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Resumo

Este projeto aborda o desenvolvimento de uma nova metodologia visando a caracteriza¢éo
de pacientes com cancer de mama em PCR (pathologic complete response) e NoPCR
para tratamento neoadjuvante. Atualmente a comunidade médica enfrenta uma grande
dificuldade em encaminhar pacientes com cancer de mama para o tratamento neoadjuvante,
quimioterapia realizada com o intuito de diminuir as dimensdes do tumor ou cura-lo, pois nao
existem ferramentas que garantem um nivel satisfatorio de confiabilidade. Neste contexto,
pesquisadores esforcam-se para encontrar métodos que viabilizem uma caracterizagao
mais assertiva dos pacientes, para que dessa forma se evite o desgaste fisico e psicologico
de uma quimioterapia sem uma reducao satisfatoria ou cura. Uma tecnologia utilizada para
analise genética de pacientes € o microarray, técnica que se baseia no emparelhamento
de sondas marcadas com quimiluminescéncia, radioatividade, ou por um anticorpo, para
calcular a expressao genética em uma sonda, 22283 para o contexto desta dissertacao,
que por sua vez representa um gene, e apresenta-lo de forma numérica. Uma vertente
nessa linha de pesquisa é a utilizacdo do calculo da bimodalidade genética para verificar a
influéncia de determinadas sondas na caracterizacao de pacientes como PCR e NoPCR.
A metodologia proposta visa selecionar sondas significativas por meio de ordenacéo e
comparagao entre as 3000 primeiras sondas com maior e menor valor de bimodalidade em
pacientes das duas classes, PCR e NoPCR, em uma base de dados previamente utilizada
em literatura. Apds selecionar as sondas, pacientes oriundos de uma base diferente da
utilizada para selecao serao classificados por intermédio de trés classificadores utilizados
previamente em literatura: Diagonal Linear Discriminant Analisys, Particle Swarm Optimiza-
tion e Extreme Learning Machine, atestando dessa forma a qualidade da metodologia por
meio dos resultados utilizando a curva ROC, sensibilidade e especificidade. Os resultados
indicam que as sondas selecionadas detém funcdes genéticas relacionadas a proliferacao
do céncer, portanto sao significativas. Obteve-se desempenho estatistico satisfatério para
as classificagbes realizadas com Extreme Learning Machine, ja para os outros algoritmos os
resultados nao apresentaram significancia em comparagao a outros trabalhos ja realizados
e referenciados.

Palavras-chave:Cancer de mama. Tratamento neoadjuvante. Expressao genética. Bimoda-
lidade.
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Abstract

This project addresses the development of a new methodology aimed at the characterization
of patients with breast cancer in PCR (pathologic complete response) and NoPCR for
neoadjuvant treatment. Currently the medical community faces a great difficulty to refer
patients with breast cancer for neoadjuvant treatment, chemotherapy performed with the
intention of reducing the size of the tumor or cure it, because there are no tools that
guarantee a satisfactory level of reliability. In this context, researchers strive to find methods
that enable a more assertive characterization of patients, so as to avoid the physical and
psychological exhaustion of a chemotherapy without obtaining a satisfactory decrease or
cure. One technology used for genetic analysis of patients is the microarray, a technique that
relies on the pairing of chemiluminescently labeled probes, radioactivity, or an antibody, to
calculate the gene expression in a probe, 22283 for the context of this dissertation, which by
its instead represents a gene, and present it numerically. One strand in this line of research
is the use of the genetic bimodality calculation to verify the influence of certain probes on the
characterization of patients as PCR and NoPCR. The proposed methodology aims to select
significant probes by ordering and comparing the 3000 first probes with higher and lower
bimodality values in patients of both classes, PCR and NoPCR, in a database previously
used in the literature. After selecting the probes, patients from a different base than the one
used for selection will be classified by means of three classifiers previously used in literature:
DLDA, Particle Swarm Optimization and Extreme Learning Machine, thus attesting the quality
of the methodology using the results using the ROC curve, sensitivity and specificity. The
results indicate that the selected probes have genetic functions related to cancer proliferation,
so they are significant. We obtained satisfactory statistical performance for the classifications
carried out with Extreme Learning Machine, and for the other algorithms the results were not
significant in comparison to other works already done and referenced.

Keywords: Breast cancer. Neoadjuvant treatment. Genetic Expression. Bimodality.
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1 Introducao

Neste capitulo os conceitos que embasam essa dissertacao serao caracterizados.
Na primeira secao sera abordado o cancer de mama, a doencga da qual sofrem os pacientes
analisados nesse estudo, além de se definir o método de tratamento do qual o problema é
originado.

A segunda sec¢ao discorre sobre os conceitos genéticos envolvidos no estudo re-
alizado e também na representacdo da andlise feita para prever os grupos de resposta
patolégica. A terceira secao explica o funcionamento da metodologia de expressao genética
necessaria para que as analises matematicas e estatisticas sejam realizadas.

A quarta secao apresenta e define a utilizacdo da bimodalidade no estudo das
expressdes genéticas, que norteia a metodologia de selecdo de genes apresentada nesta
dissertacao, referenciando os principais autores que caracterizam essa metodologia. A
quinta secdo caracteriza o problema, apresentando as dificuldades inerentes ao estudo, e
também os objetivos gerais e especificos desse trabalho.

1.1 Cancer de Mama

O céancer de mama é uma neoplasia maligna que inicia nos tecidos da mama.
Existem dois tipos principais de cancer de mama: Carcinoma Ductal, que comeca nos
tubos que transportam o leite da mama até o mamilo e representam a grande maioria das
ocorréncias desse tumor; Carcinoma Lobular, que inicia nos lébulos, partes da mama que
produzem leite. E possivel verificar os ductos, l6bulos e toda estrutura da mama por meio
da Figura 1. Ainda existem casos raros onde o cancer pode comegar em outras areas da
mama (MEDLINE PLUS, 2018).

O crescimento descontrolado das células do seio é o gatilho para a existéncia do
cancer de mama. Tal comportamento observado nessas células geralmente forma um tumor,
visivel por intermédio de um exame de radiografia, ou por meio de um exame de toque,
onde é possivel se identificar um nodulo. O tumor é definido como maligno, ou cancer, se
as células puderem se transformar em tecidos adjacentes ou se espalharem para areas
distantes do corpo. E possivel que o cancer de mama ocorra em pessoas do sexo masculino,
porém sua incidéncia quase que inteira se da em mulheres (AMERICAN CANCER SOCIETY,
2017).
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Figura 1 — Anatomia da Mama (Figura Adaptada)
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Fonte: https://www.cancer.org/cancer/breast-cancer/about/what-is-breast-cancer.html

A partir do momento em que o tumor foi identificado inicia-se uma andlise acerca
de suas caracteristicas. O estadiamento € uma técnica que se encaixa nesse contexto,
contando com larga utilizacdo na sociedade médica. O estagio do cancer depende do
tamanho e da localizacdo de um tumor, se ele se espalhou e até onde se espalhou. A
analise do estagio em que o tumor se encontra auxilia na decisdo do melhor tratamento,
tipo de acompanhamento necessario e previsao da chance de recuperacado do paciente
(prognéstico). Sao definidos dois métodos de estadiamento: o estadiamento clinico, que &
baseado em testes realizados antes da cirurgia; o estadiamento patoldgico, que utiliza os
resultados dos testes laboratoriais realizados no tecido mamario e nos ganglios linfaticos
removidos durante a cirurgia, ajudando a determinar o tratamento adicional e a prever o
que esperar apos o término do tratamento (MEDLINE PLUS, 2017).

O principal tratamento para o cancer de mama € a quimioterapia. Tal método baseia-
se na administracdo de medicamentos que matam o cancer, seja por via intravenosa
(injetados em sua veia) ou pela boca. As drogas sao transportadas pela corrente sanguinea
alcancando as células cancerigenas na maior parte do corpo. Ocasionalmente, a quimio-
terapia pode ser administrada diretamente no liquido espinhal que envolve o cérebro e a
medula espinhal. Nao sédo todas as mulheres com cancer de mama que precisardao de quimi-
oterapia, porém existem variadas situa¢cdes em que a quimioterapia pode ser recomendada
(AMERICAN CANCER SOCIETY, 2017):

e ApOs a cirurgia (quimioterapia adjuvante): utilizada na tentativa de matar qualquer
célula cancerigena deixada para tras ou que tenha se espalhado, nao podendo ser vista


https://www.cancer.org/cancer/breast-cancer/about/what-is-breast-cancer.html
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nem com auxilio de exames de imagem. Caso tais células crescam, novos tumores serao
formados em outras partes do corpo. Dessa forma se diminui o risco do cancer de mama
voltar;

e Antes da cirurgia (quimioterapia neoadjuvante): utilizada na tentativa de diminuir o
tumor, tornando possivel sua remogao com uma cirurgia menos extensa. Por esse motivo €
frequentemente usada para tratar canceres que sao grandes demais para serem removidos
por cirurgia no momento do diagndstico. Ao realizar a quimioterapia antes da remocéao do
tumor é possivel que o médico verifique como o cancer se comporta;

e Para o cancer de mama avangado: pode ser utilizada como tratamento principal
para mulheres cujo cancer se espalhou para fora da drea das mamas e das axilas, seja
quando diagnosticado ou apds os tratamentos iniciais. A duragéo do tratamento depende
de quao bem a quimioterapia esta funcionando e quao bem é tolerada.

Sabe-se que a quimioterapia pode ser util para muitos pacientes com cancer de
mama. Mas prever quem ira se beneficiar e em qual escala esses beneficios ocorrerdo
ainda esta sendo estudado. As vezes ha efeitos colaterais significativos (longo e curto prazo)
da quimioterapia, portanto, avaliagées que podem determinar com alto grau de asserti-
vidade quem realmente precisa de quimioterapia sdo de grande valia. Muitas pesquisas
sao realizadas para avaliar diferentes testes que podem demonstrar com mais precisao
quais pacientes se beneficiariam da quimioterapia e quais pacientes poderiam evita-la
(AMERICAN CANCER SOCIETY, 2018).

1.2 Conceitos Basicos de Biologia Molecular

O DNA é definido como uma cadeia de moléculas formando uma dupla hélice. Nele
esta contida toda a informagao de que os processos celulares necessitam. O DNA atua
como um modelo para que a criacdo do acido ribonucleico (RNA) e as proteinas ocorram,
sendo que a producgéo de proteinas € coordenada pelo RNA.

Quatro tipos de moléculas constituem a cadeia de DNA: guanina (G), adenina (A),
timina (T), e citosina (C). Tais moléculas sdo definidas como bases. As bases organizam-se
em pares, sendo que a citosina se conecta apenas com a guanina, e a timina se conecta
apenas com a adenina. Para que uma hélice conecte-se a outra para formar uma dupla hélice
€ necessario que sejam complementares, observando as regras citadas anteriormente.
Um exemplo é: a hélice CTAGTC se conectara somente com a hélice GATCAG, pois tal
conexao corresponde a regra de pareamento, sendo que todas as bases das hélices sao
complementares entre si. E possivel verificar a complementaridade entre fitas de DNA na
Figura 2. As duas hélices irao se repelir caso ao menos uma das bases nao for complementar
na segunda hélice (NELSON; COX, 2014).
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O processo de polimerizagao do DNA € definido por trés etapas: iniciacao, alonga-
mento e término. O desenrolar e a separacao das hélices do DNA ocorrem na etapa de
iniciacdo. A helicase atua na divisao da hélice de DNA, produzindo duas fitas separadas
que atuam como molde para formagao das novas moléculas nas etapas posteriores. A
principal enzima da segunda etapa € o DNA polimerase, sendo responsavel pela ligacao de
um nucleotideo por vez nas fitas preparadas pela agao realizada na etapa de iniciagdo. Sao
formados pares de bases entre os nucleotideos das fitas de DNA e nucleotideos trifosfatos
livres que se encontram ao redor dos DNAs no ambiente, gerando dessa forma novas
hélices (CRAIG et al., 2014).

Figura 2 — Complementaridade entre Fitas do DNA

Fonte: Principios de bioquimica de Lehninger. 6. ed.

O DNA e o RNA diferenciam-se basicamente pela existéncia da uracila (U) como
item formador de sua hélice, tal base substitui a timina (T), como é observado na Figura 3.
O RNA funciona como um mensageiro, transportando a informagéo da qual a producao de
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proteina necessita por meio de uma cadeia simples de bases, sendo assim, o RNA atua
como um gabarito para a producédo de uma proteina. Participam do processo de sintese
proteica trés tipos principais de RNA: RNA ribossomal (RNAr), RNA transportador (RNAt)
e RNA mensageiro (RNAm). O RNAr é um componente dos ribossomos. O RNAt atua
como uma molécula de adaptacéao, que carrega um especifico aminoacido para o sitio de
sintese da proteina. O RNAm transporta a informagéo do DNA nuclear para o citosol, onde
¢ utilizado como molde para a sintese de proteina. O processo de sintese do RNA € definido
como transcricao e seus substratos sao ribonucleosideos trifosfatos (CHAMPE; HARVEY;
FERRIER, 2006).

Figura 3 — Pares de bases complementares entre o DNA e o RNA
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Fonte: Bioquimica llustrada. 3. ed.

Define-se gene como uma parte do DNA, contendo informacdes necessarias para a
producéo proteica. Para a criagdo de uma proteina primeiramente as duas cadeias simples
da dupla hélice do DNA sao separadas. Moléculas de RNA sao atraidas para a cadeia e
se conectam a ela originando um modelo similar a cadeia, porém com uracila no lugar da
timina. Denomina-se tal processo como transcricao. Apos concluir a duplicata, o RNA se
desconecta da cadeia e se encaminha ao ribossomo para realizar a sintese proteica no
processo denominado translagdo. Apés isso, as cadeias do DNA se unem novamente e
retornam para a forma original de dupla hélice (CHAMPE; HARVEY; FERRIER, 2006).

1.3 Microarray

Dois importantes métodos relacionados a manipulacao de DNA sao:
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¢ Polymerase Chain Reaction: definido como uma técnica de multiplicagao da fita
de DNA, sendo utilizada para produzir um numero desejado copias de um determinado
fragmento de DNA. Tal técnica utiliza tubos de ensaio contendo o DNA e outros componen-
tes, como a enzima DNA polimerase (enzima que faz a replicagdo do DNA) e os primers
(DNAs iniciadores). Para execucao do processo utiliza-se uma maquina de Polymerase
Chain Reaction, que controla a temperatura no tubo de ensaio, garantindo que os passos
da replicacao do DNA ocorram;

e Hibridizacao: utiliza sondas para permitir a caracterizagédo e identificagdo do DNA,
baseando-se em suas propriedades, por meio do emparelhamento de bases por pontes
de hidrogénio, e a desnaturagéo e renaturacao das cadeias complementares. Tal técnica é
utilizada na analise de genes expressos assim como genes nao expressos. Para visualizar os
genes de interesse emprega-se o emparelhamento de sondas que se encontram marcadas
com quimiluminescéncia, radioatividade, ou por um anticorpo.

A partir da uniao das duas técnicas definidas anteriormente surge o microarray
de DNA, que permite a triagem rapida e simultdnea de grande quantidade de genes.
Segmentos do DNA de genes que compdem alguma sequéncia conhecida sdo amplificados
por meio de Polymerase Chain Reaction. A partir dai, dispositivos roboticos depositam
precisas quantidades de nanolitros de solugdes de DNA em uma superficie s6lida medindo
poucos centimetros quadrados, em um arranjo predeterminado, tendo cada um dos pontos
contendo sequéncias derivadas de um determinado gene. Uma estratégia cada vez mais
utilizada na sintese do DNA diretamente sobre uma superficie sélida € a fotolitografia. O
arranjo resultante é na maioria das vezes definido como chip. O microarranjo € normalmente
sondado com mRNA ou cDNA a partir de um determinada cultura de células ou tipo celular
para identificar os genes expressos nessas células (NELSON; COX, 2014).

Foi observada uma rapida evolu¢ao na tecnologia de microarray. Juntamente ao
avango da tecnologia, verifica-se 0 aumento da capacidade de armazenamento e andlise
de dados e a reducao dos custos para produgao de arrays, dessa forma tornam-se viaveis
aplicagdes praticas como a analise dos genes que estao correlacionados com doengas como
o cancer (STEKEL, 2003). Em 1995 iniciou-se uma inovacao onde foi apresentada uma
técnica baseando-se em DNA complementar (cDNA) na medigéo de expressao genética.
Foram inseridos, com a utilizacdo de um robd, cDNA de variados genes do organismo
Arabidopsis thaliana em uma lamina de microscopio. Apos isso, para cada gene a ser
analisado foram preparadas sondas fluorescentes de mRNA (SCHENA et al., 1995).

Foi previsto em Schena et al. (1995) que os arrays comportariam facilmente mais de
20000 genes, algo possivel com os microarrays affymetrix. Tal tecnologia tem a capacidade
de analisar variados genes em paralelo, possibilitando um entendimento maior de meca-
nismos que sao responsaveis por doengas ou por caracteristicas (LOCKHART, 1996). A
tecnologia detém larga utilizagcdo em estudos acerca de varios tipos de cancer, incluindo o
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cancer de mama.

Como é possivel verificar pela Figura 4, a utilizagado dos microarrays se da por meio
dos seguintes passos (STEKEL, 2003):

e Inicia-se com a escolha de quais tecidos sofrerdao comparagdes. A tecnologia de
microarray consiste na comparacao da expressao genética de dois tecidos, sendo um o
tecido doente, a ser analisado, e um tecido normal;

e O segundo passo consiste em extrair o RNA dos dois tecidos das amostras,
aplicando apéds isso um marcador fluorescente. O marcador Cy5 fornece a cor vermelha a
amostra e o marcador Cy3 fornece a cor verde;

e A partir dai as amostras sofrem hibridizacao ao serem inseridas no microarray.
A hibridizagdo consiste em combinar o RNA com a hélice do DNA presente no array. Foi
definido na Se¢ao 1.2 que o RNA s6 se combinara com o DNA de bases complementares.
Ao ocorrer a combinacao, uma dupla hélice é formada e o marcador fluorescente continua
conectado na nova hélice;

e Com o intuito de retirar as amostras que ndo se combinaram, ndo sofrendo
hibridizagdo, com o DNA presente no array, é realizada a lavagem da lamina.

e O array passa entdo por um scanner, que emitira feixe de laser verde e um feixe de
laser vermelho, com intuito de ativar a fluorescéncia dos marcadores. O scanner realizara
a aquisicao da imagem tratada posteriormente, por intermédio de técnicas de analise de
imagem, com a normalizacado ao final do processo resultando na criacdo de um vetor
numérico que representara a expressao dos genes.

Figura 4 — Funcionamento Microarray
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Fonte: Microarray Bioinformatics

Similar a todos os tipos de microarray, o Affymetrix baseia-se na hibridizagao para
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calcular a expressao genética. Tal técnica € capaz de medir a expressao de todos os genes
humanos conhecidos, e também de outros organismos que se deseje. O primeiro passo é
inserir um trecho de DNA, definida como probe ou sonda, na superficie do slide de vidro.
Tal trecho tem 25 bases de comprimento, que representam uma pequena parte de um
gene maior. A sonda de sequéncia de 25 bases é comparada com o restante do genoma
humano, garantindo que este trecho genético nao se repita em nenhum outro gene. No
momento em que uma molécula de RNA associa-se a sonda, € possivel validar que o gene
foi expresso, pois tal sequéncia ocorre apenas para o gene especificado. Desta forma, tal
trecho de DNA expressa o gene completo. Utilizam-se 11 se¢bes diferentes do mesmo gene
para sua identificacdo, aumentando a exatidao dos resultados gerados pelos microarrays,
implicando que serdo 11 sondas para cada gene medido. De modo diferente de outros
tipos de microarray, o Affymetrix € monocolor, ndo necessitando de um tecido de referéncia,
pois as sondas contém os genes do genoma humano. Portanto o nivel de expressao de
cada gene do tecido estudado € o resultado da analise, e ndo a relagao entre os niveis de
expressao entre o tecido de referéncia e o tecido alvo (HORTA, 2008).

1.4 Bimodalidade

A identificagdo de genes com padrdes de expressao bimodal a partir de dados de
perfil de expressado em larga escala é uma importante vertente de pesquisa na busca pela
caracterizacao de pacientes PCR e NoPCR. Padrdes de expressao bimodal podem resultar
naturalmente da expresséao diferencial, com os dois modos centrados na expressao média
de um gene em dois subgrupos distintos de amostras. No contexto do cancer, os padrbes de
expressao bimodal podem resultar de lesées gendmicas que ocorrem em alguns pacientes,
mas nao em outros (WANG et al., 2009).

A expressao genética no nivel do RNA mensageiro frequentemente opera em
dois modos: linha de base, e subexpressado ou superexpressao. Embora os mecanismos
subjacentes que conduzem estes dois modos de expressao (expressao bimodal) possam
se diferenciar, na alteracdo do numero de cépias de DNA, na regulagéo de microRNA, na
metilacdo do DNA, na atividade de fatores de transcricdo e assim por diante, o impacto
da expressao bimodal € critico para o funcionamento celular. Por exemplo, a expressao
especifica de tecido para certos genes sdo necessarios para a diferenciacao celular; a
manutencao e regulacdo da expressao bimodal sdo essenciais para a sinalizagéao celular; a
mudanca do modo de expressao, especialmente para oncogenes e supressores de tumor,
podem levar a proliferacao celular descontrolada e cancer maligno (TONG et al., 2013).

A definicdo de uma distribuicdo bimodal pode ser vaga: o termo refere-se tipicamente
a uma mistura de duas populacées com meios distintos. Na estimativa de densidade, uma
distribuicdo bimodal pode ser reconhecida pela presencga de dois modos, cada um com um
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pico caracteristico. Determinar o fator que caracteriza as amostras que pertencem a cada
uma das duas distribuicées pode ser dificil. No dominio do perfil de expressao genética em
larga escala, encontrar padrées de expressao bimodal € um importante processo analitico.
Em oncologia, esse processo pode ser parte da busca de alvos terapéuticos clinicamente
importantes nos tumores. O processo também pode revelar assinaturas moleculares que
distinguem os subtipos de tumor, 0 que contribui para a compreensao das caracteristicas
clinicas e bioldgicas do cancer (WANG et al., 2009).

Devido a sua importancia, a identificacao sistematica de genes expressos bimodal-
mente tem recebido grande atengao, especialmente em pesquisas sobre o cancer. Varios
métodos foram propostos durante a ultima década. Os métodos atuais podem ser colocados
em duas categorias: modelos de mistura ndo paramétricos e normais. Por exemplo, o cancer
outlier profile analysis € um método nao paramétrico para pesquisar explicitamente genes
com padrdes de expressao "discrepantes”. Métodos na segunda categoria postulam uma
mistura de distribuicdes normais para niveis de expressao genética (TONG et al., 2013).

1.5 Caracterizacao do Problema

A quimioterapia neoadjuvante é um tratamento utilizado antes da cirurgia, com o
intuito de reduzir ou acabar com o tumor. A adversidade € que tal tratamento nem sempre
produz o resultado esperado, causando um sofrimento indtil ao paciente. Quando pacientes
tem o cancer completamente erradicado sao tratados como PCR (pathologic complete
response), caso continuem existindo residuos do tumor, os pacientes sao caracterizados
como NoPCR. Observou-se que a tentativa de prever a eficacia do tratamento utilizando
somente dados clinicos ndo gerava bons resultados. Essa foi a motivagao para pesquisa-
dores buscarem na tecnologia de microarrays uma nova vertente para essa previsdo. Tal
abordagem traz como vantagem a possibilidade de compreender a nivel genético o que
motiva a ineficiéncia desse tipo de quimioterapia (American Cancer Society, 2018).

Existem basicamente duas formas de previsdo de pacientes PCR, por intermédio
das informagdes clinicas dos pacientes ou por meio de informacgdes de niveis de expressao
genética dos pacientes. Uma dificuldade para realizar a previsédo de PCR por meio de dados
de niveis de expressao genéticas € a gigante dimensao das bases de dados, para cada
paciente sdo geradas expressdes contendo mais de 22000 sondas, sendo que mais de
uma sonda sao utilizadas para caracterizar um gene. O custo para a obtengdo dos dados
também é definida como uma dificuldade, pois para gerar um microarray de um paciente é
gasto uma alta quantia. Assim, tal problema tem poucos dados para a andlise e um grande
espaco de entrada. Existe também uma terceira dificuldade, as classes (PCR e NoPCR)
sao totalmente desbalanceadas, pois em aproximadamente 70 % dos casos nao ha resposta
patolégica completa (NoPCR) apresentada pelos pacientes, dificultando dessa forma a
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utilizacao de classificadores, que ficam super ajustados.

Pode-se inferir que a reducéo do espacgo de entrada facilitara as analises, possi-
bilitando que no futuro microarrays menores possam ser utilizados para a verificagdo da
sensibilidade a quimioterapia neoadjuvante, barateando o custo da producao do array, pois
a quantidade de sondas utilizadas no processo de construgao do microarray sera menor.

1.6 Objetivos

Objetivo Geral:

¢ O projeto possui como objetivo geral propor um classificador para sensibilidade
quimioterapica baseado na selecao dos genes de acordo com sua bimodalidade.

Objetivos Especificos:

e Pesquisar por bases de dados recentes de microarray que tratam do problema de
sensibilidade quimioterapica;

e Propor uma metodologia de selecdo de genes para a classificagdo de pacientes
PCR/ NoPCR, baseada no calculo da bimodalidade;

e Testar diferentes classificadores utilizando os genes selecionados;

e Analise dos resultados de acordo com a curva ROC.

1.7 Organizagao do Trabalho

O préximo capitulo busca apresentar os principais trabalhos relacionados a area de
conhecimento estudado, tratando da predicdo de grupos PCR e NoPCR entre pacientes
com cancer de mama. O terceiro capitulo traz a fundamentacgao tedrica observada para
a realizagao do trabalho, os métodos de classificagao, as bases utilizadas e os métodos
estatisticos para avaliar os experimentos.

O quarto capitulo caracteriza a metodologia utilizada para selecao, classificacao e
andlise estatistica e também descreve os experimentos realizados. O quinto capitulo apre-
senta a andlise estatistica dos resultados obtidos nos experimentos e também comparagdes
com trabalhos referenciados pelo autor. Por fim o sexto capitulo traz a conclusédo de todo o
estudo realizado, apresentando as opinides do autor e ideias para trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

O capitulo que se segue objetiva apresentar os trabalhos mais significantes rela-
cionados a area de conhecimento e linha de estudos seguidas nesta dissertagcdo, como
também seus resultados para a literatura e suas contribui¢gdes para literatura.

2.1 Principais Trabalhos

2.1.1 Hess et al.

Em Hess et al. (2006) os autores desenvolveram um preditor multigénico visando
caracterizar pacientes com resposta patolégica completa (PCR) ao tratamento neoadjuvante
utilizando Paclitaxel e Fluorouracil-doxorrubicina-ciclofosfamida (T/ FAC), além de avaliar a
precisao preditiva em casos independentes. A escolha pelo regime de tratamento multidro-
gas se deu pelo fato de ser um tratamento clinico padrdo para pacientes que necessitavam
de tratamento citotdxico sistémico.

Foi utilizado um tamanho de amostra maior para a descoberta do preditor (n=82),
e também uma tecnologia de expressao genética padrao no mercado, o microarray. Foi
examinado sistematicamente o desempenho de um grande numero de potenciais preditores
por meio da técnica de validagao cruzada nos dados de treinamento e selecionando um
preditor final para validagéao independente em 51 novos casos. O estudo também examina a
reprodutibilidade de resultados de previsdo em 31 experiéncias replicadas.

O software dCHIP (Li, 2008) V1.3 foi usado para gerar medidas de qualidade, in-
cluindo intensidade mediana e porcentagem de sonda definindo outliers. Este programa
normaliza todas as matrizes para uma matriz padrdao que representa uma fatia com inten-
sidade global mediana. Valores de expressao génica normalizados foram transformados
para escala log10 por motivo de andlise. Para identificar genes diferencialmente expressos
entre casos com PCR (pathologic complete response) e aqueles com genes de RD (resi-
dual disease), de duas amostras, testes-t (CUl; CHURCHILL, 2003) foram realizados € a
classificacao dos genes foi ordenada pelos p-valores.

Os classificadores multigénicos foram construidos usando combinagdes dos genes
mais informativos e varios algoritmos de previsao de classes diferentes, incluindo Support
Vector Machines com nucleo linear, radial e polinomial (SEMOLINI, 2002), Andlise diagonal
Linear Discriminante (DLDA), e K-Nearest Neighbor (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI,
2001) usando distancia euclidiana. A validagao cruzada foi realizada para estimar o de-
sempenho de previsao dos diferentes classificadores nos dados de treinamento e facilitar a
selegdo de um unico classificador para validagéo independente.
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Conforme é possivel avaliar na Figura 5, o desempenho do classificador nos dados
de validacao foi avaliado usando a area acima da curva (AAC) caracteristica de operagao
do receptor (ROC), complemento da area sob a curva ROC (AUC), calculada com 1-AUC.
O critério foi avaliar o classificador que apresentou 0 menor valor de AAC. Além de variar
o tipo de classificador eles também variaram a quantidade de sondas utilizadas em cada
classificador. Segundo este critério o melhor classificador foi o DLDA com 30 sondas tendo
acuracia sensibilidade de 0.92 e especificidade de 0.71 sobre o conjunto de validagao.

Figura 5 — Resultados dos Classificadores - Hess et al. (2006).
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2.1.2 Horta

Horta (2008) nos apresenta uma nova metodologia que visa selecionar os genes
mais informativos quanto a sensibilidade de um determinado paciente ao tratamento ne-
oadjuvante, propondo classificadores com o intuito de prever a resposta patoldgica dos
pacientes ao tratamento. O método utilizando DLDA foi comparado a dois importantes tra-
balhos da literatura, Natowicz (2008) e Hess et al (2006), mostrando resultados superiores
para especificidade e inferiores para sensibilidade, portanto indicando prever melhor os
pacientes caracterizados como RD e pior os PCR. A quantidade de sondas selecionadas
também foi menor.

Como principais caracteristicas da metodologia utilizada na selegcdo dos genes
encontra-se 0 uso da técnica Volcano Plot, um scatter-plot de —log,0 dos p-valores calcu-
lados pelo teste-t para cada sonda, pelo fold-change (CUl; CHURCHILL, 2003) calculado
utilizando o log, da média das razdes entre as expressbes dos genes de cada classe, com
o0 objetivo de selecionar um primeiro conjunto significativo de genes/ sondas que detenham
informagdes significativas quanto a influéncia da quimioterapia pré-operatoéria nos paci-
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entes, além da proposta dos classificadores: Voto Majoritario (NATOWICZ, 2008), Naive
Bayes (BISHOP, 2006), DLDA, Suport Vector Machine (SEMOLINI, 2002), Redes Neurais
Multi-Layer Perceptron (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000), Redes Neurais Artificiais
Multi-Objetivo (TEIXEIRA, 2001) e Redes Neurais Artificiais least absolute shrinkage and
selection operator (TIBSHIRANI, 1996). A utilizagdo dos classificadores tinha o intuito de
prever a resposta patoldgica dos pacientes ao tratamento (PCR ou NoPCR).

Outro resultado representativo foi a obtencdo de 2 conjuntos de sondas, um com 18
sondas, e outro com 11 sondas, subconjunto do primeiro, sendo utilizados para classificagcao
por meio do classificador Naive Bayes. Salienta-se que os resultados foram proximos a
Natowicz (2008), porém utilizando 1/3 das sondas.

Verificou-se que certamente as sondas mais significativas foram 205548_s_at,
204825_at, 219051 _x_at, sendo apresentadas nos métodos de selecdo dos trabalhos
utilizados na comparacao, Natowicz (2008) e Hess et al (2006). Em sua maior parte, as
sondas verificadas pelos métodos de selecao estao relacionadas com processos bioldgicos
ligados ao comportamento do cancer.

2.1.3 Wang et al.

Em Wang et al. (2009) os autores procuram identificar genes com padrbes de
expressao bimodal, que podem caracterizar lesées genémicas que ocorrem em alguns
pacientes e em outros ndo. O objetivo é propor um novo critério, o indice de bimodalidade,
que nao s6 identifica, mas também classifica padrées bimodais significativos e confiaveis.

Como proposta surge o indice de bimodalidade (Bl), um critério para pontuar e
classificar os genes pela bimodalidade de suas expressdes. A modelagem pressupde que
duas distribuicdes normais tém o mesmo desvio padrao. Os autores aplicaram o Bl em
conjuntos de dados de expressao génica de microarray mRNA: A distribuicdo da expressao
de um gene foi modelado por uma distancia inter-cluster padronizada e pelo equilibrio
do modelo. A distancia padronizada entre os grupos foi § = @ onde u; e uy S40 0S
valores médios dos modelos e ¢ foi o desvio padrdo do modelo. O equilibrio do modelo
foi \/m(1—m), onde ™ e 1 — 7 foram proporgdes das expressdes em dois modelos. Desta
forma a definicao de Bl foi

dy/m(l—m), onde 5:M (1)

g
Tal fungao de duas variaveis aumenta na distancia inter-cluster § e no equilibrio do
modelo. Conclui-se que o indice de bimodalidade foi desenvolvido para favorecer genes que
detém alta distancia inter-cluster e modelos bem balanceados.

O método proposto foi aplicado a um conjunto de dados contendo perfis de expressao
de genes estudados relacionados ao cancer de mama. Diferentemente dos dados simulados,
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a expressao génica real dos dados foi muito mais complexa e continha um alto nivel de
ruido. Ao aplicar a técnica de agrupamento baseada em modelo de mistura com BIC, mais
de 357 dos genes foram identificados como bimodal. Os autores tentaram remover algum
ruido antes de analisar, definindo varias condi¢cbes de filtragem. Ao aplicarem o método
proposto aos conjuntos de dados filtrados, foram produzidos resultados razoaveis, sugerindo
uma abordagem util para a analise de conjuntos de dados reais. Os genes identificados
como mais fortemente bimodais pareciam estar relacionados com o receptor hormonal
(ERS1 e PGR) e status de HER2 (proteina ligada a presenca do tumor) do cancer de mama
pacientes. Foram descritos também dois genes adicionais (CKB e BST2) que exibiram fortes
padroes de expressao bimodal dentro de amostras do cancer de mama.

2.1.4 Popovic et al.

Em Popovic et al. (2010) apresenta-se uma tentativa de analisar como a escolha
de variados métodos de selegcdo de sondas e posterior classificacao, e suas diversas
interacdes podem influenciar na qualidade de preditores genéticos em trés problemas
clinicos relacionados a sensibilidade a quimioterapia neoadjuvante: predi¢cao de estrogen
receptor status, predicao de pacientes PCR dentro de uma populagédo contendo estrogen
receptor status diferentes, e predicdo de pacientes PCR dentro de uma populag¢éo contendo
estrogen receptor status negativo, sendo o primeiro tratado como problema menos complexo
e o0 ultimo o mais complexo.

A base de dados de analise era composta por 230 pacientes, divididos em dois
grupos: um de treinamento contendo 130 pacientes e um de validacdo contendo 100
pacientes. Para os autores, um preditor genético é caracterizado pela unido entre um método
de selecado e um classificador, partindo dessa definicao 40 preditores foram avaliados, sendo
cinco métodos de selecao, onde trés utilizavam resultados de testes-t em seu calculo e dois
nao, e oito classificadores utilizados, dentre eles o DLDA e K-Nearest Neighbor (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001).

Como melhores resultados obteve-se a sele¢do de 1502 genes para a predigéo de
estrogen receptor status, 252 genes para a predicao de pacientes PCR dentro de uma
populacdo contendo estrogen receptor status diferentes, e 5 genes para a predicdo de
pacientes PCR dentro de uma populacédo contendo estrogen receptor status negativo. E
possivel observar por meio da Figura 6 os resultados dos experimentos com todos preditores,
€ possivel perceber que quanto menor o numero de sondas utilizadas para execucao dos
algoritmos de classificacao, pior era a performance.
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Figura 6 — Resultados dos Preditores - Popovic et al. (2010).
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2.1.5 Hatzis et al.

Hatzis et al. (2011) nos apresenta um estudo realizado a partir de junho 2000 a
margo de 2010 no M. D. Anderson Cancer Center para desenvolver e testar preditores para
resposta e sobrevivéncia a quimioterapia neoadjuvante em pacientes com cancer de mama
recém-diagnosticado. Os pacientes detinham cancer de mama tratado com quimioterapia

contendo regimes sequenciais de taxano e antraciclina.

Assinaturas preditivas diferentes para resisténcia e resposta a quimioterapia pré-
operatéria (neoadjuvante), estratificada de acordo com estrogen receptor status, foram
desenvolvidas a partir de microarrays de expressao genética de cancer de mama. A sen-
sibilidade do tratamento do cancer de mama foi entdo prevista usando a combinacéo
de assinaturas para: (1) sensibilidade a terapia enddcrina, (2) quimiorresisténcia, e (3)
quimiossensibilidade. Como saida da andlise obtém-se a sobrevida livre de recidiva a
distancia (DRFS), se o tratamento previsto leva a reducao de risco sensivel e absoluta
(ARR), diferenca em DRFS entre dois grupos de previsdes, no periodo de 3 anos.

Concluiu-se que um preditor genético baseado no estrogen receptor status foi capaz
de realizar uma previsao satisfatéria para a quimiorresisténcia, a quimiossensibilidade e a
sensibilidade enddcrina identificando pacientes com alta probabilidade de sobrevida apds

quimioterapia com taxano e antraciclina.
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2.1.6 Tongetal

Em Tong et al. (2013) os autores atuaram na mesma linha de pesquisa do trabalho
citado na subsecao anterior, tendo objetivos similares. A inovagédo na proposta do artigo
refere-se a percepgao dos autores em notar que os métodos apresentados até entdo para
o calculo da bimodalidade sempre pressupunham distribuicbes normais, caracteristicas
dos dados oriundos de microarrays. Avaliando o surgimento de novas tecnologias que
compartilhariam mercado com os microarrays, tendo por sua vez dados de natureza discreta,
0s autores propuseram uma generalizagao do modelo de Wang et al. (2009).

A modelagem proposta nao assume que 0s desvios padrdao ocorrem modo igual. O
indice de bimodalidade generalizado foi

w vl i, @)

(1-m)o? + mo2

[u1 —ua
(1-m)o?+mo3

é responsavel por distribuicdes bimodais de desvios padrao que ocorrem de modo diferente.

GBI é uma generalizagcdo do método Bl, pois sua distancia padronizada

2.1.7 Carlson e Roth

Em Carlson e Roth (2013) os autores apresentam o Oncotype DX (ODX), o teste mais
comum utilizado para investigacao de proliferacao do cancer de mama baseado em analise
de expressao genética, desenvolvido pela Genomic Health. O teste avalia a expressao de
21 genes, dos quais 16 estao relacionados ao cancer e 5 tem fungao de referéncia, sendo
associados a sinalizagdo de estrogeno e proliferacao do tumor. As informagdes acerca das
expressdes genéticas sdo combinadas com um algoritmo matematico, gerando dessa forma
uma pontuagao de recorréncia, que é analisada pelos médicos.

Foi realizada uma revisao sistematica e meta-andlise sobre 0 uso e o impacto do
ODX nos estagios iniciais cancer de mama. A revisao concentrou-se na propor¢ao de
pacientes classificados com risco de recorréncia alta, intermediaria e baixa, na propor¢ao
geral e especifica da categoria de pacientes que receberam tratamento adjuvante, na
proporcao de médicos que alteraram a recomendacgao do tratamento adjuvante apos o teste
ODX, no uso comparativo de tratamento adjuvante entre as categorias e a probabilidade dos
pacientes receberem a recomendacao de tratamento sugerido pelo teste ODX. A reviséao
resultou em 23 estudos (abrangendo sete anos) incluidos.

O estudo resultou em indagacgdes acerca da assertividade de caracterizacao para
pacientes com risco intermediario de recorréncia do cancer, pois a quantidade de pacientes
existentes nessa categoria ndo seguiu um padrao dentre os trabalhos analisados. Sendo
assim, as decisdes de estratégias de tratamento sugeridas pelo ODX e o impacto econémico
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foi mais claro para casos em que os pacientes foram categorizados como de alto e baixo
risco de recorréncia.

Outro resultado interessante foi que pacientes com baixo risco de recorréncia foram
significativamente mais propensos a seguir o tratamento sugerido pelo ODX em relacéo
aos pacientes com alto risco de recorréncia. Tal informagao sugere uma tendéncia para
tratamento menos agressivo, apesar de existirem pacientes com alto risco de recorréncia.
Os autores entendem que houve uma falta de estudos sobre o impacto do ODX no uso do
tratamento adjuvante contra outros padrées de abordagens, sugerindo mais estudos a partir
do apresentado.

2.1.8 Beumer et al.

Em Beumer et al. (2016) os autores apresentam o MammaPrint, um diagndstico
por assinatura multigénica baseado em microarray, patenteado pela US Food and Drug
Administration (FDA). Tais tipos de testes gendmicos avaliam os niveis de expressao
genética nos tecidos com o intuito de fornecer informagdes sobre 0 estado de uma doencga
e/ou prognostico. O MammaPrint auxilia os médicos na tomada de decisdes de tratamento
adjuvante nos estagios iniciais do cancer de mama por meio de definicao da expressao de
70 genes. O teste é adequado tanto para tecidos frescos quanto para congelados.

E informado que desde 2004 0 MammaPrint é utilizado para determinar o risco de
recorréncia de cancer em pacientes. A expressao genética dos 70 genes € compilada em um
indice com o intuito de estabelecer resultados qualitativos: Baixo Risco ou Alto Risco para
recorréncia. Pacientes designados como clinicamente de baixo risco podem ser tratados por
terapia hormonal adjuvante, pacientes com cancer de mama clinicamente designados como
alto risco sdo mais adequados para receber uma combinacédo de quimioterapia e terapia
hormonal, ou seja, um tratamento neoadjuvante.

Amostras de controle sdo utilizadas normalmente como controles técnicos e experi-
mentais dentro de cada lote de amostras. Dados do MammaPrint, cada uma composta de
um pool de tumores de cancer de mama representativos, sdo continuamente monitorados
no diagndstico clinico, e foram disponibilizados para avaliagcado de estabilidade dos indices
de teste MammaPrint no estudo em questéo, totalizando n = 11.333 pontos de dados para
andlises.

Dados clinicos patologicos e dados de resultados clinicos de 345 amostras de
pacientes foram analisados por meio do pacote SPSS 22.0 para Windows (SPSS Inc,
Chicago, US). Andlises de sobrevida foram realizadas para comparar desempenho de
tecidos frescos e tecidos fixados em formalina e parafina (FFPE). Analises Kaplan-Meier
foram utilizadas para comparar as distribuicdes MammaPrint para tecido fresco e FFPE
para metastase em longo prazo como primeiro evento (DMF) e intervalo livre de recorréncia
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(DRFI). DMF foi definido como o tempo da cirurgia até o diagndstico de uma metastase.
Para DMF, pacientes que apresentam recidiva local, recidiva regional, ou segundo tumor
primario antes do diagnostico de uma metastase em longo prazo foi censurado em evento,
na morte ou no final do seguimento. DRFI foi definido como o tempo desde a cirurgia até
o diagndstico de primeira metastase em longo prazo ou morte relacionada ao cancer de
mama.

A reprodutibilidade foi medida em termos de estabilidade, calculada como 100 menos
o desvio padrao relativo, onde o desvio padrao foi medido como um percentil do intervalo
total de testes MammaPrint. A andlise incluiu avaliacées de precisado e repetitividade de
Amostras de alto risco e baixo risco do MammaPrint. A precisao foi determinada calculando
a precisao relativa de medi¢des repetidas de mama de alto risco e baixo risco de cancer
durante um periodo de 20 dias. A repetitividade foi determinada pelo célculo da estabilidade
relativa entre execugdes duplicadas das medicdes realizadas cada dia. Tanto a estabilidade
relativa quanto a precisao relativa sdo calculadas como 100 menos o desvio padrao relativo.

Os resultados do estudo mostraram que o MammaPrint € um teste estével, indepen-
dentemente do tipo de array usado ser um mini-array personalizado ou array de genoma
inteiro personalizado, ou o tipo de amostra ser fresca ou FFPE. A excelente reprodutibili-
dade dos indices MammaPrint de amostras de controle nos ultimos 10 anos € a excelente
precisao e repetitividade de amostras de alto risco e baixo risco do MammaPrint € mais
um certificado da qualidade e robustez do teste. A principal for¢a do estudo é o tamanho
da amostra. Quase 2000 pares de amostras demonstraram quase perfeita concordancia
nos valores do indice MammaPrint entre os tipos de mini-array e genoma completo. Além
disso, 552 pares de amostras (com dados clinicos disponiveis para 345 pares de amostras)
contribuiram para a comparacgéao entre tecido fresco e FFPE, com os resultados indicando
excelente acordo. Avaliacoes que ultrapassam 11.000 amostras de controle exemplificam a
alta estabilidade dos resultados do MammaPrint ao longo do tempo.

2.1.9 Carvalho

Em Carvalho(2017) o autor busca criar um classificador para a primeira etapa do
tratamento do cancer de mama, de forma a identificar se o paciente ira apresentar Resposta
Patol6gica Completa (PCR), ou seja, eliminagao total da doenga, ou se ele ira apresentar
Doenca Residual (RD), que ocorre quando o tumor nao é eliminado totalmente.

Os métodos de selegao utilizados foram Volcano Plot, além de dois modelos de
regressao, stepwise regression e stepwise generalized linear model, para recuperar as
sondas mais significativas dentre as expressadas via tecnologia microarray. Para classifi-
cacao o autor optou por utilizar redes neurais artificiais com 20 nodos seguindo os algo-
ritmos Backpropagation, Levenberg-Marquardt, Conjugate Gradient, Conjugate Gradient
with Powell/Beale Restarts, Fletcher-Powell Conjugate Gradient e Polak Ribiere Conjugate
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Gradient (GARDNER; DORLING, 1998), além de um classificador baseado em Particle
Swarm Optimization contendo 200 particulas e 2 clusters, e por fim um classificador que
baseia-se em Extreme Learning Machine contendo 75 neurbnios na camada escondida,
dois agrupamentos (PCR e RD, com respostas 1 e 0 respectivamente), utilizando as fungbes
de ativacao Sigmoidal e Hardlim.

Como resultados a selegao via Volcano Plot apresentou 31 genes/ sondas, o modelo
stepwise regression retornou 110 genes, e 0 modelo stepwise generalized linear model
151 genes/ sondas. O melhor resultado encontrado nos experimentos foi oriundo da uniao
do 151 genes/ sondas selecionados no ultimo método analisado e o classificador Extreme
Learning Machine, que foi capaz de performar 83% de acertos na validacao para a classe
RD.

O autor conseguiu observar um futuro interessante para continuidade dos traba-
Ihos no algoritmo de Extreme Learning Machine, devido a sua velocidade e também aos
resultados apresentados, porém verificou que o desbalanceamento das classes poderia
afetar o rendimento da classificacao, visto que os percentuais de acerto foram diferentes
entre as duas classes. Também constatou que nao era interessante continuar os estudos
de melhorias nos algoritmos baseados em redes neurais artificiais, pois os resultados
apresentados nao foram satisfatérios.
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3 Fundamentacao Teorica

Esse capitulo apresenta informagdes apoiados na literatura acerca dos métodos
matematicos e estatisticos utilizados para os experimentos relacionados a selecao, clas-
sificagcdo e analise dos resultados, além de caracterizar as bases utilizadas nos dois
experimentos realizados.

3.1 Cross Validation

A validacao cruzada é uma técnica que tem como objetivo medir a capacidade de
generalizagdo de um modelo, a partir de um conjunto de dados. Tal técnica é largamente
utilizada para resolucao de problemas onde o objetivo da modelagem ¢é a predi¢ao. Procura-
se estimar a precisao deste modelo na pratica, em outras palavras, o seu desempenho para
um novo conjunto de dados (KOHAVI, 1995).

O particionamento do conjunto total de dados em subconjuntos mutualmente exclu-
sivos € o principal pilar das técnicas de validagao cruzada, e posteriormente, alguns destes
subconjuntos séo utilizados para estimar os parametros do modelo (dados de treinamento) e
o restante dos subconjuntos (dados de validagédo ou de teste) sdo empregados na validagao
do modelo.

Existem variadas formas para realizar o particionamento de dados, as principais

e Holdout: Baseia-se em dividir o conjunto de dados em dois subconjuntos definidos
como treinamento e teste. Normalmente divide-se a informacao em 707 para treinamento e
30% para teste.

e K-fold: Baseia-se em normalmente dividir o conjunto de dados em 5-10 grupos,
a partir dai um dos grupos € escolhido para teste e o restante para treinamento do seu
modelo. Repete-se 0 método até que todos grupos sejam utilizados como conjunto de teste.

Em qualquer um dos métodos de particionamento, a precisédo final do modelo &
obtida por:

v v

1 1 S
ACy = > Z Cyigi = Z(?ﬂ — 91), (3)
=1 =1
onde v € o numero de dados de validagéo e ¢y 5; € o residuo dado pela diferenca
entre o valor real da saida i e o valor predito. Desta forma, é possivel inferir de forma
quantitativa a capacidade de generalizagao do modelo.
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No projeto em questao utilizamos uma mistura dos dois métodos definidos nesta
secao. Onde utilizamos dez grupos diferentes, por meio de distintas permutacdes, também
optando por executar experimentos utilizando um percentual de 707 para treinamento e
307 para validagao, além de também realizar execugées com um percentual de 607 para
treinamento e 409 para validagao.

3.2 Classificador DLDA

O classificador DLDA (Diagonal Linear Discriminant Analysis) é definido como uma
regra utilizada para resolucao de problemas referentes a distribuicdo normal multivariada,
sendo de maxima verossimilhanga, onde a matriz diagonal de variancia-covariancia é a
mesma para as distribuicdes das classes, sendo assim, a variancia para cada variavel é a
mesma em todas as classes e as variaveis sdo nao correlacionadas (SIMON et al., 2003).

O padrao x pertencera a classe 1 caso

S i' 1) 2 (3:1 _ j.EQ))Q
o — S (4)

=1

caso contrario pertencera a classe 2. Na equacao acima S € a quantidade de
variaveis que compdem o padrao, x(!) é o valor médio da variavel i para a classe 1, e x(?) é
o valor médio da variavel i para a classe 2, o2 é a variancia da variavel i sobre o conjunto
formado pelas duas classes.

3.3 Particle Swarm Optimization com Clustering

O algoritmo em questao inspira-se na interagao de bandos de passaros, 0 modo
como se comportam enquanto voam e também ao procurar por alimentos, que caracterizam
por si s6 um mecanismo de otimizacdo. O espaco de busca pode ser representado pela area
sobrevoada, o étimo local ou a solugéo 6tima de um problema pode ser comparado com um
local onde existe uma grande quantidade de alimento. Passaros utilizam suas experiéncias
e também de seu bando com o intuito de atingir um alvo. Para denominar tal experiéncia
utiliza-se o termo pBest, para determinar o conhecimento de todo bando utiliza-se o termo
gBest. Cada participante de um bando é representado como uma particula no algoritmo,
cada uma caracterizando uma possivel solu¢do para o problema em questao (AL-DUJAILI;
TANWEER; SURESH, 2015).

Existe um vetor de posi¢cdo em cada particula, indicando a localizagdo no espaco
de busca, de forma similar a coordenadas. Outro atributo das particulas é a velocidade,
com o objetivo de guiar as mudancgas de posi¢cao das particulas durante a execugao do
processo. Com base nas experiéncias do bando as velocidades e posi¢cdes sdo modificadas
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dinamicamente. Em resumo, a variavel gBest indica o melhor valor global, sendo utilizada
como referéncia para o ajuste das particulas, e o pBest € o valor de cada particula, que
sera ajustado baseado na variavel indicativa de velocidade e na dire¢cdo do gBest.

Da mesma forma que em Carvalho (2017) o algoritmo foi utilizado baseando-se em
bibliotecas para o MatLab. O cédigo esta disponivel em <https://drive.google.com/file/d/
1uP8kP5DpsbY2MAtOdp8juXEZ-gSGizPd/view?usp=sharing>.

3.4 Extreme Learning Machine

Método também denominado Maquina de Aprendizado Extremo, é tratado como uma
alternativa a utilizagc&o de redes neurais, buscando aprimorar o tempo de processamento
para convergéncia dos pesos. Sua l6gica de treinamento ndo necessariamente ajusta todos
0s pesos com grande frequéncia, podendo convergir de forma mais rapida (HUANG et al.,
2008). O algoritmo se utiliza de duas camadas béasicas, uma de entrada e outra oculta, mais
simples. Os pesos sdo determinados de forma aleatéria entre as camadas de entrada e
oculta, e de forma analitica entre as camadas oculta e de saida. Esse método tem larga
aplicagédo em problemas de classificagéo e identificacdo de padrdes gracas a sua velocidade
de aprendizagem.

Da mesma forma que em Carvalho (2017) o algoritmo foi utilizado baseado-se em
bibliotecas para o MatLab (NTU, 2013).

3.5 Curva ROC e Matriz de Confusao

Dado um classificador e uma instancia, ha quatro resultados possiveis: Se a instancia
for positiva e classificada como positiva, € contada como um verdadeiro positivo; se for
classificado como negativo, é contado como falso negativo. Se a instancia for negativa e
for classificada como negativa, € contado como um verdadeiro negativo; se for classificado
como positivo, € contado como um falso positivo. De posse das informacbes anteriores
podemos calcular duas taxas: A taxa de verdadeiros positivos, que € definida por meio
da divisdo do numero de verdadeiros pelo numero total de positivos dentro do conjunto
de testes; e a taxa de falsos positivos, definida por meio da divisao do nimero de falsos
positivos pelo numero total de negativos dentro do conjunto de testes (FAWCETT, 2004).

Tendo em maos o conjunto de instancias e seus respectivos resultados, é possivel
criar uma matriz de confusdo 2x2, que é base para o céalculo das métricas mais comuns. A
Figura 7 apresenta uma matriz de confusao, é possivel observar que 0os numeros dispostos
na diagonal principal representam as decisées corretas tomadas por um determinado
classificador, e as duas taxas restantes demonstram as decisdes erradas, ou confusdes,
dai o nome dado a matriz. Conseguimos verificar também na Figura 7 a forma de calcular a


https://drive.google.com/file/d/1uP8kP5DpsbY2MAtOdp8juXEZ-gSGizPd/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1uP8kP5DpsbY2MAtOdp8juXEZ-gSGizPd/view?usp=sharing
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sensibilidade, que indica a taxa de predi¢des corretas para pacientes PCR; a especificidade,
que indica a taxa de predicdes corretas para pacientes NOPCR; e a acuracia, que indica a
taxa de predi¢cbes corretas em toda populagéao.

Figura 7 — Matriz de Confuséo

Classes Reais

p h
Verdadeiros Falsos
P Fositivos Positivos
Resultado
Classificador Falsos Verdadeiros
n
Megativos Megativos
Total P N
Taxa VP/ Sensibilidade: VP Taxa FP: FP
P N
Especificidade: VN Acuracia: VP+VN
N P+M

Fonte: ROC Graphs: Notes and Practical Considerations for Researchers

O gréfico ROC (Receiver Operating Characteristics) € um espago bidimensional
onde a taxa de verdadeiros positivos € plotada no eixo Y e a taxa de falsos positivos no eixo
X. A ferramenta em questéo possibilita visualizar um comparativo entre os beneficios (taxa
de verdadeiros positivos) e os custos (taxa de falsos positivos) referentes a classificacao.
Um classificador discreto é aquele que apresenta uma classe de saida, classificadores
com essa caracteristica produzem um par (taxa de verdadeiros positivos, taxa de falsos
positivos) correspondente a um Unico ponto no grafico ROC. Quanto mais a noroeste do
grafico um ponto estiver melhor serd o desempenho do classificador, pois maior sera a taxa
de verdadeiros positivos € menor sera a taxa de falsos positivos. Pontos na diagonal onde
X=Y representam classificadores aleatérios.

Existem classificadores que produzem uma pontuacao ou probabilidade de instancia,
um valor numeérico para representar o grau no qual uma instancia esta inserida uma classe.
Estes valores podem seguir padrdes e teoremas de probabilidade ou podem ser pontuacoes
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gerais e ndo calibradas, nesse caso o Unico método de avaliagdo € que uma maior pontuagao
indica uma probabilidade maior.

Tal classificagao ou classificador de pontuacéo pode ser utilizado como um limite
para produzir um classificador discreto (binario): dependendo da saida do classificador
pode se produzir um Y, sendo um N. Cada valor limite produz um ponto diferente no espaco
ROC. Podemos entéo tragcar uma curva variando de —oo a oo no grafico ROC, tal curva é
chamada de curva ROC.

Com a intencao de comparar classificadores, pode ser interessante reduzir o resul-
tado do ROC para um unico valor escalar que represente o desempenho esperado. Um
método largamente utilizado é calcular a drea sob a curva ROC. O valor resultante do
calculo em questao sempre estara entre 0 e 1, sendo que um classificador realista, ou seja,
nao aleatério, deve deter area resultante maior que 0.5. E possivel verificar dois modelos de
areas sob a curva ROC na Figura 8.

Figura 8 — Gréfico llustrando Duas Curvas ROC e a area abaixo delas (Figura Adaptada)
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Taxa de Falso Positivos

Fonte: ROC Graphs: Notes and Practical Considerations for Researchers

3.6 Bases de Dados

No primeiro experimento utilizou uma base de pacientes prospectivamente fornecidos
por consentimento escrito que possibilita a obtengdo uma amostra de bidpsia do tumor por
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aspiracao ou bidpsia central antes de qualquer terapia sistémica para estudos genéticos
e testes de preditores de tratamento. Todos os microarrays de expressao genética foram
perfilados no Departamento de Patologia do M. D. Anderson Cancer Center (MDACC), em
Houston, Texas. A base contém 488 pacientes e foi utilizada em Hatzis et al. (2011).

No segundo experimento utilizou-se a base GSE20194, intitulada de MAQC-II Pro-
ject: human breast cancer, publicada em fevereiro de 2010 e atualizada em Agosto de 2018,
sendo uma contribuicdo da University of Texas M. D. Anderson Cancer Center, contendo um
total de 268 pacientes. Os pacientes receberam 6 meses de quimioterapia pré-operatoria
(neoadjuvante), incluindo paclitaxel, 5-fluorouracil, ciclofosfamida e doxorrubicina, seguida
de ressecc¢ao cirargica do cancer. A extracao de RNA e perfil de expressao genética foram
realizados em multiplos lotes ao longo do tempo usando microarrays Affymetrix U133A
(NCBI, 2018). A primeira versao da base GSE20194 foi utilizada em Popovic et al. (2010).
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4 Metodologia

O capitulo que se segue apresenta a metodologia proposta, que caracteriza-se por
realizar a sele¢ao de sondas e posteriores classificacées utilizando diferentes algoritmos:
DLDA, Particle Swarm Optimization e Extreme Machine Learning.

4.1 Selecao de Sondas

A primeira série de experimentos, ilustrada pela Figura 9, se baseia em selecionar as
sondas mais significativas por meio da execug¢do dos métodos de bimodalidade Tong (2013)
e Wang (2009) para pacientes caracterizados na base de dados como doenga residual (RD)
e resposta patolégica completa (PCR). Apés obter o valor do indice de bimodalidade das
22283 sondas expressas, ordena-se as mesmas de forma crescente para cada conjunto de
pacientes de cada método utilizado (RD_WANG, PCR_WANG, PCR_TONG e RD_TONG).
A partir dai recupera-se as 3000 primeiras sondas em cada conjunto e as armazena. O
proximo passo é ordenar de forma decrescente cada conjunto de pacientes de cada método
utilizado e também recuperar as 3000 primeiras sondas e armazena-las.

Com as sondas selecionadas observando as regras do paragrafo anterior iniciam-se
comparagdes entre os conjuntos caracterizados como divergentes dentro de cada método
buscando sondas pertencentes a um conjunto de interse¢cao entre os mesmos, as 3000
primeiras sondas ordenadas de forma crescente para pacientes RD executados com o
método Wang e as 3000 primeiras sondas ordenadas de forma decrescente para pacientes
PCR executados com o método Wang, e assim por diante:

o RD_WANG_Decrescente X PCR_WANG_Crescente;
e RD_TONG_Crescente X PCR_TONG_Decrescente;
e RD_TONG_Decrescente X PCR_TONG_Crescente.
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Figura 9 — Metodologia Proposta para Selecao de Sondas.
Wang Tong
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Fonte: Elaborado pelo Autor

4.2 Classificacdo Baseada em Sondas Selecionadas

Conhecendo as sondas selecionadas por intermédio dos experimentos realizados na
Secdo 4.1, utilizou-se trés classificadores distintos para predizer a resposta dos pacientes
ao tratamento neoadjuvante para o cancer de mama. Os classificadores escolhidos foram
DLDA, Particle Swarm Optimization com clustering e Extreme Learning Machine.

E importante destacar a utilizagdo do cross validation como uma tentativa de tratar o
desbalanceamento entre as classes, realizando execug¢des contendo diferentes permutagdes
de pacientes nos arquivos de treinamento e validacado, além de particionar os pacientes em
grupos de 607 para treinamento e 30% para validacao ou 70% para treinamento e 30% para
validacéo.

A partir dai, contendo os dados de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros
negativos, falsos negativos, sensibilidade e especificidade resultantes do classificador,
calcula-se a area sob a curva ROC, possibilitando a andlise quanto ao desempenho do
classificador utilizado.

4.2.1 DLDA

A classificagao por meio do DLDA (Diagonal Linear Discriminant Analysis) justifica-se
por tratar de um método amplamente utilizado em literatura, como em Hess et al. (2006)
e Horta (2008), e de simples configuracdo, onde a matriz de agrupamento caracterizou 0
como PCR e 1 como RD.
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4.2.2 Particle Swarm Optimization

Como em Carvalho (2017), ajustou-se o algoritmo de Particle Swarm Optimization
para conter 200 particulas e 2 clusters, cada um representando um valor provavel para
a saida. Como fungao objetivo utilizada optou-se pela distancia Euclidiana, onde a cada
iteracdo os possiveis clusters sao verificados com relagdo aos dados, na tentativa de
encontrar os que melhor separam os dois grupos de classificagcdo. O algoritmo foi ajustado
para nao utilizar os dados dos melhores globais, garantindo que cada particula possa
convergir para um melhor local, gerando assim os clusters necessarios para fazer a posterior
classificagéo. Serdo gerados dois clusters, um relativo a saida PCR e outro relativo a saida
RD, e entao é feito o calculo da distancia euclidiana dos pacientes para cada um dos
clusters. O que possuir a menor distancia sera utilizado para associar o paciente ao seu
grupo de referéncia.

4.2.3 Extreme Learning Machine

Também observando Carvalho (2017), O algoritmo de Extreme Learning Machine
foi configurado para a opgao "executar classificacao", os arquivos de entrada contendo
uma coluna identificando duas classes distintas, 0, indicando PCR, e 1, indicando RD,
dessa forma orientando o algoritmo na realiza¢@o da classificagdo. Como parametros foram
passados 75 neurdnios na camada escondida e as fungdes de ativagao Sigmoidal e Hardlim,
salientando que s6 é possivel passar uma delas por execugao. A tatica de cross validation
utilizada nas execugbes do algoritmo DLDA também é realizada para as execugbes do
algoritmo em questao, adicionando execucdes contendo tentativas de balancear as classes
mesclando os pacientes PCR de diferentes bases com o intuito de igualar a quantidade de
pacientes das duas classes analisadas no arquivo de treinamento. Essa tatica adicional
de cross validation justifica-se na suposicao de Carvalho (2017) onde infere-se que o
desbalanceamento das classes no arquivo de treinamento poderia afetar na assertividade
do algoritmo classificador em questao.
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5 Analise e Discussao dos Resultados

O capitulo a seguir apresenta os resultados dos experimentos realizados, e também
as analises estatisticas referentes a cada um, buscando caracterizar os dados e também
compara-los aos principais trabalhos referenciados nesta dissertagéo.

5.1 Selecao de Sondas

O experimento de sele¢do de sondas ocorreu com a utilizacdo da base de Hatzis et
al. (2011). A metodologia resultou em quatro sondas selecionadas para cada método de
bimodalidade utilizado, tendo a sonda 205509_at presente nos dois conjuntos de selecao.
No contexto dessa dissertacéo a intersecéo informada n&o tem significado nas analises,
visto se tratar de dois métodos de bimodalidade comparados entre si. Para um trabalho
futuro cabe entender se a intersecao entre os dois métodos pode indicar uma sonda de alta
representatividade na classificagdo de pacientes.

De acordo com a NetAffx Query (Thermo Fisher Scientific, 2017), a sonda 208442_s_at,
selecionada para o método de bimodalidade de Tong et al. (2013), é relacionada as fungdes
do DNA, exercendo participagao na proliferagdo do cancer no corpo humano, e podendo
indicar significancia na area de pesquisa em questao. Quanto as outras sondas, verifica-se
funcdes moleculares de ligacado proteica e peptidase, podendo, por meio de testes de
bancada indicar alguma importancia no contexto estudado. Na Figura 10 é possivel verificar
0 gene relacionado as sondas e suas respectivas fungdes moleculares.

Figura 10 — Informacdes acerca das Sondas Selecionadas na Metodologia Proposta.

Método Proposto - Wang Método Propost - Tong
Sonls  [Gere |Funciio Molecuar Sonds  |Gene Fungfo Mokeular
J15T93 3 at|CTAGE  [Lizagho proteica 21424 5 at|ORSIER i“_‘“?dadﬁ i fef:;ff;de sirel ——
. . Atrvidade de carthoxipeptick s
217240 5 at [KRT4 ﬁmﬁd& iﬁmﬁ sstutal yssio st PR [Atividade de peplicase
EREAD BO itividade de hidrolase
fvidads b caboxipepidass
205509 at |CPB1  |Atividade db peptidase 10922 5_at|LOCI05369237 [Ligagio proteiva
Airadade de hidrolase
Ligagio e vitanize D
20785 at [SIOG  [Ligagio b ionedlcio 3442 5_at|ATH (Corplexn e reparn cb DNA
T imacin de 1rms de metl

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 11 é possivel verificar as sondas selecionadas pela metodologia proposta,
dividindo por método de bimodalidade aplicado, e também uma comparacdo com as sondas
recuperadas em outros trabalhos citados nesse projeto. Verifica-se que a quantidade de
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sondas significativas selecionadas é relativamente pequena se compararmos com 0s
trabalhos de Hess et al. (2006) e Horta (2008).

Figura 11 — Comparagao de Sondas Selecionadas por Métodos da Literatura e o Método

Proposto.
Hess et al Huoxta M odo Pooposte - Wangr | Wéaedo Propo ste - Tong
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212745 ¢ at EES4 204013 < at SO0XI1  J2oss0@ st |CFE] 220922 ¢ at |[LOCI05369237
205928 x at MLPT 219051 3 af METEH 207335 at  |S1000 203442 < at (LT
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Classificacdo Baseada em Sondas Selecionadas

5.2.1 DLDA

Dois experimentos foram realizados para o classificador DLDA. O primeiro utilizando
a base de Hatzis et al. (2011), que contém 488 pacientes, dos quais 99 sao classificados
como PCR e 389 como RD. O segundo experimento utilizou a base GSE20194, contendo
268 pacientes, dos quais 55 sao classificados como PCR e 213 como RD.

Para o primeiro experimento € possivel verificar na Figura 12 a comparagéao dos
resultados estatisticos referentes a classificacdo de pacientes do experimento realizado e os
trabalhos de Hess et al. (2006) e Horta (2008), nos quais também foi utilizado o classificado
DLDA. Por meio da tabela observa-se que os resultados referentes a sensibilidade, ou seja,
0 quanto os pacientes verdadeiro-positivo representam no contexto de todos os casos de RD,
e especificidade, ou seja, os pacientes considerados verdadeiro-negativo em relacao aos
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individuos diagnosticados como RD, s&o piores para os experimentos realizados seguindo
a metodologia proposta.

Figura 12 — Comparacao entre os Resultados de Classificagao Utilizando DLDA.

Método Proposto
Hess et al Horta T0-30¢ ) 60-40{%i)
Wangeial | Tongetal [Wangzetal Tongetal
[.95r30: 024615 07264957 10521367521 | 0a79487 045350
71053 O2az40 0z 0733333330 0575 07ds

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 13 é possivel verificar a area sob a curva ROC resultante do experimento
01. Os dados nao sao satisfatorios, visto que espera-se algo acima de 0.8 para que a
classificacéo seja considerada significativa. E possivel verificar os graficos ROC plotados
em Figura 14.

Figura 13 — Area sob a Curva ROC - DLDA - Base Hatzis et al. (2011).

AUC
Tong Exp. 60-40(%) 0.609254871794872
Wang Exp. 60-40(%) 0.627243589743590
Tong Exp. 70-30(%) 0.627350427350428
Wang Exp. 70-30(%) 0.713247863247853

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 14 — Curvas ROC DLDA - Base Hatzis et al. (2011).
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Apés a realizacao dos experimentos com a base GSE20194 observou-se que as
métricas estatisticas continuaram abaixo das encontradas nos trabalhos de Hess et al.
(2006) e Horta (2008) se comparados no tocante a utilizagado de tal classificador, essa
afirmacgao pode ser verificada comparando-se a Figura 12 e a Figura 15. O fato pode
ser explicado por se tratar de um classificador padrdo e simples, e 0 nUmero de sondas
selecionadas para ambos os métodos de bimodalidade e em ambos experimentos ser
pequeno em relagdo aos outros trabalhos comparados.

Verifica-se em Popovic et al. (2010) que utilizando a primeira versdo da base
GSE20194, visando a predigao do problema analisado nessa dissertacao, foram seleciona-
das 252 sondas, observando valores de area sob a curva ROC proximos a 0,8 utilizando
DLDA. Ao realizar a predi¢cdo de um problema similar ao anterior, porém com uma populagao
restrita, 0 nUmero de sondas selecionadas diminuiu para 5, e a area sob a curva ROC para
o classificador DLDA cai para valores entre 0,45 e 0,57 na maioria dos experimentos, se
aproximando da realidade dos resultados apresentados nessa dissertagao.
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Figura 15 — Métricas Estatisticas - DLDA - Base GSE20194.

Método Proposte AUC Especificidade| Sensibilidade
coq0 |WVans 0,629144 0,576471 0681818
Tong 0,627540 0,482353 0,772727
030 |TON8 0,642004 0,578125 0,705882
Wang 0,642004 0,578125 0,705882

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2.2 Particle Swarm Optimization

Apoés a realizagao de execugbes respeitando a variedade dos métodos de bimo-
dalidade propostos observou-se resultados de clusterizacdo nao satisfatérios, pois um
percentual majoritario dos pacientes de ambas as classes contidos nos arquivos de trei-
namento foram encaminhados para um cluster em especial. A partir dessa informacéo
infere-se que esse método de clusterizacao falho, que em seguida embasaria a tentativa de
classificacao dos pacientes existentes no arquivo de validacao, torna essa metodologia nao
significativa.

Segundo Carvalho (2017), existe uma ideia de que a quantidade de expressoes
genéticas, ou seja, sondas, utilizadas para caracterizar os pacientes no arquivo de treina-
mento poderiam afetar os resultados. Em relacdo a afirmagao anterior, entende-se que
o fato de quatro sondas serem selecionadas por método de bimodalidade interferiu nos
resultados. Como o objetivo desta dissertacao € encontrar o menor niumero possivel de
sondas, infere-se que o algoritmo de particle swarm optimization com clusterizagao nao é
significativo no contexto do projeto.

5.2.3 Extreme Learning Machine

Como ja citado na Secao 4.2, Carvalho (2017) menciona que a abordagem rela-
cionada ao algoritmo Extreme Learning Machine foi a que obteve melhores resultados,
porém o autor observou que a qualidade das métricas atribuia-se somente a uma das
classes, RD, ou NoPCR no contexto da dissertacao aqui apresentada. Como justificativa
para tal comportamento ele propde o desbalanceamento entre as classes. Ao realizar os
experimentos observou-se que o comportamento verificado em Carvalho (2017) ainda se
fazia presente, desta forma optou-se por também realizar execugbes contendo a quantidade
de pacientes em cada classe no arquivo de treinamento de forma balanceada.

Os resultados foram satisfatérios para a classe NOPCR em ambos métodos de
bimodalidade, inclusive detendo resultados melhores que em Carvalho (2017), porém para a
classe PCR nao foram obtidos resultados satisfatérios, conseguindo como melhor resultado
um experimento de classificagao utilizando o método proposto em Wang et al. (2009) 0,6154
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de acuracia para classe PCR e 0,9294 em NoPCR. Os resultados em questao apresentam
uma melhora nas métricas em relacao aos experimentos com DLDA, além de observar um
valor interessante de area under the curve, apresentando valor acima de 0,6, demonstrando
nao se tratar de um classificador aleatério.

Conforme afirmado em Fawcett (2014), quanto mais a noroeste um ponto estiver
no grafico ROC, melhor sera seu desempenho de classificacao, pois maior sera a taxa
de verdadeiros positivos e menor sera a taxa de falsos positivos. Observando a Figura 16
pode-se observar que ainda existe uma quantidade significativa de falsos positivos.

Figura 16 — Curva ROC Extreme Learning Machine - Bases Hatzis et al. (2011)/ GSE20194
- Wang.
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Por tudo informado nessa se¢éo, observa-se um classificador que se apresenta inte-
ressante dentro do contexto analisado nesta dissertagdo, demonstrando entregar resultados
interessantes com uma quantidade pequena de sondas. Também é possivel verificar que as
sondas selecionadas por meio de Wang et al. (2013) foram mais significativas como base
para uma posterior classificagao.

5.2.3.1 Selecéo de Sondas e Classificagdo Adicional

Percebendo o potencial do método de classificagao por meio do ELM, decidimos
realizar mais experimentos utilizando a metodologia de selegao proposta utilizando uma
intersecdo maior de sondas e realizando uma posterior classificacao utilizando o ELM para
verificar se encontrariamos resultados mais significativos dos que observados até entao.

Foram realizados experimentos observando uma intersecao de 3500, 4000, 4500 e
5000 sondas. No tocante a classe NoPCR nenhum experimento se mostrou mais significativo
do que foi verificado nos experimentos originais, porém no que se refere a classe PCR
observou-se um melhor resultado significativo para classificacao utilizando-se a sele¢ao por
meio da intersecao de 4500 sondas. O experimento em questao utilizou-se do método de
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Tong et al. (2013) e resultou em uma acuracia de 0,8077 para a classe PCR e 0,7736 para
NoPCR.

E possivel verificar quais foram as sondas selecionadas por meio da intersegéo das
4500 sondas do método Tong et al. (2013) e informacgdes acidicionais acerca das mesmas
na Figura 17.

Figura 17 — Informacgdes acerca das Sondas Selecionadas no experimento adicional.

Sondas Selecionadas
Sonda Gene Fungdo Molecular
Ligagio de nucledtidos
Ligacdo proteica
204600 at  |EPHB3 Ligacho de ATP
Atividade de carboxipeptidase
Atividade de peptidase
205509 at  |CPR1 Atividade de hidrolase
Ligacdo de vitamina D
Ligagio de ioncalcio

207885 _at  |5100G Ligagio de ions de metal

208442 = at |ATH Complexo de reparo de DMA,

210540 s at |BAGALTA Ligagio de idns de metal
Atividade da molécula estrutural

213240 s_at |[KRT4 Ligagio proteica

214884 at  |MCF2 Ligacdo proteica

220922 s at [LOCLOS369237 [Ligagdo Proteica
Atividade de transdutor de sinal
221424 = at |ORS1EZ Atividade de receptor acoplado & proteina G

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados apresentados nessa se¢éo criam uma discussao em torno do que
€ mais importante: Classificar corretamente os PCRs ou os NoPCRs. Independente da
situacdo em questao é de extrema importancia atingir um equilibrio entre a acuracia referente
as duas classes, que deve ser o objetivo dos trabalhos futuros nessa area de conhecimento.



36

6 Conclusao

E possivel concluir analisando os resultados do trabalho em questdo que a proposta
de metodologia é promissora, visto 0 niumero de sondas selecionadas e suas fungdes
bioguimicas no organismo humano, uma relacionada a proliferagdo do cancer e outras que
por meio de testes de bancada podem se mostrar significantes no contexto desse trabalho.
Como foi descrito anteriormente, trata-se de um problema que afeta milhdes de pessoas e
esta relacionado a um processo de desgaste fisico e psicolégico desnecessario, acarretando
grande sofrimento em casos onde uma caracterizagao é feita de maneira errénea.

Outro ponto de observacao é o grau de dificuldade em se executar a metodologia,
gue nao é tao alto e custoso. Portanto podemos inferir que a metodologia proposta pode vir a
ser um caminho interessante a se seguir na area de pesquisas médicas, pois quanto menos
sondas forem necessarias para avaliagdo menor sera o custo em processos laboratoriais,
como a expressao genética via Microarray.

Ao realizar os experimentos com uma segunda base, mais recente, verificou-se que
o desempenho dos algoritmos DLDA e Particle Swarm Optimization nao foi satisfatério. O
comportamento indicado nesse paragrafo explica-se pela quantidade de sondas seleciona-
das, e portanto utilizadas na caracterizagdo dos pacientes nos arquivos de treinamento, tal
quantidade é pequena em relagéo aos trabalhos referenciados e que obtiveram sucesso. Tal
raciocinio leva a inferéncia de que os dois classificadores em questao nao tem relevancia
no contexto apresentado.

Validando as curvas ROC e as métricas estatisticas verificou-se que o desempenho
do algoritmo Extreme Learning Machine como classificador se mostrou superior aos encon-
trados em Carvalho (2017) no tocante a classe NOPCR, ou RD para o trabalho referenciado,
também foi possivel obter bons resultados para a classe PCR, por meio de um balance-
amento de classes realizado utilizando pacientes das duas bases para igualar os dados
das duas classes de caracterizagdo no arquivo de treinamento e a utilizacdo do método de
selecdo baseado na intersecédo de 4500 sondas.

Portanto a metodologia, unindo a proposta de selecao e o classificador Extreme
Learning Machine, e também o método de bimodalidade de Tong et al. (2013), resultaram
em um desempenho interessante para classe PCR utilizando o método de selegao baseado
na intersecao de 4500 sondas. Desta forma avaliou-se que a proposta pode vir a se tornar
uma referéncia na literatura, sempre salientando que mais testes estatisticos e com bases
maiores, talvez outras unides entre bases diferentes das utilizadas.
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6.1 Trabalhos Futuros

Conforme ja informado anteriormente, ainda é necessério a utilizagdo de outras
técnicas estatisticas para validar o desempenho do melhor classificador encontrado nesse
trabalho, além de encontrar novas bases, e se possivelmente mais volumosas, para realizar
outros balanceamentos entre as classes de pacientes no arquivo de treinamento, e também
unides entre tais bases buscando tal objetivo.

Outro trabalho futuro € a verificagéo de classificadores mais robustos que o ELM,
buscando apresentar uma metodologia na qual exista diversidade de possiveis classifica-
dores, podendo também combinar algoritmos na busca de resultados melhores. Sempre
realizando testes e comparagdes com os resultados ja encontrados nesta dissertacao para
validar a qualidade de cada classificador.

No tocante a metodologia de selecao, é interessante buscar novos meios de calcular
a bimodalidade utilizados na literatura, além de procurar outros métodos matematicos para
filtrar as sondas encontradas e validar a significaAncia das mesmas no contexto avaliado.

Também sera proposto a utilizagdo dessa metodologia para tratar o contexto de ou-
tras oncologias, validando assim a solugdo como um método interdisciplinar e acessivel para
0s varios casos relacionados a diferentes estados clinicos, e até problemas relacionados a
classificagcao que resultara em dois conjuntos distintos.
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1 Introducao e Proposta

O céancer de mama é uma neoplasia maligna que se inicia nos tecidos da mama, tendo o
crescimento descontrolado das células do seio como gatilho. Tal comportamento observado
nessas células geralmente forma um tumor, visivel por exame de radiografia ou de toque,
onde é possivel identificar um nédulo [2]. O principal tratamento para o cancer de mama é
a quimioterapia, onde ocorre a administracao de medicamentos com o intuito de diminuir
ou eliminar o tumor, ocorrendo por via intravenosa ou oral. A quimioterapia realizada
antes da cirurgia de retirada do tumor é denominada neoadjuvante, tendo o ideal de curar
o paciente sem a necessidade de enfrentar uma intervencao cirurgica [1]. O objetivo do
projeto apresentado é prever os pacientes que terao o cancer completamente erradicado,
Patologic Complete Response ou PCR, e quais pacientes nao serao curados, Residual
Disease ou RD, com a quimioterapia neoadjuvante.

A vertente principal da metodologia de selecdo de sondas aplicada no projeto é a
andlise da bimodalidade na expressao genética, caracterizada via microarray [5], de cada
uma. Padroes de expressao bimodal podem resultar naturalmente da expressao diferencial,
com os dois modos centrados na expressao média de um gene em dois subgrupos distintos
de amostras. No contexto do cancer, os padroes de expressao bimodal podem resultar de
lesoes genomicas que ocorrem em alguns pacientes, mas nao em outros [7].

A metodologia proposta visa selecionar sondas significativas por meio de ordenacao
e comparagao entre as 3000 primeiras sondas com maior e menor valor de bimodalidade
nos modelos propostos em [6] e [7] para pacientes das duas classes, PCR e NoPCR. Apéds
selecionar as sondas, os pacientes serao classificados por intermédio de classificadores uti-
lizados previamente em literatura, atestando dessa forma a qualidade da metodologia por
meio dos resultados utilizando o grafico e a curva ROC.
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2 Conclusao

Como resultado preliminar foram selecionadas 4 sondas por método de bimodalidade
utilizado. Foi verificado que todas sondas selecionadas relacionam-se a genes que de-
sempenham fungoes protéicas relacionadas a proliferagao do cancer no corpo humano [3].
Utilizando tais sondas para realizar a classificagao dos pacientes por meio do classificador
DLDA [4] foi obtida uma sensibilidade de 0,72 para Tong [6] ¢ 0,52 para Wang [7], e uma
especificidade de 0,7 para Tong [6] e 0,73 para Wang [7].

O grau de dificuldade em se executar a metodologia e seu custo sao baixos. Portanto
podemos inferir que a metodologia proposta apresenta um caminho interessante a se seguir
na area de pesquisas médicas, pois quanto menos sondas forem necessarias para avaliagao
menor serd o custo em processos laboratoriais, como a expressao genética via Microarray.

Espera-se que por meio de experimentos realizados em uma base mais recente e utili-
zando classificadores mais robustos, seja possivel verificar um percentual de sensibilidade e
especificidade maior, garantindo maior confiabilidade na caracterizagao de pacientes PCR
e NoPCR utilizando a metodologia proposta.
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