar a
idade e o estdgio da doenca no momento do diagndstico como sendo as mais importantes.
Esta ultima segue a International Neuroblastoma Staging System (INSS), um sistema cirdrgico-
patoldgico que depende, especialmente, da ressec¢do completa do tumor primadrio e avaliagdao
dos linfonodos ipsilaterais (DAVIDOFF, 2012). Além disso, Shimada e colaboradores (SHI-
MADA et al., [1984) criaram um sistema de classificacdo com base na idade do paciente e
morfologia do tumor que, posteriormente, apds revisao, passou a ser conhecido como Interna-
tional Neuroblastoma Pathology Classification (INPC) (PEUCHMAUR et al., |2003) e pode ser
melhor descrito através da Tumores neurobldsticos sao divididos em quatro sub-

tipos histolégicos com base no grau do estroma de Schwann adjacente: neuroblastoma (pobre



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 sdo relacionados a um de
dois subgrupos de prognéstico - favordvel e desfavoravel - baseados nas caracteristicas his-
toldgicas, que também incluem o grau de diferenciacdo do neuroblasto, morfologia de células
neuroblésticas (indice mitose-karyorrhexis, MKI) e idade do paciente (CHATTEN et al., 1988)).
O sistema de classificacdo INPC se tornou amplamente aceito e provou ser muito uGtil quanto

a predicdo de progndsticos, sendo sua importancia confirmada em uma ampla andlise também
feita por Shimada e colaboradores (SHIMADA et al.,[2001).
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Figura 1.3: Revisao e classificacdo de Shimada (INPC) exemplificado a partir do desenvolvimento das
células de Schwannian. FH: histologia favordvel; UH: histologia desfavoravel; GNBn: ganglioneuro-
blastoma nodular; MKC: mitotic and karyorrhectic cells; MKI: mitosis-karyorrhexis index; Asterisco
unico: avaliacdo de prognodstico de GNBn; Asterisco duplo: MKC = 2%, 100 de 5000 células, 4%, 200
de 5000 células. Fonte: (PEUCHMAUR et al., 2003)).

Uma predicdo acurada sobre o curso da doenga surge como pré-requisito fundamental para
a estimativa de risco e planejamento de terapias individuais, combinando fatores clinicos e
moleculares relacionados ao estdgio do tumor, idade do paciente no momento do diagndstico e
amplificacdo gendmica do status do proto-oncogene MYCN (ZHANG et al., 2015). Identificado
em 1983, MYCN, membro da familia MYC, é encontrado em aproximadamente 25% dos casos
e estd relacionado ao alto risco da doenga e a um desfecho desfavoravel para o paciente. Dessa
forma, quando amplificado (superexpresso), este gene surge como o melhor marcador genético

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

Sendo de origem familiar ou esporadica, anormalidades cromossomais contribuem para o



desenvolvimento do neuroblastoma, ocasionando desregulacdo dos microRNAs (miRNAs). Os
miRNAs sdo pequenas moléculas de RNA fita simples ndo-codificantes mas que agem direta-
mente na regulacdo da expressdo génica. Algumas atividades relacionadas ao silenciamento
génico controladas por miRNAs podem afetar diversas funcdes intracelulares, incluindo uma
possivel diferenciagdo de células troncos neurais. A participacdo dessas pequenas moléculas em
diversos processos bioldgicos sdo, reconhecidamente, aspectos intimamente ligados a genética
do cancer, permitindo, assim, que os miRNAs sejam empregados como biomarcadores asso-
ciados ao progndstico e caracterizacdo de diferentes modelos tumorais (ZAMMIT; BARON;
AYERS| 2018).

Moléculas de RNA longo nao codificante (IncRNA) 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 IncRNAs diferencialmente expressos. Eles
identificaram o NBAT-1 (neuroblastoma associated transcript-1) como um biomarcador capaz
de predizer satisfatoriamente o comportamento clinico do neuroblastoma quanto a sua agressi-
vidade. Um nivel reduzido de NBAT-1 foi relacionado com o aumento da proliferacdo celular
e invasdo, além de afetar a diferenciacdo neuronal através da ativacdo do fatores de transcricdao

especificos.

Perfis de expressao génica baseados em microarranjo também tém sido amplamente utili-
zados em pesquisas sobre cancer a fim de identificar biomarcadores que permitam prever um
desfecho clinico, como diagndstico, progndstico e previsao 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 andlise de transcriptomas
eucaridticos sofreu uma revolugdo. Entre as principais técnicas aplicadas por meio de tais tec-
nologias estd o RNA-seq, capaz de buscar por padroes de expressao génica globais além de
possibilitar a descoberta de novos genes, variantes alternativas, transcritos quiméricos e ex-
pressao de alelos especificos (SU et al., 2014 [FERREIRA et al., [2013; OZSOLAK; MILOS,
2011). Vale reforcar, ainda, que sua versatilidade e robustez permitem que seja usado para o
desenvolvimento de modelos preditivos baseados em expressdo génica aplicado ao estudo de
cancer (VOLINIA; CROCE, [2013)). Em um trabalho de Zhang e colaboradores (ZHANG et al.,
20135)), foram comparados modelos de predic¢do clinica baseados em RNA-seq e microarranjo
aplicados a neuroblastoma. A partir dos perfis de expressdo génica de 498 pacientes com a
doenca, demostrou-se que o RNA-seq supera o microarranjo quanto a determina¢do de carac-
teristicas transcriptomicas do cancer. No entanto, referente a predi¢ao do seu desfecho clinico,

ambas as técnicas apresentaram desempenho similares.



Virias abordagens para o estudo de neoplasias pedidtricas foram adaptadas de pesquisas
oncoldgicas relacionadas a adultos. Entretanto, existem diferencas entre as que afetam criancas
e aquelas que atingem adultos. Um modelo de andlise comum envolve a identificacdo de
alteracOes genéticas, investigando seus papéis quanto ao surgimento do tumor, progressao e
resisténcia a agdo de determinadas drogas (SALAZAR et al., 2016). Porém, grande parte dos
canceres infantis apresentam uma taxa de mutagcdes recorrentes muito baixa em relacao aos
carcinomas em adultos, necessitando de novas perspectivas para melhor compreender vulne-
rabilidades e etiologias especificas (ADAMSON et al., [2014; [LAWRENCE et al., [2013). E
preciso, também, destacar o fato de que, ao contrdrio das doencgas que atingem adultos, a maior
parte dos tumores que aflige criancas sdo raros, limitando significativamente o financiamento

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

A complexidade no desenvolvimento do neuroblastoma é muito grande. Consércios de
pesquisadores, ao longo dos anos, se dedicaram em determinar os diferentes estidgios e carac-
teristicas da doenca. Para tanto, o uso das novas tecnologias de sequenciamento teve papel
fundamental. Isso, contudo, fez com que surgissem gigantescos conjuntos de dados bioldgicos.
Dessa forma, cada vez mais, a exigéncia por métodos estatisticos € computacionais, em espe-
cial aqueles abrangidos pelo conceito de big data, se tornou essencial para a conducdo de uma
analise de dados eficaz (SALAZAR et al., 2016).

1.3 Sequenciamento NGS e RNA-seq

Sequenciamento paralelo massivo, também conhecido como Next-generation sequencing
(NGS), € uma maneira eficaz para a obtencao de informagdes gendmicas sobre o cancer. Grande
parte das tecnologias ligadas ao NGS concentram-se no sequenciamento por sintese. Os frag-
mentos de DNA sdo ligados a uma array e através de uma enzima chamada DNA polimerase é
feita a adi¢do sequencial de nucleotideos marcados. Em seguida, uma camera de alta resolugcao
faz a captura dos sinais emitidos por cada nucleotideo associando-o a coordenadas de tempo e
espaco. Cada sequéncia, entdo, € inferida por um software, gerando uma sequéncia de DNA

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

Existe uma gama de diferentes plataformas de sequenciamento NGS. O que ha de co-
mum entre elas € o poder de sequenciar milhdes de fragmentos de DNA paralelamente (BEH-
JATT; TARPEY, 2013). O sequenciamento NGS, consiste no agrupamento de varios métodos
como preparacdo do modelo, sequenciamento, obtencdo de imagem e andlise dos dados. A

combinacao de protocolos especificos é que diferencia uma tecnologia da outra e determina o



formato dos dados gerados por cada plataforma (METZKER, 2010).

Na ultima década, nos deparamos com um estado dinamico dos genomas. Mudangas quan-
titativas e qualitativas de RNA passaram a ser caracterizadas em espécies que vao 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]
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Figura 1.4: Visdo global do protocolo de RNA-seq. Inicialmente, ocorre a extragdo de RNA do material
biolégico desejado (células tinicas ou amostras de tecidos). Em seguida, moléculas de RNA sao isoladas
por meio de protocolos especificos, como o protocolo de sele¢do poly-A, para enriquecer para transcritos
poliadenilados, ou o protocolo para remoc¢do de RNA ribossomal. Logo apés, o RNA ¢é convertido
em DNA complementar (cDNA) por meio da enzima transcriptase reversa e adaptadores sdo ligados as
extremidades dos fragmentos de cDNA. Por fim, ocorre a amplificacdo via PCR e, entdo, a biblioteca
estd pronta para o sequenciamento. Fonte: Figura adaptada de (KUKURBA; MONTGOMERY|, 2015).

O RNA-seq € uma técnica que permite a avaliar a expressao génica, bem como descobrir
novos transcritos, através do sequenciamento de RNA. Primeiramente, seleciona-se a amostra
desejada, podendo ser célula tnica ou parte de um dado tecido. Em seguida, por meio de proto-
colos especificos, isola-se 0 RNA e, com o auxilio da enzima transcriptase reversa, converte-se
0 RNA em cDNA, pois a molécula de RNA ¢ instdvel e ndo consegue ser sequenciada em seu
estado original. Os fragmentos de cDNA sdo marcados por meio de sequéncias especificas, cha-
madas de adaptadores e, com isso, a biblioteca estd pronta para ser sequenciada (KUKURBA;
MONTGOMERY] 2015)).



Comparado a técnicas anteriores, como Sanger € microarranjo, 0 RNA-seq proporciona
maiores cobertura e resolucdo do transcriptoma. Além de quantificar a expressdo génica, os
dados obtidos pela técnica facilitam a descoberta de novos transcritos, identificacdo de genes
com splicing alternativo e detec¢do da expressdo de alelos especificos (KUKURBA; MONT
\GOMERY},2015). Além disso, a quantidade de dados gerada é muito grande, exigindo técnicas

computacionais e estatisticas para sua manipulacdo e compreensao.

1.4 Aprendizado de Maquina

Com avancos significativos quanto a memoria, poder de processamento e capacidade de
armazenamento, a importancia da computacdo para a biologia subiu de patamar. Diferen-
tes técnicas passaram a ser implementadas, trazendo novas perspectivas a andlise de dados e

resolucao de problemas antes consideradas distantes. Entre os principais métodos desenvolvi-
dos, destaca-se o aprendizado de maquina (DEO, 2015)).

Para iniciarmos nossa discussao sobre aprendizado de médquina, € preciso salientar que ele
ndo € a mesma coisa que inteligéncia artificial (IA). A TA € um conceito muito amplo e inclui
o aprendizado de mdquina como um de seus recursos (TECNOBLOG], 2020)), o que pode ser

observado a partir da[Figura 1.3]
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Figura 1.5: Diferenca entre aprendizado de mdquina e inteligéncia artificial. Fonte: (CAUDURO,

202

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

blema, se baseiam no comportamento humano. Eles sdo capazes de buscar por padrdes ou
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tendéncias em um dado conjunto de dados, fazer andlises mais apuradas e, entdo, tirar con-
clusdes para a tomada de decisdes. Aprendizado de mdquina implica em um sistema capaz
de modificar o seu comportamento de forma autdonoma baseado na sua prépria experiéncia e
com o minimo de interagao humana. Ele possui um conjunto de regras geradas a partir do

reconhecimento de padrdes encontrados dentro dos dados analisados.

A implementacdo de um sistema de aprendizado de mdaquina pode ser conduzido de di-
ferentes formas. Qualquer projeto de implantacdo de software passa por fases como estudo de
viabilidade, desenvolvimento, teste e validacdo/homologacao. Somente apds todo este processo
ele podera ser disponibilizado para a resolu¢do dos problemas que demandaram, inicialmente,
a sua construcio. Levando-se em conta que o problema ja tenha sido definido, € preciso coletar
os dados das mais variadas fontes, explord-los de forma que possam ser limpos e transformados
para, sO entdo, aplicarmos um determinado algoritmo de aprendizado, treinando-o e testando-o
em linguagens de programacio 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 dimensdes, como mostra a|Figura 1.6

Learning
! Real-time
On-demand Web service Online
learning
Prediction
Automated
Batch Forecast ML
Forecasting
L
Static Dynamic

Figura 1.6: Matriz bidimensional exemplificando a implementag¢do de um sistema de aprendizado de
madquina. Fonte: (SCIENCE, [2020).

Temos quatro formas de implementar um modelo de aprendizado de maquina: 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 histéricos como fonte de treinamento e, depois de implementado, permanece constante. Ja
no segundo, o modelo é constantemente atualizado ao passo que novos dados vao sendo inse-
ridos. Isto € util, em especial, para séries temporais que utilizam dados da drea de finangas ou
mesmo de sensores, por exemplo. Além disso, vale frisar as diferentes formas que os algoritmos
fazem previsdes: batch prediction (previsdes em lote) e on-demand prediction (previsdes sob
demanda). Nas previsoes em lote, o algoritmo cria uma tabela de previsdes com base nos seus
respectivos dados de entrada, sendo indicado para dados que nao dependem do tempo ou cujas
saidas ndo precisem ser a todo momento atualizadas. Quanto as previsdes sob demanda, as
previsdes sdo feitas em tempo real e utilizam apenas os dados de entrada que estdao disponiveis
no momento da solicitacao (SCIENCE, [2020).

Podemos, ainda, dividir o aprendizado de maquina em duas grandes éreas: supervisionado
e ndo-supervisionado. No primeiro, temos varidveis de input (X) e output (Y) e € utilizado um
algoritmo que aprende uma funcao de mapeamento Y = f{X) a partir do input e output. O obje-
tivo é aproximar esta fungdo de forma que seja possivel predizer de maneira acurada as varidveis
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. N6s sabemos quais s@o as respostas corretas, o algoritmo faz as predi¢oes utilizando os
dados de treinamento e entdo o professor as corrige. O aprendizado s6 termina quando € atin-
gido um nivel de performance de predi¢oes satisfatorio. Classificacdo e Regressdo sao exemplos
de técnicas deste tipo. No modelo ndo-supervisionado, temos apenas os dados de input (X) sem
a presenga de varidveis de output correspondentes. Seu objetivo é modelar uma estrutura subja-
cente ou determinada distribui¢do presente nos dados com o propdsito de aprender mais sobre
estes. Também de um jeito mais didatico, ao contrario dos modelos supervisionados, nao ha
uma resposta correta € nao ha um professor. Os algoritmos sdo deixados por conta propria para
que consigam encontrar estruturas interessantes presentes nos dados. Exemplos de algoritmos

desse tipo sdo a Clusterizacdo e a Associacdo (BROWNLEE, 2020).

Ressaltamos, entretanto, a existéncia de uma area mista: o aprendizado de maquina semi-
supervisionado. Pertencem a esta classe problemas em que se dispde de uma quantidade grande
de dados de entrada (X) e apenas alguns destes dados apresentam suas respectivas saidas. Mui-
tos dos problemas de aprendizado reais sao mistos, uma vez que pode ser caro ou consumir
muito tempo para atribuir uma saida. Entradas sem saidas sdo mais faceis e baratas de se-
rem coletadas e armazenadas. Para resolver problemas desse tipo, é possivel utilizar técnicas

presentes nos aprendizados supervisionados e ndo-supervisionados. Podem ser utilizados tanto
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algoritmos que aprendam a partir das saidas presentes e entdo facam as respectivas predi¢des ou,
entdo, utilizar algoritmos que irdo fazer descobertas a partir da estrutura dos dados existentes
(BROWNLEE, 2020).

Diversas dreas cientificas possuem, em comum, a necessidade de modelar a relagdo entre
um conjunto de valores observaveis (entradas) e um grupo de varidveis relacionadas a tais valo-
res (saidas). Trata-se de um modelo matematico que permite predizer o valor de varidveis dese-
jadas com base na observacdo das entradas. O aprendizado de maquina disponibiliza um con-
junto de técnicas que tornam possivel a constru¢do de um modelo computacional dessa relagao
entradalsaida. O processo de construgao deste modelo passa por uma técnica de validacao cru-
zada, segue para uma etapa de treinamento e por fim € testado em um conjunto de dados que
ainda nao foi utilizado, de forma que resultados mais precisos e confidveis sejam alcangados.
Um modelo treinado pode gerar novas perspectivas sobre como os valores de entrada sdo trans-
formados em saidas, podendo ser utilizado para realizar predi¢cdes 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 saida identificada seja mais consistente (BASTANLAR; OZUYSAL,
2014).



62

5 Conclusao

Em lingugem R, partindo de uma metanalise com base no indice de sobrevivéncia dos pa-
cientes (vivo ou 6bito) por meio do método de Stouffer, fomos capazes de selecionar 6 grupos
génicos (features) para que pudessem ser testados como possiveis assinaturas transcricionais
em um modelo de machine learning supervisionado embasado na técnica de regressdo logistica.
Cada grupo foi exaustivamente testado. Utilizamos dados normalizados, 2 algoritmos de balan-
ceamento amostral (MWMOTE e RWO), dois modelos de regressao (GLM e LogitBoost) e duas
formas de distribuicdo dos dados para treinamento/teste (60%/40% e 70%/30%), resultando na

construcdo de 48 modelos.

Os dados apresentavam labels com quantidades de pacientes desiguais - o nimero 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 expressao pertencente ao
label minoritério e igualou o niimero de vivos e mortos. Apoés a realizagdo de um procedimento
de validacdo cruzada e aplicacdo dos modelos de regressao GLM e LogitBoost, encontramos
percentuais de acurécia, sensibilidade e especificidade elevados em grande parte dos grupos,

além de p-valores extremamente baixos para a validacao da acurécia.

Dentre os melhores resultados encontrados, podemos citar o Grupo I, contendo 963 fea-
tures. Verificamos 92,31% de acurdcia, 87,18% de sensibilidade, 97,44% de especificidade e

0—44

p-valor de acuricia de 1,4x1 para uma distribui¢do 70% treinamento e 30% teste, algoritmo

de balanceamento RWO e modelo de regressao LogitBoost.

Realizamos, ainda, um enriquecimento funcional com o Gene Ontology em termos de pro-
cessos biolégicos de cada um dos grupos de features, entretanto, os grupos V e VI ndo apresen-
taram nenhuma ontologia significativa quando consideramos um valor de cutoff de 10~3. Dando
maior atencdo ao Grupo I, encontramos diversas ontologias relacionadas a divisdo celular sendo
a GO:0010720 (regulacdo positiva do desenvolvimento celular), GO:0000280 (divisao nuclear)
e GO:0022008 (neurogénesis).

Quanto aos modelos construidos em Python, implementamos os métodos de regressao
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logistica, redes neurais artificiais com multilayer perceptron e arvore de decisdo. Utilizamos,
em complemento a metanalise, feature selection, univariate selection e expressao diferencial
para a selecdo das features. Os conjuntos de treinamento foram balanceados com os métodos
oversampling (SWMOTE) e undersampling (amostragem com redu¢do do label majoritario).
Referente as varidveis testadas, além de sobrevivéncia, consideramos progressao do tumor, alto

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

Aplicamos, ainda, um método de aprendizado n@o supervisionado com k-means, entre-
tanto, ndo conseguimos identificar diferentes labels além dos que ja existiam. O melhor mo-
delo encontrado foi aquele com 2040 features selecionadas a partir do método univariado e
com balanceamento do tipo oversampling, apresentando acuricia de 91,33% e drea sob a curva
ROC de 94%. Conduzimos, ainda, uma anélise de enriquecimento funcional com base em pro-
cessos bioldgicos do Gene Ontology e bancos de dados de doencgas - este, através do pacote
DOSE da linguagem R. Podemos destacar a presenga 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 prognostico
ruim. Quanto as ontologias de doencas, 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 criacao de 48 modelos em R e 1180 em
Python (ao todo, 1228), vemos que o aprendizado de mdquina supervisionado se mostrou uma
ferramenta eficaz no processo de predicao de labels de varidveis associadas ao neuroblastoma.
Embora tenhamos encontrado diversos modelos com bom desempenho preditivo, os melhores
resultados foram obtidos com regressao logistica aplicada a sobrevivéncia do paciente, tanto
em R como em Python, alcangando percentuais de acurdcia acima de 90%. Entretanto, para
elaborarmos um modelo mais confidvel e que, eventualmente, possa ser empregado na rotina
clinica como ferramenta para auxiliar no progndstico de pacientes, precisamos ampliar o espaco
amostral, testar novas formas de balanceamento e selecdo de features e conduzir uma andlise

bioldgica mais aprofundada acerca dos conjuntos de features utilizados.

As técnicas de aprendizado de mdaquina podem ser aplicadas sobre conjuntos de dados
de diferentes areas do conhecimento humano. Na biologia, em especial quando tratamos de
assuntos relacionados a satde, modelos de aprendizado podem ser implementados para auxiliar
a rotina clinica no que diz respeito ao diagndstico e progndstico de doengas. O neuroblastoma,
por se tratar de um tumor altamente preditivo, permite o uso do aprendizado de maquina na

busca por assinaturas transcricionais capazes de contribuir para o planejamento de tratamentos



personalizados e com maior eficicia.
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