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Resumo

Neste trabalho de conclusdo de curso séo utilizados modelos de predicéo
(random forest, support vector machines e k-nearest neighbor) para realizar o
diagnostico de pacientes epiléticos e ndo epiléticos com base em variacdes de
cOpias dos genes (copy-number variations). Os resultados sdo positivos, com
aproximadamente 90% de acerto médio para o melhor modelo encontrado, o que
mostra que é possivel o uso desse tipo de tecnologia no auxilio ao diagndstico desta
doenca de causa ainda desconhecida.



Abstract

In this work, prediction models (random forest, support vector machines and k-
nearest neighbor) are used to perform the diagnostic of epileptic and non-epileptic
patients using copy-number variations of genes. The results are positive, with
approximately 90% of accuracy for the best model found, which shows that is
possible to use this type of technology as a support in the diagnostic of this disease

whose the cause is still unknown.
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Introducao

Introducao

A epilepsia € um disturbio neurolégico até o0 momento sem cura e, tratando-se
de epilepsia ndo causada por traumas (pancada na cabeca, infeccdo cerebral,

tumores), sem conhecimento de causa ou origem, .

Seu tratamento € feito através de remédios controlados conhecidos como
AEDs (Anti-Epileptic Drugs) que tem como foco o controle das convulsdes. Eles
causam muitos efeitos colaterais desagradaveis em seus pacientes, além de néo

agir diretamente no foco da doencga, 0 que atualmente nao é possivel.

A caracterizacdo do disturbio, ou seja, a descoberta dos fatores genéticos e
proteicos que contribuem diretamente para a sua existéncia, € essencial para que se

chegue a um tratamento mais eficaz.

1.1 Motivacéo e Caracaterizagao do Problema

Aproximadamente 1% da populacdo mundial sofre de epilepsia. Apesar de
boa parte dos pacientes viverem quase que normalmente, esta doenca traz muitos

transtornos para boa parte dos epiléticos, em alguns casos levando-os a 6bito.

Além disso, a epilepsia faz parte de um grupo de doencgas (autismo,
esquisofrenia, transtorno bipolar, retardamento mental) que aparentemente tém
origem em variacfes genéticas que sao dificeis de identificar através dos testes

convencionais feitos em laboratérios.

O entendimento da causa/origem genética destas doencas € importante para

0 avanco da medicina e para o entendimento do genoma humano.

1.2 Hipoteses e Objetivos

A epilepsia, quando ndo causada por trauma, € causada por mutacdes
genéticas. O diagndstico desta doenca é feito por meio de alguns exames, nem

sempre conclusivos, apds o paciente ter sofrido no minimo uma convulséao.
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Introducao

Este trabalho tem como principal objetivo diagnosticar pacientes epiléticos
através de amostras de variages genéticas em seu DNA.

1.3 Organizacédo do Documento

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta
conceitos sobre genética e contextualiza alguns dos aspectos que motivam este
trabalho: a epilepsia e variagcdes genéticas. O Capitulo 3 aborda as ferramentas que
fazem este trabalho produzir resultados, técnias de selecdo, modelos de predicéo,
machine learning. O Capitulo 4 € um resumo do experimento, como o banco foi
minerado e como seus dados foram utilizados pelos modelos de predicdo. O
Capitulo 5 conclui o trabalho fazendo uma analise do que foi feito e dos resultados,

bem como possiveis trabalhos futuros.
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Epilepsia e Variacado Genética

Epilepsia e Variacao Genética

2.1 Gene

Sao secdes de uma molécula de &cido desoxirribonucleico (DNA) que, por

sua vez, é responsavel por carregar toda informacao hereditaria dos seres vivos.

A molécula de DNA é composta por uma "fita" de dupla hélice de pares
de bases nitrogenadas que se ligam por pontes de hidrogénio. Sao elas: adenina

(A), timina (T), guanina (G) e citosina (C), conforme mostrado na Figura 1.

Os genes sao responsaveis pela producdo das proteinas. Cada gene
produz uma proteina diferente. Elas sé@o as principais macromoléculas do organismo.
A sequéncia do amino acido presente em seu interior € codificada por algum gene.
O tempo e taxa de producdo das proteinas e outros componentes celulares séo
fungbes de ambos: 0s genes e 0 ambiente externo ao organismo [2].

Cada gene pode ser encontrado em varias formas diferentes, geralmente em
pequenas formas. Essas formas sdo chamadas alelos. Variacdo alélica causa
variacdes hereditarias dentro de uma espécie. Em nivel protéico, variacdo alélica se

torna variacdo protéica.

Cada cadeia de nucleotideos € ligada pelas extremidades entre o aclcar e as
porcoes de fosfato dos consecutivos nucleotideos, isto € chamado de “esqueleto da
cadeia”. As duas cadeias entrelagcadas sdo mantidas juntas por uma ligacéo fraca
entre as bases em “fios” opostos onde, adenina parea apenas com timina e guanina

parea apenas com citosina. As bases que paream séo ditas complementares.
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Figura 1. Estrutura do DNA humano.

Uma proteina geralmente tem uma de duas funcdes [2], dependendo de seu
gene. A primeira fungdo € a de componente estrutural, contribuindo para
propriedades fisicas das células ou organismos, como por exemplo: microtubulos,
musculo, proteinas do cabelo. A segunda funcdo é a de agente ativadora em
processos celulares, assim como enzimas que catalizam alguma reacao quimica da

célula.

2.2 Cromossomo

Cromossomos sao as estruturas dentro do nucleo das células que carregam o
DNA. Eles existem em pares (eucariontes) ou sozinhos (procariontes) e sao
enumerados de 1 a 22, aproximadamente, do mais largo para o0 menos largo. Nos
seres humanos existem ainda dois cromossomos X e Y, chamados cromossomos do
sexo. Mulheres possuem dois cromossomos Xs (XX) e homens possuem um X e um
Y (XY).

O cromossomo pode ser dividido em 3 partes: bragco curto, centromero e

braco longo. Ao longo desses bracgos estao localizados os genes (alelos).

2.3 Variacao Genética

O DNA humano codifica aproximadamente 30 mil genes. Cada ser humano
possui duas copias de cada gene, assim como possui um par de cCromosSsomos.
Porém, existem variacbes com relacdo ao numero dessas copias (copy-number

variation ou CNV). Essa variacdo € definida como a delecdo ou a duplicacdo de

14



Epilepsia e Variacado Genética

pedacos de DNA maiores ou iguais a 1lkb [8] (kilobase, mil pares de bases
nitrogenadas) e que geralmente englobam um ou mais genes [10], conforme a

Figura 2.

Diferencas na sequéncia do DNA do genoma humano contribuem fortemente
para a unicidade de cada humem ou mulher. As CNVs influenciam muitas
caracteristicas incluindo a suscetibilidade a doencas. Estudos recentes revelam que
CNVs abrangem pelo menos 3 vezes o numero total de conteudo, em nucleotideos,
dos SNPs (Single Nucleotide Polymorphism), que até pouco tempo eram tidos como

a forma de variagdo genética mais significativa para nossa diferenciacgéo.

W

wn

genel

Figura 2. VariacOes de copias dos genes, duplicacéo e delecéo.

Alguns estudos tem demonstrado a importancia das CNVs como variantes de
suscetibilidade a doencas [4], com especificas CNVs identificadas como associadas
a mudanca no risco de infec¢des HIV, doengas auto-imune, e asma. Recentemente,
estudos no genoma humano completo tem demonstrado que raras CNVs alteram
genes, que sdo, na verdade ligados ao desenvolvimento neural, implicando em

desordens do espectro autista e esquizofrénia.
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2.4 Comparative Genomic Hibridization

Alteracbes no material cromossoémico, ganho (duplicacéo de nucleotideos) ou
perda (delecédo de nucleotideos) podem ser detectados por testes clinicos analiticos.
Alguns testes de cromossomos feitos por cientistas clinicos ndo conseguem detectar
ganhos ou perdas muito pequenas. Uma abordagem para este tipo de problema é o

teste CGH (hibridizacdo genémica comparativa) baseado em microarrays.

Arrays CGH comparam o DNA do paciente doente com uma amostra de DNA
de alguém identificado como “controlado” ou “ndo doente”, chamado DNA de
referéncia. Desta forma, variagdes/mutacdes (delecdes e duplicagcdes) entre os dois
conjuntos de DNA séo estabelecidas. Os resultados dessas comparacdes sao
relativos, pois dependem do DNA de referéncia. E ainda, quanto maior for a
duplicacdo, maior sera seu valor atribuido com sinal positivo, por outro lado, quanto

maior for a delecdo, maior seré seu valor atribuido com sinal negativo.

O funcionamento do teste CGH se d& através da capacidade da molécula de
DNA (que tem formato de fio) de se ligar/parear a uma outra molécula de DNA
especifica que depende da sequéncia de nucleotideos. Este fenbnemo é chamado

de hibridizacao.

Cada microarray abrange milhares de pequenas sequéncias de DNA
(“probes”), arrumadas em uma grade em uma lamina de vidro. O DNA do paciente é
“digerido”, fatiado em pequenos fios (ou fragmentos). Esses fragmentos sao
rotulados com um corante de cor fluorescente. O DNA de referéncia é rotulado com
um coloragéo fluorescente diferente. As duas amostras sdo misturadas e aplicadas
em uma lamina de vidro onde a hibridizacdo comeca, ou seja, os DNAs se paream
com seus “probes” correspondentes. A lamina entdo passa por um “microarray
scanner” que mede a quantidade de fluorescéncia de cada cor em cada probe

pareado, conforme a Figura 3.

Os dois tipos de probes mais comumente utilizados por array CGH para
deteccdo de mudancas cromossdmicas sao bacterial artificial chromosome (BAC) e
oligonucleotide (oligo). A principal diferenca entre os dois probes resultantes esta

principalmente em seu tamanho. BACs que possuem geralmente de 80 a 200 kbs
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(kilobases) tendem a ndo detectar pequenas variagdes. J& Oligos sao probes muito

menores, por volta de 60 bps (base-pair) [11].

A principal vantagem de arrays CGH é a possibilidade de explorar todos os 46
cromossomos (em caso de humanos) em um uUnico teste. Porém ele ndo capta todo
tipo de variagOes. Inversdes e translocagbes (que néo resultam em ganho ou perda

do material chromossomico) nao serao identificadas.

Labelled with Labelled with
red fluorescent dye green fluorescent dye
i \ Mix together and / E
apply to slide
Hybridisation

0000000 COO0 0000000000
CO0CO0Q00 00 000000000000
DOO00000 0000000000000
0000000 00000000 000000

Microarray scanner

SO0 2000000000000
AR R R X R R R R AN R LR L
‘T EREERERERE RN ELE R NNN
L B R R RN R R A ENESEMNEJRJ:J._

Figura 3. Teste de CGH.
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Data Mining

Data mining consiste de técnicas e algoritmos que permitem visdes
fundamentais e conhecimento de grande massa de dados. E um campo que mistura
conceitos de areas correlacionadas como sistemas de bancos de dados, estatistica,
machine learning e reconhecimento de padrdes. Sua aplicacdo € um amplo
processo de descoberta de conhecimento, que inclui tarefas de pré-processamento
como extracdo de dados, limpeza de dados, fusdo de dados, reducédo de dados,
construcdo de caracteristicas, e também etapas de pds-processamento como
interpretacdo de modelos e padrdes, geracdo e confirmacdo de hipoteses. Essa
descoberta do conhecimento tende a ser um processo altamente iterativo e interativo
[17].

3.1 Selecao de Caracteristicas

Selecdo de caracteristicas € uma tarefa importante em muitos problemas de
data mining. A questao geral é selecionar um conjunto de caracteristias (variaveis)

do problema que seja mais relevante para a analise dos dados [1].

No geral, existem dois tipos de abordagens para a selecao de caracteristicas:
fitros e empacotadores. Filtros acontecem em um Unico passo, enquanto
empacotadores geralmente envolvem um processo de busca onde a cada ciclo se
procura por um conjunto de caracteristicas que seja mais adequado para as
ferramentas de data mining que serdo aplicadas. Por isso empacotadores
consomem mais recursos computacionais, 0 que os torna menos adequados para
problemas com grandes quantidades de dados. Eles costumam selecionar
caracteristicas que sejam mais adequadas para as ferramentas que serdo utilizadas.

Neste trabalho sao utilizados filtros para a selecao de caracteristicas.

3.1.1 Selecédo Baseada em Propriedades de Distribuicao

7

Este filtro é baseado na informacdo de distribuicdo contida em cada

caracteristica, neste caso, o valor em modulo das variagdes por numero de copias
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(copy-number variations). Isto €, uma caracteristica que varia pouco entre as

amostras dificilmente servird para diferenciar uma amostra de outra.

Para representar a distribuicdo das CNVs, neste trabalho é utilizada a medida
de distancia entre-quartis (IQR), onde os quartis sdo 3 divisdes: o primero quartil
representa 25% dos dados, 0S que possuem menor expressdo, ou as mais
negativas; o segundo quartil € chamado também de mediana e representa um corte
que divide metade dos dados a sua esquerda e metade a sua direita; o terceiro
quartil representa os ultimos 25% dos dados e concentra o0s valores mais
expressivos positivos. O valor de IQR é dado pela diferenca entre o terceiro quartil e
0 primeiro, representando assim uma medida de variabilidade.

Histograma de Copy-Number Variation

‘_i i ---- Mediana

3 3 ---- Metade das Amostras
L ---- 1stQ
‘ ---- 3rdQ

6e+06
]

Frequency
2e+06  3e+06 de+06  5e+06
] ! ! ]

1e+06

Oe+00

T T ! il : T ]
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Copy-Number Variation

Figura 4. Histograma de distribuicdo das caracateristicas (expressao x frequéncia)

A Figura 4 representa o histograma de expresséo das caracteristicas (CNVs)
do banco utilizado. Ele mostra que, em média, a grande maioria das caracteristicas

tem expressividade proxima ou igual a zero.

O objetivo desse filtro é remover caracteristicas com pouca variabilidade, o

gue neste caso representa a maior parte das caracteristicas.
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3.1.2 Selecdo Baseada em Analise de Variancia (ANOVA)

Andlise de Variancia (ANOVA) é uma técnica que analisa fatores (neste
trabalho séo as caracteristicas) que variam quando comparados grupo a grupo. O
processo consiste em definir um grupo de fatores de tamanho N para cada classe
(neste trabalho s&o os trés possiveis diagndsticos) e calcular a variancia (v) para
todos os elementos dos grupos (numero de grupos x N) utilizando a seguinte
formula:

v =0/Q &

onde, o € o desvio padrao e N é a quantidade total de elementos.

A andlise é feita com resultados de varios testes que geram como resultado o
fator F dado por:

F = (desvio padrao calculado) / (desvio padrao esperado)

onde, o numerador dado pelo desvio padréo de todos os elementos que foram
selecionados para o teste corrente e o0 denominador é dado pela férmula da variacao
(v). A selecédo do grupo a ser testado é feita mantendo o grupo da classe a ser
testada intacto e alterando aleatoriamente os elementos dos grupos de outras
classes. Se F for aproximadamente 1 na maioria dos casos, entdo a variancia nao é

consideravel.

3.1.3 Selec&o utilizando Arvores de Decis&o

Aprendizado por arvore de decisdo € um método que consiste em aproximar
funcdes discretas que sdo robustas a dados ruidosos e que sdo capazes de
aprender expressdes disjuntas [19]. Neste caso a fungéo é representada por uma

arvore de decisao.

Arvores de decisdo podem ser representadas por conjuntos de regras 'if-else'
e estdo entre os algoritmos de inferéncia indutiva mais populares e tem sido aplicado
com sucesso em muitos problemas que vao de diagnosticos médicos a avaliacdes

de risco de empréstimos para aplicagbes [19].

Arvores de deciséo classificam instancias ordenando-as de cima para baixo
na arvores comecando pela raiz até alguma folha que fornece a classificacdo da

instancia. Cada né da arvore especifica um teste de algum atributo da instancia

20



Data Mining

enquanto cada galho descendente daquele né corresponde a um dos possiveis
valores para aquele atributo. Uma instancia é classificada comecando pelo né raiz
da arvore, testando o atributo especificado para este n6 e entdo movendo para baixo

pelo galho correspondente até o proximo no ou folha (fim do processo).

Problemas apropriados para Aprendizado por Arvores de Decisdo sdo os

seguintes:

e Instancias sao representadas por valores em pares: (sim ou nao,

quente ou frio, etc...);

e A funcao alvo € composta por valores discretos: a grande maioria dos
problemas que utilizam arvores de deciséo é representado por funcdes
discretas. Existem ainda extensdes que permitem a utilizacdo deste

meétodo, menos usual, em problemas com func¢des reais ou continuas;

e Descricbes disjuntivas podem ser requeridas: arvores de decisdo

naturalmente representam expressoes disjuntivas;

e O conjunto de dados de treinamento pode conter erros: sao robustas
tanto com relacéo a erros de classificagdo quanto a erros nos atributos;

e O conjunto de dados pode apresentar falta de valores: sdo robustas

guando atributos apresentam valores desconhecidos.

Um conceito muito importante no contexto das Arvores de Decisdo é a
Entropia. Ela mede a homogeneidade das amostras, caracterizada pela
impureza de uma colecdo arbritaria de amostras. Se a entropia se aproxima
de 0,5 entdo o conjunto de amostras estd homogénio.

Dada uma colecdo S, contendo amostras positivas e negativas de algum

conceito alvo, a entropia de S relativa a essa classificacdo booleana é dada por:

Entropia(S) = -pglog, p e - pelog, pe

onde pg é a proporcdo positiva de amostras em S e pg € a proporgcao

negativa de amostras em S e (0 log, 0) é definido como 0.
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Como exemplo, dada uma colecdo S de 14 amostras de algum conceito
booleano (possui apenas dois valores possiveis) onde 9 sdo positivas e 5 séo

negativas, a entropia de S relativa a classificacédo é dada por:
Entropia(9+,5-) = -(9/14)log,(9/14) - (5/14) log,(5/14) = 0.940

Mais genericamente, se uma instancia alvo pode ser classificada por c rotulos

diferentes, entdo a entropia S relativa a essa classificagéo € definida por:
Entropia(S) = Y:{_, —pilog, pi
onde pi € a proporcao de S pertencente a classe c(i).

Para que a classificacdo ocorra mais rapido, é necessario que O0s
classificadores (atributos) mais eficientes sejam ordenados do topo da (raiz) arvore
para baixo. Essa ordenacdo é feita através do ganho de informacdo de cada
atributo, que é a representacdo da perda de entropia que o conjunto de amostras
sofre quando é particionado pelo atributo em questdo. O ganho do conjunto S

particionado pelo atributo A é dado por:
Ganho(S, A) = Entropia(S) - Xy e vaiues(a) %Entropia(S)

onde S é o conjunto de amostras, Values(A) € o conjunto de valores que o
atributo A pode receber, Sv é o subconjunto de amostras onde o atributo A recebe o

valor v.

A selecdo por arvores de decisdo ocorre definindo-se as caracteristicas que

tem maior ganho.

3.2 Modelos de Predicao

3.2.1 Random Forest
Random forest € um modelo constituido por um conjunto de modelos mais
simples, as arvores de decisdo. Este modelo pode ser usado tanto em problemas de
classificagdo quanto para problemas de regressédo e ainda em problemas de sele¢ao

de caracteristicas.
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O numero de &rvores no modelo é configurado pelo usuario. As arvores sao
constituidas de caracteristicas escolhidas aleatoriamente do conjunto de dados, ou
seja, cada arvore tem um aprendizado diferente e geram resultados independentes

das outras arvores.

A predi¢do do conjunto total € obitida pela contagem de votacdo de todas as

arvores.

3.2.2 K-nearest neighbor

7

K-nearest neighbors é um algoritmo que pertence a classe dos chamados
"lazy learners" pois ndo obtem um modelo através de treinamento, ele apenas

registram o conjunto de dados (amostras).

Na forma mais pura do algoritmo, a predicao ou classificacdo de uma amostra
é definida pelos k vizinhos mais préximos a ela, ou seja, se a maioria dos k vizinhos
pertence a uma classe X, entdo a amostra também serd classificada como da
mesma classe, conforme a Figura 5. Existem ainda extensbes que dao alguma
prioridade as amostras mais proximas dentre os k vizinhos escolhidos, criando assim

uma votacao que pondera classe e distancia na predicdo da amostra alvo.

Figura5. Modelo KNN com as amostras representadas num plano.
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3.2.3 Support Vector Machines

Para desenvolver um modelo computacional de aprendizado supervisionado,
deve-se escolher uma forma de representar funcdes/hipéteses no computador.
Usualmente, utiliza-se uma func¢éo linear de x para uma aproximacao de y, tal como:
h(x) = woXo + W 1X3 + WoXz [18], onde w; sdo parametros (também chamados de

weights) que parametrizam o espaco linear criando um mapeamento de x paray.
h(x) = XN, wixi = g(w'x) [18]

SVM é um modelo de aprendizado supervisionado onde o0s parametros
(weights) representam um vetor ortogonal a um hiperplano que separa o0s grupos de

dados que séo divididos por sua classificacdo, conforme a Figura 6.

Y

Figura 6. SVM representanda num plano

Para um conjunto de amostras classificadas com rétulos binarios y e
caracteristicas x, tem-se y € {-1,1} que denotam os dois valores possiveis de
classificacdo da amostra. Além disso, a fungéo/ hipotese h é definida através de dois

parametros w (weight) e uma constante b através da seguinte formula
hwb(X) = g(W'x+ b), onde:

1seg =0
—1 caso contrario

hus(x) = {
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Margem (m) € a menor distancia de uma amostra X ao hiperplano que separa
dois conjuntos de dados [18]. Esse hiperplano é a reta dada por hy,p(X) = 0 (limiar de

deciséo, classificacéo).
m = min (m;), onde
m; = (i)~ hwp(x) (Margem funcional)

Neste caso, se y(i) = 1, entdo o melhor caso de g(w'x+ b) & um valor grande
em moédulo e positivo. Por outro lado, se y(i) = -1, entdo para que a margem seja
larga, g(w'x+ b) tem de ser um valor grande em médulo e de sinal negativo. Pode-se
ainda dizer que se m(i) > 0, entdo a predi¢do esta correta e quanto maior a margem

maior a confiabilidade do modelo.

Geometricamente, a distancia da amostra A ao hiperplano y(i) € dada pelo

seguimento AB. Tem-se também que ”WT” é um vetor unitario na direcdo de AB.

w

Pode-se dizer entdo que A-B = y® Logo B = A - y® ﬁ , e como h(B) = 0:

[w|l’
T x® - ) _
w (xV - y® T )+b=0.

Resolvendo para y®:

wTx(i)+b _
[lwl|

(L)T X(i)+i. [18]

[wl] [wl]

y® =
Generalizando para os dois conjuntos (positivo e negativo)

YO =y ()T xO* 2y (margem geométrica)

[wll [lwl|

Pode-se notar que se ||w|| = 1, entdo a margem funcional é igual a margem
geometrica. Aléem disso, a magnitude do vetor w e a contante b podem variar

indefinidamente para se ajustarem ao conjunto de treinamento[18].

A margem geométrica também é definida como a menor margem das

amostras:

m = min(m;)
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Para a determinagdo do melhor w, sdo utilizados algoritimos de otimizacdo
quadratica ou ainda técnicas matematicas como Dualidade de Lagrange. Ao se obter

o w, a SVM estara pronta para ser utilizada.

3.3 Métrica de Avaliacéo

A tarefa de predicdo € um problema de classificacdo multi-classe [1]. Modelos
de classificagdo preditiva sédo geralmente avaliados utilizando a taxa de erro ou o
seu complemento, o acerto. Contudo, existem varias outras alternativas, como area
sobre a curva ROC [23] e medidas de precisdo de estimativa de probabilidade de

classe (Brier Score) [24].

A selecdo para a medida de avaliagdo para um dado problema depende dos
objetivos a serem alcancados e das caracteristicas do banco de dados, como por
exemplo o custo do erro de uma classificacdo incorreta. Neste trabalho é

considerado que qualquer erro tem 0 mesmo custo.

Em problemas com mais de duas classes, analises de curva ROC nado séo
muito bem estabelecidas [1]. Neste contexto, este trabalho usa a medida padrao de
precisdo como métrica de avaliacdo para os resultados gerados, e é dada pela

seguinte férmula:

_ 1 , A

acc=1-— >N Loa(yi, 9i),

onde N é o numero de elementos (amostras), e Lyi() € uma funcédo definida
como:

O0seyi= yi

Lon(vi, §i :{
on(yi, 31) 1 caso contrario

3.4 Validacao Cruzada

Validacdo cruzada € um método estatistico de avaliacdo e comparacédo de
algoritmos de aprendizado que consiste em dividir os dados em dois segmentos: 0

primeiro, chamado de conjunto de treinamento, € utilizado na formacédo do modelo e
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em seu aprendizado, e o segundo € utilizado para avaliar a efetividade do modelo
utilizando alguma métrica de avaliacdo para realizar a medida, conforme a Figura 7.

A forma mais convencional de validacdo cruzada € chamada k-fold, mas
existem outras formas, que sdo casos especiais da forma convencional ou envolvem

repetidas iteragdes [20].

Figura 7. Exemplo do fluxo de formagé&o e treinamento dos modelos, bem como a

geracéo de resultados.
Existem dois objetivos principais quando se usa a validacao cruzada:

e Estimar o desempenho de aprendizagem do modelo sobre dados
disponiveis usando algum algoritmo, isto €, medir sua capacidade de

generalizagao.

e Para comparar o desempenho de dois ou mais algoritmos e descobrir
qual o melhor para um determinado conjunto de dados, ou
alternativamente, para comparar o desempenho de duas variantes de

um modelo parametrizado.

3.4.1 Hold-Out Validation
Esta técnica de validacdo cruzada é focada em evitar over-fitting e tem como
principal caracteristica a escolha de um conjunto de testes independente. A
abordagem natural para esta técnica € separar os dados em duas partes distintas:
uma para treino e outra para teste. Os dados para teste ndo sado acessados durante

o treinamento. Hold-Out ndo permite sobreposicéo entre os dois conjuntos de dados,
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permitindo assim uma estimativa de precisdo para o desempenho do algoritmo de
forma generalizada. Por outro lado, o fato de os testes serem feitos em um
subconjunto do total de dados faz com que os resultados estejam atrelados aos
dados selecionados para teste assim como o aprendizado sera dependente dos
dados selecionados para treinamento, ou seja, a separacdo dos dados é uma fase
critica e influencia diretamente no desempenho do modelo. Esse problema pode ser
parcialmente evitado (ou contornado) com a repeticdo do processo multiplas vezes e
tomando a média dos resultados como resultado final da validacdo. Neste caso,
existe ainda a possibilidade de repetir um subconjunto dos dados muitas vezes no
conjunto de dados de testes, ou ainda, nunca serem utilizadas no conjunto de teste,
provocando assim algum over-fitting. Para evitar este problema, a forma

convencional da validacéo cruzada (k-fold) pode ser utilizada.

3.4.2 K-Fold Cross Validation
Na validac&o cruzada do tipo k-fold os dados sdo primeiramente distribuidos
igualmente em k segmentos. S&o realizadas K iteragbes sequénciais de treinamento
e validacdo onde, em cada iteracdo, um segmento diferente de dados é separado
para a validacdo enquanto que os remanescentes k - 1 segmentos sao usados para

treinamento.

3.4.3 Leave-OneOut Cross Validation (LOOCV)
Leave-one-out é um caso especial da validacao do tipo k-fold onde o numero
de elementos em cada segmento € igual a um, ou seja, a cada iteracdo um dado é
utilizado para validacdo enquanto que todos o0s outros sao utilizados para
treinamento. Este método € especialmente utilizado para conjuntos de dados muito

pequenos.
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Experimento

Este capitulo explica todas as etapas da parte pratica deste trabalho, desde o
tratamento dos dados até a aplicacdo dos modelos. O tratamento dos dados é€ feito
em 4 passos e é focado na selecdo das caracteristicas que sdo mais relevantes para
gque os modelos consigam diferenciar as amostras. Ao final da selecdo, 30
caracteristicas (CNVs) séo utilizadas pelos trés modelos: SVM, Random Forest e

KNN, para que seja realizada a predicao.

A tecnologia utilizada foi a plataforma R, que é um ambiente de software livre
para estatistica computacional e graficos. A versao utilizada foi a 3.1.2 e boa parte

do cddigo foi baseado nas packages da Bioconductor.

4.1 Banco de Dados

O banco de dados utilizado neste trabalho contempla 483 amostras onde 235
sao pacientes com duplo diagndstico de esquizofrenia e epilepsia, 80 pacientes com
duplo diagnéstico de transtorno bipolar e epilepsia e 168 pacientes com quadro
psiquiatrico no estado denominado de "control" (controlado). Foi publicado em 18 de
agosto de 2010 pelo Doutor Arthur Beaudet do Departamento de Genética Humana
e Molecular do Colégio de Medicina de Baylor na cidade de Houston, e teve sua

Gltima atualizacdo em 22 de marc¢o de 2012.

Cada amostra contem um array com 51183 mutac¢des cromossdmicas (CNVSs)
que foram obitidas por hibridizacdo gendmica comparativa (CGH) utilizando um

mesmo ser humano como referéncia.

O banco conta ainda com informagfes da posicdo da variagdo no

cromossOmico, sequéncia genética, sexo das amostras e tipo de célula utilizada.

O banco ¢é livre e esta acessivel na Internet [22].

29



Experimento

4.2 Selecao das Caracateristicas (CNV)

Essa etapa do projeto € possivelmente a mais importante pois define as 30
caracteristicas que serdo selecionadas dentre as 51183 existentes no banco e que

serdo a ferramenta base para os modelos de predicédo funcionarem.

O foco deste trabalho é a predicdo de pacientes epiléticos. Porém, como a
epilepsia € uma doenca em parte causada por variacdes genéticas, existe um grau
de importanica nos genes ligados as CNVs muito grande. Muitos trabalhos nos
altimos anos vem tentando encontrar um gene ou um grupo de genes ou mutacdes
que participem diretamente na causa da epilepsia e, como este trabalho prediz, com
certo grau de erro, o diagnéstico dos pacientes baseando-se nas mutag¢des (dos
mesmos), todas as mutacdes que ndo tinham sua localidade cromossdmica definida
foram excluidas, pois ndo traziam informacao genética para o trabalho. Desta forma,
a primeira etapa da selecéo, ndo utiliza nenhum conceito estatistico e o resultado é
a exclusdo de 2363 mutacbes, restando ainda 48820 caracteristicas, conforme

Figura 8.
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Figura 8. Gréfico que mostra a distribugdo das caracteristicas apds a primeira etapa

de selecdo. O eixo X é formado pela mediana e o eixo Y pelo IQR.
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A segunda etapa da selecdo é focada na variagcdo das mutacbes entre as
amostras. A predicdo é o resultado da andlise das caracteristicas da amostra por
parte do modelo. Se as caracteristicas tem valores parecidos, entéo fica dificil para o

modelo diferenciar as amostras entre as classes, neste caso diagndstico.

Existem algumas alternativas para medir o nivel de variancia das
caracteristicas, por exemplo: media, mediana, desvio padréo, IQR. Neste trabalho foi
utilizado o IQR. As 2 mil caracteristicas com maior IQR permanecem para

posteriores selecdes e as demais sdo excluidas, conforme Figura 9.

Copy Number Variation

08
1

06
1

04

0.0
|
o

T T T T T T
02 00 02 04 06 08

Figura 9. Gréfico que mostra a distribugcdo das caracteristicas apds a segunda etapa
de selecdo. O eixo X é formado pela mediana e o eixo Y pelo IQR.

A terceira etapa consiste da aplicacdo da técnica de selecdo chamada de
ANOVA. O IQR mede a variagdo genérica das caracteristicas sem se importar com a
variagao entre grupos isolados. Por exemplo, dado que uma caracteristica X possa
pertencer a 3 classes diferentes A, B e C, x pode ter uma variagao alta entre A e B,
mas ndo entre B e C. O filtro ANOVA é utilizado para resolver este problema,
priorizando caracateristicas que variem entre todas as classes. O resultado é a
excluséo de 937 caracteristicas restando ainda 1.063 para a ultima etapa, conforme
Figura 10.
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Figura 10. Grafico que mostra a distribucdo das caracteristicas apds a terceira etapa

de selecdo. O eixo X é formado pela mediana e o eixo Y pelo IQR.

O quarto e ultimo filtro utiliza da capacidade da arvore de decisdo de medir a
importancia de uma caracteristica pela perda de entropia, ou ganho de informacéo,

gue o sistema sofre quando ela é retirada do sistema.

A aplicagdo de um modelo chamado de Random Forest que é baseado em
arvores de decisdo, exclui 1033 caracteristicas, conforme Figura 11. Portanto, é o

fim da etapa de selecéo.
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Figura 11. Gréfico que mostra a distribucdo das caracteristicas apés a Ultima etapa

de selecdo. O eixo X é formado pela mediana e o eixo Y pelo IQR.

4.3 Validacédo dos modelos

Os modelos de predigdo, random forest, KNN e SVM, s&o configurados

utilizando o novo conjunto de dados com 483 amostras e 30 caracteristicas.

Validacdo cruzada é entdo utilizada para avaliar a capacidade de predicédo
dos modelos bem como sua capacidade de generalizacdo. O banco € dividido em
70% de dados para treinamento e 30% de dados para teste. S&o gerados 30
modelos diferentes, para cada tipo de modelo, com conjuntos de treinamento e de
teste diferentes para que, ao final dos testes, possa ser feita uma analise que tenha
como entrada a resposta dos modelos para varias configuragbes de dados

diferentes, dessa forma evitando resultados viciados.
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Resultados e Discussao

Pode-se observar uma taxa de acerto média superior a 84% para 0s trés
modelos, onde o0s melhores resultados foram encontrados utilizando-se SVM com
valor maximo de acerto de 0,944444, média de 0,905556 e minimo de 0,847222.

O segundo melhor modelo, em média de resultados, foi o Random Forests
apresentando maximo de acerto de 0,944444, média de 0,887963 e minimo de
0,847222.

Knn ficou com os resultados menos promissores para este conjunto de dados,
apresentando maximo de acerto de 0,8958333, média de 0,8462963 e minimo de
0,7986111.

A andlise completa dos resultados fica mais clara na Figura 12 que mostra um

grafico de bloxpot para cada modelo.
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Figura 12. Boxplot que compara os trés modelos e seus resultados, SVM, Random

Forests e KNN respectivamente.
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Para validacao estatistica dos resultados das predi¢@es, foi utilizado o teste
ndo-paramétrico da Soma dos Postos de Wilcoxon com um nivel de significancia de

99%, conforme Figura 13.

SVM  Random Forest KNN

SVM A A
Random Forest v A
KNN v v

Figura 13. Tabela gerada pelo teste de Wilcoxon.

Os resultados mostram que é possivel predizer o diagnostico de um paciente
epilético com erro médio de 10% para o melhor modelo. Atualmente, a forma mais
convencional de diagndstico desta doenca acontece por meio de um exame do
cérebro chamado eletroencefalograma, que registra atividades de correntes elétricas
no encefalo. Existem ainda outros exames e testes como MRI e biopsia cerebral,
contudo frequentemente fornecem informacdes incertas para um diagnéstico e
podem ser excessivamente invasivos. Em muitos casos o resultado desses exames

€ inconclusivo [16].

Este trabalho ndo tem o intuito de propor, através dos resultados encontrados,
um modelo que substitua as técnicas de diagndéstico convencionais, mas sim mostrar
que € viavel e promissor o estudo de novas tecnologias que diagnostiquem um
epilético, e mais futuramente a suscetibilidade a doenca, através de variacbes
genéticas sejam elas CNVs, mutagBes de nucleotideos, inversdes, ou qualquer outra

possivel.
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Conclusdes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sao feitas contribui¢cdes finais sobre a metodologia empregada

neste trabalho, seus resultados, suas consequéncias e possiveis trabalhos futuros.

6.1 ContribuicOes e Conclusdes

A realizacdo do diagnostico da epilepsia antes que os pacientes sofram a
primeira convulsdo e ainda, a criacdo de novas formas de diagndsticos que sejam
mais eficiente que o0s usuais ou que sirvam para complementa-los, € uma
contribuicdo relevante e que pode tornar possivel o comeco do tratamento antes que

a doenca comece a trazer danos.

Este trabalho propde uma abordagem estatistica-computacional com modelos
que aprendem padrdes para que seja possivel o diagndéstico de pacientes epiléticos
utilizando apenas suas variacfes genéticas. Para isto, foi utilizado um banco de
dados com 483 amostras que contém dados de pacientes com trés diagndsticos
diferentes: epiléticos com transtorno biolar, epiléticos esquizofrénicos e pacientes em

estado controlado.

Os modelos sdo gerados utilizando 30 das aproximadas 51 mil variacdes
disponibilizadas pelo banco e geram predicbes com médias de precisdo de
0,905556, 0,887963 e 0,8462963, 0 que demonstra que pode ser viavel a utilizacédo

de modelos de machine learning no diagnéstico de pacientes epiléticos.

6.2 Trabalhos Futuros

Os resultados de trabalhos que utilizam Data Mining dependem antes de tudo
de sua base de dados. Existem alguns projetos que coletam variagdes genéticas de
epiléticos e que devem disponibilizar os dados em um futuro ndo muito distante.
Desta forma, as analises podem evoluir de diagndsticos para estudo de causa, que

foquem né&o na predicdo ou classificacdo das amostras, mas que, atravées de técnias
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de machine learning, busquem padrées que possam separar conjuntos de variacdes

genéticas que tenham frequéncia relevante em epiléticos.

A caracterizacdo da epilepsia genética € um problema complexo e que
persiste sem solucdo ha varios anos. Porém, as abordagens para este tipo de
pesquisa estdo mudando, por exemplo, de andlises focadas em um Unico

nucleotideo para conjuntos de mutagodes.
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