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RESUMO

Atualmente, o uso de Aprendizado de Maquina (AM) para auxilio ao diagndstico de doen-
cas tem sido recorrente devido aos seus excelentes resultados. Essa técnica tem se tornado
fundamental para se trabalhar com dados 6micos, de alta dimensionalidade e complexi-
dade, na elaboracdo de modelos clinicos preditivos. Na busca por modelos de alta sen-
sibilidade e precisdo, multiplos dados 6micos sdo utilizados em conjunto, havendo uma
crescente necessidade em se explorar andlises computacionais integrativas. Dessa forma,
muitos métodos de integracdo para dados O6micos tém surgido e avalid-los tem se trans-
formado em uma tarefa cada vez mais dificil. Neste trabalho, avaliamos as trés principais
estratégias de integracdo de dados dmicos: estratégia de estdgio inicial, intermedidrio e
final; bem como alguns algoritmos para integra¢cdo de dados para estratégia de estagio in-
termedidrios. Para tal, utilizamos trés algoritmos de AM para avaliar os resultados de cada
uma das estratégias de integracdo de dados dmicos: (i) Arvores de Decisdo; (ii) Florestas
Aleatorias; (iii)) Maquinas de Vetores de Suporte (SVM). Além disso, selecionamos dois
algoritmos de integracdo de dados dmicos, o Neighborhood based Multi-Omics Cluste-
ring (NEMO) e o Cancer Integration via Multikernel Learning (CIMLR), para executar
a integracdo dos dados na estratégia de estdgios intermedidrios. Os resultados obtidos
neste trabalho apontaram que a estratégia de estdgio inicial, apesar de muito criticada,
tem certa vantagem sobre as demais para os modelos testados. Entretanto, os resultados
obtidos com as outras estratégias nao sao ruins, indicando que, devido aos testes realiza-
dos com modelos especificos, ndo € possivel chegar a uma conclusao definitiva sobre qual
estratégia € a melhor. Na estratégia de estdgio intermedidrio, também reforcamos a ideia
de que alguns modelos especificos de AM desempenham melhor que outros, pois pos-
suem certa dificuldade em utilizar suas transformag¢des. Finalmente, apesar das diversas
criticas existentes sobre a estratégia de estdgio inicial (e.g., inconsisténcias nos dados, alta
dimensionalidade), seus resultados foram os melhores dentre todas, refor¢ando a ideia de
que ela ndo pode ser descartada como uma possibilidade. Além disso, reforca também
que quando o objetivo € identificar padrdes ou relacionamentos que abrangem varias dmi-
cas, a estratégia de estdgio inicial € uma das mais uteis. Contudo, ndo podemos ignorar

os beneficios das demais estratégias.

Palavras-chave: Aprendizado de mdquina. dados multi-Omicos. estratégias de integra-

cdo de dados. bioinformatica.



Comparison of computational strategies for integrating omic data in the

classification of tumor subtypes

ABSTRACT

Currently, the use of Machine Learning (ML) to aid in the diagnosis of diseases has been
recurrent due to its excellent results. This technique has become fundamental for working
with omic data, of high dimensionality and complexity, in the elaboration of predictive
clinical models. In the search for models with high sensitivity and precision, multiple
omic data are used together, with a growing need to explore integrative computational
analysis. Thus, many integration methods for omic data have emerged and evaluating
them has become an increasingly difficult task. In this work, we evaluate the three main
omics data integration strategies: early integration, intermediate integration, and late inte-
gration strategies, as well as some data integration algorithms for intermediate integration
strategies. To do so, we use three ML algorithms to evaluate the results of each of the
omics data integration strategies: (i) Decision Trees; (ii)) Random Forests; (iii) Support
Vector Machines (SVM). In addition, we select two omics data integration algorithms,
the Neighborhood-based Multi-Omics Clustering (NEMO) and the Cancer Integration via
Multikernel Learning (CIMLR), to perform data integration in the intermediate integra-
tion strategy. The results obtained in this work showed that the early integration strategy,
despite being heavily criticized, has some advantage over the others for the tested mod-
els. However, the results obtained with the other strategies are not bad, indicating that,
due to the tests carried out with specific models, it is not possible to reach a definitive
conclusion about which strategy is the best. In the intermediate integration strategy, we
also reinforce the idea that some specific ML models perform better than others, as they
have some difficulty in using their transformations. Finally, despite the various criticisms
about the early integration strategy (e.g., inconsistencies in data, high dimensionality),
its results were the best among all, reinforcing the idea that it cannot be discarded as a
possibility. Furthermore, it also reinforces that when the goal is to identify patterns or
relationships that span multiple omics, the early integration strategy is one of the most

useful. However, we cannot ignore the benefits of the other strategies.

Keywords: machine learning, multi-omics data, data integration strategies, bioinformat-

ics.
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11

1 INTRODUCAO

A caracterizag¢do de componentes em sistemas celulares é fundamental para enten-
der melhor os processos fisioldgicos e o desenvolvimento de doengas. A fim de fomentar
descobertas a respeito das moléculas bioldgicas e de como as mesmas estdo contribuindo
para a fun¢do e dindmica de um organismo, diversas tecnologias foram desenvolvidas para
uma avaliacdo abrangente ou global de um conjunto de moléculas, ou altera¢des molecu-
lares — como transcritos, protefnas, e mecanismos de metilacio de DNA!. Tecnologias de
sequenciamento e andlise molecular de alto rendimento (High-throughput technologies)
tém se estabelecido como ferramentas de grande potencial para viabilizar uma medicina
mais precisa (HASIN; SELDIN; LUSIS, 2017). Estas tecnologias geram os chamados
dados dmicos — como gendmica, transcriptdmica, protedmica e epigendmica — que aju-
dam a compreender os mecanismos moleculares do estabelecimento ou progressdo de
doencas, identificar biomarcadores, ou prever desfechos clinicos, como sobrevida ou efi-
cdcia de terapias (KARCZEWSKI; SNYDER, 2018; OLIVIER et al., 2019).

Conforme serd apresentado em mais detalhes no Capitulo 2, cada tecnologia dmica
€ desenvolvida para explorar um nivel molecular de forma extraordinariamente detalhada.
Por exemplo, enquanto a gendmica € capaz de analisar mutacdes no DNA e variagdes no
nimero de copias (CNVs, de copy number variation), a transcriptdmica mensura os niveis
de moléculas de RNA em escala global para avaliar quais transcritos estdo presentes € 0
quao expressos eles estdo em determinada amostra ou condi¢do (KARCZEWSKI; SNY-
DER, 2018). Embora individualmente cada tecnologia dmica (e os respectivos dados dOmi-
cos produzidos) tenha contribuido para avangos na medicina e na pratica clinica, sabe-se
que cada tecnologia individualmente ndo pode capturar toda a complexidade biolégica da
maioria das doencas humanas (HASIN; SELDIN; LUSIS, 2017; KARCZEWSKI; SNY-
DER, 2018).

Muitas das doencas mais prevalentes, como diabetes, cancer e doenga de Alzhei-
mer, sdo resultados de uma combinacdo de multiplos fatores genéticos em combinacao
com estilo de vida e fatores ambientais — sendo chamadas, portanto, de doengas mul-
tifatoriais ou doengas complexas. Nestes casos, a combinac¢ido de dados 6micos faz-se
necessdria, pois a maior complexidade dos processos moleculares subjacentes a estas do-

encas requerem mais de um tipo de andlise dmica para produzir uma visdo mais precisa

'A metilagdo do DNA é uma modifica¢io quimica da molécula do DNA, envolvendo a adi¢do de um
grupo metil, e estd associada a mecanismos de silenciamento genético que impedem a expressio de deter-
minado(s) gene(s).
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da biologia e da doenca.

A integracdo de multiplos dados dmicos € considerada uma estratégia promissora
para ajudar no diagndstico de doengas e na compreensao de fatores como biomarcado-
res associados ao desenvolvimento ou progressao de doencas (HASIN; SELDIN; LUSIS,
2017; KARCZEWSKI; SNYDER, 2018; CAl et al., 2022). Trabalhos anteriores demons-
tram que a acurdcia da classificacdo de estdgio tumoral é maior ao se integrar diferentes
dados dmicos (MA et al., 2020), e que esta abordagem denominada multi-Omicas também
¢ efetiva para a identificacdo de genes biomarcadores de progndstico em pacientes com
cancer de pulmado (ASADA et al., 2020).

Do ponto de vista metodolégico, a integracdo de dados O6micos impde diversos
desafios para a concepcao e avaliac@o de estratégias, especialmente devido a alta dimen-
sionalidade e variabilidade desses tipos de dados. Nos dltimos anos, muitos métodos e
estratégias para a integracao de dados dmicos foram propostos. As principais estratégias
utilizadas atualmente para integracdo dos dados dmicos sdo: (i) a integracdo de estagio
inicial (Early Integration), que consiste na simples concatenagdo dos dados 6micos; (ii)
a integracao de estagio intermedidrio (Middle Integration), baseada em métodos de trans-
formacdo dos dados e em representacdes intermedidrias, como grafos; e a (iii) integracao
de estagio final (Late Integration), baseada na agregacao de saidas de modelos preditivos.
Cada uma dessas estratégias apresenta beneficios diferentes. Por exemplo, a integracao
de estdgio inicial possui a vantagem da simplicidade de emprego de método de aprendi-
zado de méiquina com os dados gerados (REEL et al., 2020). J4 a integracdo de estagio
intermedidrio pode ser utilizada para combinar uma ampla gama de 6micas sem acarretar
um grande aumento da dimensionalidade dos dados, mas introduz uma complexidade no
processo devido a dificuldade na manipulacdo dos dados transformados. Por fim, a inte-
gracdo de estdgio final tem a vantagem de ser facilmente aplicada para combinar modelos
baseados em diferentes tipos de dmicas, onde cada modelo é desenvolvido a partir de um
grupo de pacientes com as mesmas informagdes sobre as doengas (HE et al., 2016).

No entanto, devido a ampla variedade de métodos propostos e a uma falta de cri-
térios performdticos e bons padrdes de referéncia, a tarefa de avaliar e comparar estes
métodos de integracdo de dados 6micos ndo € trivial. Alguns métodos foram desenvolvi-
dos para aplicacdes em problemas especificos, outros possuem o uso restrito para alguns
tipos de dados dmicos ou uma determinada quantidade de conjuntos de dados dmicos, e
nem todos disponibilizam uma implementacao funcional ou documenta¢ao completa que

possa subsidiar seu emprego em uma avaliacdo experimental. Assim, esclarecer as vanta-
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gens e desvantagens de métodos e estratégias de integracdo de dados dmicos e comparar
experimentalmente seu desempenho para tarefas de interesse segue sendo um desafio.

Neste trabalho, nosso objetivo é avaliar e comparar as estratégias de integragcao de
dados 6micos considerando os trés estdgios mencionados: (i) inicial, (i1) intermedidrio e
(ii1) final. A escolha da anélise experimental ao nivel de estratégia, e ndo de método, visa
proporcionar maior flexibilidade na escolha de métodos que possam atender plenamente
as necessidades em termos de tipo de tarefa e natureza e diversidade dos dados 6micos
usados, bem como prover um direcionamento inicial para classes de métodos de integra-
cdo que possam ser mais promissoras. Como estudo de caso, o presente trabalho aborda
o problema de diagnosticar subtipos de tumor em cancer de mama e de c6lon, usando
dados disponibilizados publicamente pelo consorcio internacional The Cancer Genome
Atlas (TCGA) (TOMCZAK; CZERWINSKA; WIZNEROWICZ, 2015) para treinamento
de modelos preditivos com aprendizado de maquina (AM).

Comparamos os resultados obtidos a partir das trés estratégias de integracdo de
dados nos dois tipos de cancer analisados, utilizando trés algoritmos de classificagdo de
aprendizado de méquina: (1) florestas aleatorias (Random Forest, RF); (i1) arvores de deci-
sdo (Decision Tree, DT); e (iil) maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine,
SVM). Através dos experimentos realizados, buscamos quantificar e avaliar quais das es-
tratégias de integracdo de dados dmicos trazem os melhores resultados e qual a influéncia
dos modelos de aprendizado de mdquina nesse processo.

O trabalho esta organizado como segue: O Capitulo 2 apresenta todo o embasa-
mento tedrico e conhecimento necessdrio para compreender o presente estudo; o Capitulo
3 sumariza a literatura relacionada a pesquisa desenvolvida; o Capitulo 4 apresenta a me-
todologia do trabalho; o Capitulo 5 apresenta os experimentos e resultados; e o Capitulo

6 apresenta as conclusdes e propostas para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo s@o abordados os principais conceitos revisados a partir de estudos
validados que dao embasamento tedrico para o presente trabalho. O capitulo inicia revi-
sando conceitos bioldgicos fundamentais para compreensao do trabalho, e na sequéncia

apresenta os conceitos computacionais envolvidos com o tema da pesquisa.

2.1 Referencial Biolégico

A gendmica € uma drea de pesquisa relativamente recente, que visa estudar todos
os genes de um individuo (conhecido como genoma), incluindo as interacdes destes genes
entre si e a influéncia exercida pelo ambiente no qual o individuo vive!. Um gene é defi-
nido como uma sequéncia de DNA que carrega as instrucdes necessdrias para direcionar
as atividades das células e as fun¢des do corpo. Ao passar pelo processo de expressao
génica, conforme definido pelo Dogma Central da Biologia Molecular (Figura 2.1), um
gene produz o seu produto final, o qual pode ser tanto uma molécula de RNA mensageiro
(mRNA, de messenger RNA) que serd posteriormente traduzida em uma proteina funci-
onal (conhecido como gene codificante), ou uma molécula de RNA funcional (também
conhecida como nao codificante) (SALZBERG, 2018). Embora nio exista um consenso
universal sobre o nimero de genes codificantes de proteina no genoma humano, estima-se

que os seres humanos possuam em torno de 20 mil genes (SALZBERG, 2018).

Figura 2.1 — Dogma central da biologia molecular
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Fonte: Mendoza (2014)

Dessa forma, a andlise do processo de expressao gé€nica é de suma importancia

! <https://www.genome.gov/about- genomics/fact-sheets/Genetics-vs-Genomics>
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para compreender o estado funcional do organismo e investigar as causas e consequén-
cias de doencas. Atualmente, existem fendmenos, moléculas e modificagdes quimicas
da estrutura do DNA envolvidos com a expressao génica que sao muito utilizados para o
estudo de doengas complexas, por terem um papel ja reconhecido no desenvolvimento ou
progressdo das mesmas. A andlise e monitoramento destes fatores € usualmente realizada
através da mensuracao dos seus produtos funcionais, buscando a concentragdo e intensi-
dade com que um produto génico estd sendo produzido por meio de tecnologias de alto
rendimento.

A possibilidade de avaliar padroes globais de expressao génica, interrogando con-
juntos inteiros de RNAs codificantes ou ndo-codificantes, proteinas, e do préprio genoma,
foi introduzida pelo advento das tecnologias dmicas (KARCZEWSKI; SNYDER, 2018).
Enquanto a gendmica foi o primeiro campo das 6micas a surgir e representa, atualmente,
o mais maduro deles em termos de tecnologias para mensuracao e protocolos de andlises
de dados, outros campos foram se desenvolvendo e focando na andlise de diferentes molé-
culas ou fendmenos, conforme revisado por Hasin, Seldin and Lusis (2017). A integracao
de diferentes tipos de dados dmicos no estudo de doencas — uma abordagem conhecida
como multi-dmicas — € frequentemente usada para elucidar as alteragdes genéticas e as
vias e processos bioldgicos diferem entre os grupos de doenga e controle, determinando
padrdes moleculares associados a doencas.

Nas sec¢des a seguir, serdo detalhados a abordagem multi-6mica e os tipos de dados

Omicos explorados no presente trabalho.

2.1.1 Dados o0micos

Os chamados dados dmicos, sdo dados de dificil andlise que se originam de pes-
quisas relacionadas ao genoma, transcriptoma, proteoma e diversos outros tipos de mo-
léculas que constituem as células de um organismo. O termo “Omico” € utilizado para
se referir as tecnologias usadas para estudar em larga escala (isto €, o conjunto completo
no organismo) a atividade e as relagdes entre as moléculas, sendo elas genes, proteinas,
RNAs codificantes (mRNA) e RNAs ndo codificantes (e.g., microRNAs), entre outras.

Na Figura 2.2, ilustramos alguns dos principais campos das ciéncias 6micas, fo-
cando nos tipos de dados dmicos que serdo explorados no presente trabalho. Adicional-
mente, a Figura ressalta o nivel de aplicacdo em pesquisas relacionadas a oncologia de

precisdo, conforme revisado por Olivier et al. (2019). Atualmente, devido a dificuldade de
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analisar os dados 6micos, existe uma forte tendéncia de utilizar algoritmos de aprendizado
de maquina, bem como modelos matemdticos e outras formas de inteligéncia artificial na
busca por padrdes nesses tipos dados. Contudo, buscando resultados mais confidveis,
costuma-se juntar diversos tipos de dados Omicos diferentes para serem utilizados em
andlises de padrdes, esses dados O6micos unidos também sao comumente chamados de
dados multi-Omicos.

Figura 2.2 — Resumo de pesquisas em tecnologias dmicas sobre cancer e disttirbios humanos.

Uso em oncologia
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Yao; Chen e Zhou (2019)
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Fonte: Adaptado de Olivier et al. (2019)

2.1.2 Transcriptomica

Transcriptdmica € uma area de estudo cientifico responsdvel por analisar e avaliar
o conjunto de elemento transcritos, ou seja, RNAs mensageiros, RNAs ribossdmicos,
RNA s transportadores, bem como RNAs ndo-codificantes (por exemplo, microRNAS).

O RNA mensageiro (mRNA) € um 4cido ribonucleico, que tem como objetivo
principal a transferéncia de informagdes do DNA para geracdo de um produto funcio-
nal em forma de proteina. Assim, participando diretamente no processo de tradugdo da
sequéncia de nucleotideos como um transportador de informacgdes. Além disso, 0 mRNA
¢ uma molécula muito importante em pesquisas e tratamentos de cancer (BLAGDEN;

WILLIS, 2011), ela leva a informacao do gene e serve como molde para a producio de



17

proteina. Sendo assim, se existe algum erro nesse processo, proteinas importantes nao
sdo sintetizadas ou sdo produzidas em excesso, podendo levar ao desenvolvimento de
tumores.

Outra molécula importante € a de microRNA (miRNA), que sd@o pequenos RNAs
ndo codificantes que funcionam como silenciadores da expressao génica. O silenciamento
da expressdo ocorre mediante uma ligacdo fisica entre 0 miRNA e o mRNA, causando
inibicdo da traducdo ou degradacdo do transcrito de mRNA. Importante salientar que,
quando genes sdo silenciados por miRNAs, a expressdo de outros genes e proteinas po-
dem aumentar ou diminuir em decorréncia disto, realcando o quao minuciosas sdo as
acoes de um miRNA. Dessa forma, um simples distirbio causado por alguma doenca
pode desregular a expressdao dos miRNAs, que acaba sendo muitas vezes facilmente no-
tada, isso acontece muito em pacientes com tumores, facilitando a distin¢@o entre células

cancerigenas (PENG; CROCE, 2016).

2.1.3 Epigenomica

A epigendmica € o estudo de um conjunto de elementos, processos € mecanismos,
que causam alteracdes no fendtipo de organismos sem alterar a sequéncia de DNA. Um
mecanismo epigenético € responsavel por gerar mudancgas na leitura de genes, pois fazem
alteracdes quimicas em sequéncias de DNA ou proteinas.

Um dos principais mecanismos epigenéticos € a metilacdo de DNA que dificulta o
acesso a posicoes de fita de DNA onde o grupo metil € aplicado. Essa modificacdo causa
efeitos diferentes dependendo do organismo e da posi¢ao onde o grupo metil € colocado,
além de poder ser herdada ou adquirida.

A modificacdo quimica da metilacdo de DNA € um dos grandes aliados nas pes-
quisas sobre céancer, pois atua indiretamente na expressdao dos genes (DAS, 2004), fa-
cilitando a identificacdo de desequilibrios no padrao de metilacdo, assim associados ao
desenvolvimento de tumores.

A expressao do miRNA possui um papel importante na epigenética também, pois,
como dito antes, ela modula genes se encaixando com mRNAs sem alterar as sequéncias
de DNA. Além disso, mecanismos epigenéticos, como a metilacdo de DNA e modificacdo

de RNA, também podem modificar as moléculas de miRNA (YAO; CHEN; ZHOU, 2019).
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2.1.4 Genomica

Na gendmica, o foco estd no sequenciamento e andlise do genoma dos organismos.
Neste tipo de dmica, um dos principais fendmenos utilizados para avaliacdo do comporta-
mento de doencas € a variagdo do niimero de copias (CNV, de Copy number variation). A
varia¢do do nimero de cdpias, consiste em um tipo de vari¢do estrutural, onde regides do
genoma sdo repetidas e, por ser uma variagdo estrutural, esse fendmeno acaba afetando
de forma consideravel os pares de bases dos cromossomos de um organismo. De acordo
com estudos, aproximadamente dois ter¢os do genoma humano inteiro é composto de re-
peticdoes (ZARREI et al., 2015). Além disso, o CNV desempenha um papel importante na
geragdo de variacdo populacional, assim como em fen6tipos de doengas em nds humanos.
O CNV viria para cada individuo e afeta uma fracdo maior do genoma do que um unico
nucleotideo, por isso o CNV vem sendo estudado cada vez mais para andlise de doencas

como cancer ¢ Alzheimer (SHLIEN; MALKIN, 2009).

2.2 Referencial Computacional

Nos dltimos anos, estudos sobre a aplicabilidade de aprendizado de maquina (AM)
para auxiliar no diagnéstico de doengas complexas a partir de dados 6micos tém ganhado
destaque devido aos seus bons resultados na drea da saude. Diversos métodos e algorit-
mos sao utilizados, principalmente, para classificar e prever informagdes como estigio da
doenca, gravidade do quadro, tipo de doenca e, em alguns casos, até o tempo de vida das
pessoas (conhecido como andlise de sobrevida). Muitos desses estudos utilizam métodos
de aprendizado supervisionado e, no minimo, um dos trés estidgios de integracao de da-
dos 6micos: o estdgio inicial, o estdgio intermedidrio, o estagio final ou uma combinagdo
entre eles (KARCZEWSKI; SNYDER, 2018).

Existem trés categorias principais de algoritmos de aprendizado de maquina: apren-
dizado supervisionado, aprendizado ndo-supervisionado e aprendizado por reforco. Cada
uma dessas categorias de algoritmos tem um foco diferente. No caso dos algoritmos de
aprendizado supervisionado, suas tarefas mais comuns sdo predicdo e classificacdo de
dados. O usudrio fornece pares de entrada e saida conhecidos, geralmente na forma de
vetores, de modo que cada saida receba um rétulo, que pode ser um valor numérico (para
regressdo) ou uma classe (para classificacdo). Os demais tipos de aprendizado lidam

com tarefas que ndo possuem nenhum tipo de supervisdao em relacdo a rétulos espera-
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dos (aprendizado ndo-supervisionado) ou nas quais a supervisao ¢ dada em termos de um
feedback avaliando o quao boa foi uma acdo para um determinado estado e uma tarefa
alvo (aprendizado por refor¢o). Neste trabalho, focaremos em algoritmos de aprendizado
supervisionado para tarefas de classificacdo. A combinagdo de formas de integrar dados
Omicos, juntamente com algoritmos de classificacdo de aprendizado de méquina, tem tra-
zido resultados incriveis para identificacdo de caracteristicas do cancer (RAJAMOHANA
et al., 2020), bem como para a predicdo e avaliacio do Alzheimer (KAVITHA et al.,
2022).

As secOes a seguir revisam os aspectos tedricos dos algoritmos de aprendizado
supervisionado e das estratégias para integracdo de dados dmicos empregadas neste tra-

balho.

2.2.1 Algoritmos de aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado € uma técnica fundamental de AM que visa ensinar
um modelo a reconhecer padrdes em dados e fazer previsdes precisas a partir de novos
dados. Esse tipo de aprendizado envolve a utilizacdo de dados rotulados, ou seja, dados
que j4 possuem uma classificacao ou rétulo conhecido, e a partir desses dados, o modelo
€ treinado para prever a classificacdo de novos dados. Uma das principais tarefas de
aprendizado supervisionado € a classificacdo, onde o modelo € treinado para categorizar
instancias em classes predefinidas com base em atributos (ou caracteristicas) dos dados.
Quando existem trés ou mais classes possiveis, o problema é denominado de classificacao
multiclasse. Existem muitos algoritmos de aprendizado que desenvolvem modelos para
tratar o problema de classificacdo multiclasse, mas vamos nos ater apenas aos algoritmos
utilizados nesse trabalho: drvores de decisdo, mdquinas de vetores de suporte, e florestas

aleatodrias.

2.2.1.1 Arvores de decisdo

O algoritmo de arvores de decisdo € um algoritmo que consiste em inferir uma
divisdo dos dados de treinamento com base nos valores dos atributos disponiveis. O co-
nhecimento € representado por meio de uma arvore, uma estrutura de dados capaz de
representar uma sequéncia de decisdes organizadas de forma hierdrquica, a partir de um

teste inicial denotado pelo n6 raiz da drvore. Cada decis@o leva a um novo teste ou a uma
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classificacdo final para a instancia. As folhas da 4rvore representam o resultado da classi-
ficacdo, e cada ramo € um teste realizada pelo algoritmo sobre um determinado atributo,
visando classificar a instancia. Na Figura 2.3, apresenta-se um exemplo de arvore de de-
cisdo, onde a porcentagem de umidade relativa do ar e a caracteristica de nuvens claras
ou escuras sdo utilizadas para identificar diferentes classes para as chances de chuva.
Algoritmos de arvores de decisdo sdo faceis de entender e interpretar, possuem
uma complexidade logaritmica e conseguem lidar tanto com dados categdéricos como nu-
méricos (SANI; LEI; NEAGU, 2018). Entretanto, esses algoritmos podem ser instdveis,
uma vez que pequenas variacdes nos dados podem resultar em uma arvore completamente
diferente. Além disso, os algoritmos de drvores de decisdo sdo baseados em algoritmos
heuristicos, ou seja, as decisdes tomadas ndo podem garantir que o resultado seja o glo-
balmente 6timo. A regra de divisdo das arvores de decisdo, como citado anteriormente,
segue uma regra heuristica de olhar sempre para o préximo passo a ser dado. Assim,
para cada decisao feita, o sistema escolhe o teste que maximiza ou minimiza a funcao

heuristica, classificando os algoritmos de arvores de decisdo como gulosos.

Figura 2.3 — Exemplo de arvore de decisdo para o problema de prever as chances de chover.
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2.2.1.2 Mdagquinas de vetores de suporte

Maiquinas de vetores de suporte (SVMs) sdo algoritmos de aprendizado supervi-
sionado desenvolvidos originalmente para classificacdo bindria, que visam encontrar o
melhor hiperplano que divide duas classes. Este hiperplano € encontrado a partir dos ve-
tores de suporte, os quais denotam os pontos de classes distintas que sdo mais proximos
entre si no espago de entrada. Além disso, um passo importante do algoritmo é maximizar
a distancia entre o hiperplano e os vetores de suporte —distancia comumente chamada de

“margem”. Ainda que a formulacao classica do algoritmo seja de um classificador linear
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bindrio, utilizando abordagens heuristicas como as One-vs-one ou One-vs-rest, € possivel
executar a classificacdo multiclasse utilizando SVMs (MAYORAZ; ALPAYDIN, 2006).
O método heuristico utilizado nesse trabalho para executar a classificagcdo multiclasse no
SVM foi o One-vs-one, que consiste em quebrar o problema de classificacdo multiclasse
em vdarios subproblemas de classificagdo bindria. Um resultado deste processo pode ser

visualizado na Figura 2.4.

Figura 2.4 — Exemplo de SVM com hiperplanos e suas respectivas margens para um problema de
classificacdo multiclasse usando a abordagem one-vs-one.

Fonte: O Autor

Outra caracteristica relevante de SVMs, que visa aumentar seu poder de mode-
lagem de problema, € a utilizacdo de fun¢des de kernel para transformacdo o de dados.
Ou seja, SVMs sdo modelos que se utilizam destas fungdes para projetar os dados para
diferentes espacos de dimensao, usualmente visando aumentar o nimero de dimensdes de
modo a tornar problemas complexos mais faceis de solucionar. Para exemplificar, basi-
camente essa funcao de kernel transforma problemas ndo lineares em problemas lineares,
entretanto com um nimero maior de espagos de dimensdo, assim facilitando o problema.
Desta forma, a aplicacdo do algoritmo envolve a selecao da funcdo de kernel usada para a
transformacao dos dados, sendo fun¢des bem utilizadas as lineares, polinomiais e radiais.
Cada kernel possui uma vantagem de uso distinta, auxiliando muito quando existem dados
muito complexos. Entretanto, escolher um bom kernel para uma SVM ¢é uma tarefa difi-
cil, sendo um importante hiperparametro do algoritmo. Em alguns casos, especialmente

bases muito grandes de dados, a aplicacio de alguns tipos de kernel pode fazer com que
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a complexidade e o tempo de execu¢do do algoritmo cresca rapidamente.

2.2.1.3 Florestas aleatorias

O algoritmo de Florestas aleatdrias utiliza-se do conceito de arvores de decisao,
treinando um conjunto dessas arvores em tempo de treinamento e introduzindo compor-
tamentos aleatdrios neste processo a fim de gerar uma diversidade entre as arvores. A
aleatoriedade do algoritmo esté relacionada ao processo de procura pelo melhor atributo
para fazer a parti¢cao dos nds nas arvores, sendo utilizado apenas um subconjunto aleatdrio
dos atributos disponiveis. Além disso, o algoritmo usa a abordagem de bootstrap, para ge-
rar amostras com reposi¢do. Cada amostra aleatdria serd usada como base de treinamento
para uma respectiva arvore.

Florestas aleatorias, quando usadas para classificacao, ttm como saida a classe se-
lecionada pela maioria das drvores de decisdo — isto é, realiza uma agregacao por votacao
majoritdria. Sendo assim, o algoritmo de florestas aleatdrias € um exemplo de algoritmo
de aprendizado ensemble, que ao gerar e combinar diferentes drvores de decisdo, visa

obter predicdes com maior acuricia e estabilidade que o algoritmo de arvores de decisdo.

Figura 2.5 — Exemplo do algoritmo de florestas aleatdrias

Amostra

Subamostra B Subamostra C

@ @ ® @ ©
@ © ®  ® ®

", /
[ e J

Subamostra A

‘ Predigao Final ‘

Fonte: O Autor

O algoritmo de florestas aleatérias, além de ser simples e acessivel, possui uma

certa resisténcia natural ao overfitting, pois se existe uma quantidade significativa de drvo-
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res na floresta o classificador dificilmente causa overfitting no modelo (HASTIE; TIBSHI-
RANI; FRIEDMAN, 2009). O algoritmo possui uma alta precisao, sendo geralmente bem

mais eficiente que o algoritmo de arvores de decisao.

2.2.1.4 Hiperparametros de algoritmos de aprendizado

Hiperparametros utilizados para controlar como os modelos de AM aprendem a
partir dos dados, ajustando o funcionamento dos algoritmos a partir do ajuste do valor
destes hiperparametros. Os hiperparametros dos modelos mudam conforme os algorit-
mos utilizados, e sdo tdo importantes para o desenvolvimento de modelos preditivos, que
uma etapa comum de todo processo de aprendizagem € a otimizacdo desses hiperpara-
metros. Uma das abordagens mais simples € denominada busca em grade (Grid search),
que determina diferentes combina¢des de todos os hiperparametros, e treina e avalia o
desempenho do algoritmo com cada uma destas combinacdes, retornando a combinagdo
com o0 melhor desempenho entre todas elas.

Considerando os algoritmos revisados nas secdes anteriores, listamos abaixo os

principais hiperpardmetros envolvidos, com uma breve descri¢io de cada:

e Arvores de decisio e Florestas Aleatérias: dois importantes hiperparametros sao
o max_depth, que determina a profundidade méxima da arvore, e min_samples_split,
que determina o nimero minimo de amostras para considerar realizar a divisdo das
mesmas através da inclusdo de um né de este. Ambos hiperpardmetros permitem
aplicar estratégias de pré-poda a fim de controlar a complexidade da arvore de de-
cisdo gerada.

e Maquinas de vetores de suporte: importantes hiperpardmetros do SVM sio o tipo
de Kernel aplicado, o parametro de regulacdo C relacionado a penalidade do termo
de erro, e também o fator gamma, que determina a extensdo da influéncia de um

unico exemplo de treinamento no ajuste da fronteira de decisdo do modelo.

2.2.2 Avaliacao de modelos preditivos

A avaliacdo do poder preditivo de modelos de classificagao requer determinar uma
forma de dividir os dados originais, a fim de permitir o treinamento e teste do modelo,
bem como um conjunto de métricas de desempenho a serem empregadas para analisar

a qualidade das predi¢cOes realizadas. As secOes a seguir revisardo os conceitos de vali-
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dacdo cruzada k-fold aninhada e de diversas métricas de desempenho para classificagao

utilizadas neste trabalho.

2.2.2.1 Validacdo cruzada k-fold aninhada

A validacao cruzada k-fold consiste em dividir os dados em k subconjuntos disjun-
tos, de mesmo tamanho, para depois escolher um deles para teste, enquanto os outros k-/
restantes servirdo para treinamento do modelo, como mostrado na Figura 2.6. O processo
repete-se k vezes, alternando entre os subconjuntos de teste utilizados a cada iteracao.
No fim do processo, calcula-se uma estimativa de desempenho a partir da média e desvio

padrdo ao longo das k iteracdes

Figura 2.6 — Exemplo de validagéo cruzada k-fold

Folds

Subgrupo 1 Teste Treinamento

Treinamento

Subgrupo 2 Teste Treinamento

Treinamento

Subgrupo3 | —> Teste

Treinamento

Subgrupo 4 Treinamento Teste

Trei 1to

Subgrupo 5 Treinamento Teste

Fonte: O Autor

A estratégia de divisdo de dados denominada validacdo cruzada k-fold aninhada
nada mais € do que o procedimento tradicional de validacdo cruzada k-fold, onde se ani-
nham o procedimento de otimizagdo de hiperparametros com o procedimento de avaliagao
e selecdo de modelo. Essa estratégia evita o viés otimista do desempenho do modelo e
o overfitting dos dados de treino. No contexto deste trabalho, utilizamos uma validag¢ao
cruzada aninhada estratificada, ou seja, 0s subconjuntos criados no processo de divisao de
dados respeitam a distribuicao original de classes.

Portanto, a estratégia completa da validacdo cruzada aninhada estratificada funci-
ona por meio de dois lagos, um interno e outro externo. No lago externo, dados entram
em uma validacao cruzada estratificada separando os dados em k subconjuntos. No laco
interno, os k-1 subconjuntos (os subconjuntos de treino do laco externo) entram em um
procedimento de otimizagao de hiperparametros, que usa outra validag¢do cruzada estrati-

ficada que separa esses dados de treino do lago externo em k-7 subconjuntos novamente.
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Por fim, para cada iteracdo do laco externo, o algoritmo selecionard o melhor modelo que
vier do lago interno, e esse modelo serd avaliado no subconjunto de teste do lago externo,
assim como exemplificado na Figura 2.7. De acordo com trabalhos anteriores, a valida-
cdo cruzada k-fold aninhada pode reduzir o viés de avaliacao da validagdo cruzada k-fold
quando a mesma € utilizada para otimizagdo de hiperparametros e avaliacdo de modelos

(VARMA; SIMON, 2006).

Figura 2.7 — Exemplo de execucao de validag@o cruzada aninhada

Lago
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Teste

Teste Treinamento

Teste Treinamento

Treinamento

Treinamento Teste
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Teste Treinamento

Treinamento Treinamento Teste

Treinamento Teste

Fonte :. d A.utor

2.2.2.2 Métricas de desempenho para classificacdo

A matriz de confusido € uma matriz que exibe a distribuicdo das instincias con-
forme as classes reais e as classes previstas pelos modelos. A matriz de confusdo mais
simples possui dimensionalidade dois por dois, que compara os valores reais e preditos
como na Figura 2.8. As principais métricas que uma matriz de confusdo apresenta direta-
mente sdo as métricas de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e

falsos negativos, definidas a seguir:

e Verdadeiro positivo (VP): previsdo positiva correta.
e Falso positivo (FP): Exemplo da classe negativa com previsdo positiva incorreta.

e Verdadeiro negativo (VN): previsdo negativa correta.
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e Falso negativo (FN): Exemplo da classe positiva com previsdo negativa incorreta.

Estas métricas podem, por sua vez, ser usadas para o calculo de outros indicadores
mais complexos de qualidade de predi¢des de modelos. Assim, através da matriz de con-
fusdo podem ser tiradas diversas métricas de desempenho distintas. Entretanto, um dos
seus principais objetivos da matriz de confusdo € apresentar uma indicacdo de qualidade
dos modelos de forma mais visual.

Figura 2.8 — Exemplo de matriz de confusdo bindria
Classe verdadeira

Classe A Classe B
Classe A VP FP
Classe
predita
Classe B FN VN

Fonte: O Autor

Para o caso de problemas com multiplas classes, a matriz de confusdo pode ser

generalizada para uma dimensdo N por N, onde N € o nimero de classes do problema.

Figura 2.9 — Exemplo de matriz de confusio para classificagdo multiclasse
Classe verdadeira

Classe A Classe B Classe C Classe D
Classe A VP Ega Eca Epa
Classe B Eas VP Ecs Epg
Classe
predita
Classe C Eac Esc VP Epc
Classe D Eap Eep Ecp VP

Fonte: O Autor

Exemplificando, na Figura 2.9, o E4p sdo amostras da Classe A que foram incorre-
tamente classificadas como da Classe B. Sendo assim, os falsos negativos da Classe A sdo
determinados pela soma dos Esp, Eoc € Eop, que representam todas amostras da Classe

A que foram incorretamente classificadas como B, C ou D.

FNp =EAg+Eac+EaDp (2.1)
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Ja o caso dos falsos positivos, pode ser definido a partir da soma dos elementos
de uma linha. Usando a Classe A como exemplo novamente, temos como resultado a

seguinte equagao para determinagdo dos falsos negativos:

FPp =Ega+Eca+Epa (2.2)

Com as informagdes contidas na matriz de confusido, podemos calcular todas as

métricas de avaliacdo utilizadas nesse trabalho, as quais serao definidas a seguir.

e Acuracia (ACC): Divisdo entre amostras corretamente classificadas e todas as
amostras classificadas. Ele fornece a acurdcia geral do modelo, ou seja, a fracao

do total de amostras classificadas corretamente pelo modelo.

TP+TN
ACC = i (2.3)
TP+TN+FP+FN

e Sensibilidade: Calculado a partir da razdo entre o nimero de amostras positivas
corretamente classificadas e o niimero total de amostras positivas. Seu principal
objetivo € servir como uma taxa de verdadeiros positivos, mede a completude do
modelo.

TP

bili = —— 2.4
Sensibilidade TPLFN (2.4)

e Especificidade: Razdo entre o niimero de amostras negativas corretamente classi-
ficadas e o nimero total de amostras negativas. A especificidade mede a proporcao
de verdadeiros negativos que sao identificados corretamente pelo modelo.

TN

E ficidade = ——— 2.5
specificidade TNLFP (2.5)

e Acuracia balanceada (ACC balanceada): Calculada como a soma da sensibi-
lidade e especificidade dividida por dois. Tem um objetivo muito similar que a
acurdcia normal, entretanto € uma métrica mais adequada para dados com classes

desbalanceadas.

Sensibilidade + Especificidade

ACC balanceada = >

(2.6)

e Precisao: Calculado como a divisao entre os verdadeiros positivos sobre a soma dos

verdadeiros positivos e falsos positivos. Métrica utilizada para informar quantas das
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instancias preditas sdo de fato da classe positiva, mede a exatidao do modelo.

TP
PrecisGo = —— 2.7
TP+FP

e F1-Score: Média harmonica ponderada entre precisdo e sensibilidade, constréi uma

relacdo de tradeoff entre a precisdo e a sensibilidade do modelo.

Precisdo x Sensibilidade
FI-S =2 2.8
core % (Precisdo + Sensibilidade> (2:8)

e Coeficiente de correlacao de Matthews (MCC, de Matthews correlation coef-
ficient): O MCC ¢ usado como uma medida de qualidade de uma classificagao.
Geralmente considerado uma medida equilibrada, podendo ser usada mesmo em
classes de tamanhos diferentes. Esse coeficiente € uma razao que fica entre O e 1,
sendo calculado da seguinte maneira:

TPxTN—-FPxFN

MCC = (2.9)
\/(TP+FP)x (TP+FN)x (TN+FP) x (TN+FN)

Ressaltamos que exceto pelas métricas de acurécia e acurdcia balanceada, que sao
calculadas a partir do desempenho global do modelo, isto €, considerando todas as classes,
as demais métricas sdo calculadas por classe em problemas multiclasse. Assim, realiza-se
o célculo de uma média entre os valores para a N classes a fim de obter um valor geral
como desempenho do modelo. Dentre as diferentes abordagens possiveis para obter a
média, destacamos a macro-média, calculada como a média aritmética entre a métrica
extraida para as N classes possiveis.

Por fim, € importante salientar que quando existem altos valores de sensibilidade
e baixos de precisdo, os modelos t€m a tendéncia de produzir falsos positivos. Por ou-
tro lado, quando existem altos valores de precisdo e baixos valores de sensibilidade, a

tendéncia € que o modelo produza falsos negativos (FAWCETT, 2004).

2.2.3 Estratégias de integracio de dados 6micos

Grande parte das pesquisas sobre dados 6micos aplicados ao estudo de doengas
humanas utilizam uma das trés estratégias comuns para integracio desses tipos de da-
dos no desenvolvimento de modelos preditivos ou descritivos: (i) integragdo de estdgio

inicial, (ii) integracdo de estdgio intermedidrio ou (iii) integragcao de estdgio final. A moti-
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vacdo para integrar dados 6micos, conforme mencionado no Capitulo 1, deve-se ao fato de
que nenhuma tecnologia 6mica individualmente consegue capturar toda a complexidade
bioldgica da maioria das doencas humanas, por serem doencas multifatoriais (HASIN;
SELDIN; LUSIS, 2017; KARCZEWSKI; SNYDER, 2018).

Algumas estratégias integram os dados todos em um tnico conjunto grande, logo
apods o pré-processamento, outras preferem utilizar-se de algoritmos para transformar os
dados em outros tipos de representacdes, buscando facilitar a aprendizagem dos mode-
los. Entretanto, existem casos que existe preferencia em rodar os dados separadamente
nos modelos e agregar o resultado deles com algum tipo de funcdo, como médias, modas
ou até mesmo por soma de porcentagens. Em alguns casos, vemos também combina-
coes dessas estratégias, como agregar os dados depois do pré-processamento e executar
algoritmos para transformacdo desses conjunto de dados em outras estruturas. A esco-
lha dessas estratégias trazem ganhos importantes para a aprendizagem dos modelos, pois

podem melhorar desempenho, velocidade, precisdo, acurécia e diversas outras métricas.

2.2.3.1 Integragdo de estdgio inicial

A mais simples das estratégias de integracao, a integracao de estdgio inicial, con-
siste na concatenac¢do de todos os conjuntos de dados 6micos em um unico conjunto para
ser aplicado no modelo de aprendizado de mdquina. Nessa estratégia de integracdo de da-
dos dmicos existe 0 aumento do ndmero de varidveis (i.e., atributos), consequentemente
um conjunto de dados mais complexo € construido, o que acaba tornando o conjunto de
dados de entrada mais ruidoso, aumentando a dimensionalidade do problema, deixando
os dados sucessiveis a “maldi¢do da dimensionalidade” *. Entretanto, suas principais
vantagens sdo a facil aplicabilidade, simplicidade de uso, e o fato ao utilizar a combi-
nacdo de varidveis de dmicas, os modelos de aprendizado de miquina podem descobrir
diferentes relacdes entre os dados, o que em alguns casos podem trazer muitos beneficios

ao aprendizado (SPICKER et al., 2008).

2.2.3.2 Integracdo de estdgio intermedidrio

O objetivo da estratégia de integracao de estdgio intermedidrio € utilizar-se de ou-
tras estruturas de dados para representacdo dos dados 6micos, focando em estruturas que

tragam algum tipo de facilidade para o processo de aprendizagem de modelos. Geral-

%A maldigdo da dimensionalidade implica que para um dado tamanho de amostras, existe um niimero
maximo de caracteristicas a partir do qual o desempenho do classificador ird degradar, ao invés de melhorar.
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mente sdo utilizados algoritmos para gerar essas outras formas de representacdo. Neste
trabalho, alguns algoritmos de integracdo intermedidria de dados 6micos foram utilizados,

sao eles:

e NEMO: Neighborhood based Multi-Omics clustering é um algoritmo de clustering
de dados multi-Omicos cujo objetivo € ser simples, porém preciso (RAPPOPORT;
SHAMIR, 2019). Sua principal inspira¢do vem de um algoritmo desenvolvido em
2014 chamado de Similarity Network Fusion (SNF) (WANG et al., 2014). O NEMO

funciona em trés passos simples:

e Passo um: O algoritmo constréi para cada 6mica uma matriz de similaridade

entre pacientes ou amostras.

e Passo dois: As matrizes dessas diferentes Omicas sdo integradas em uma ma-
triz Unica.

e Passo trés: E feita a tarefa de agrupamento dessas redes construidas (network

clustering).

A entrada para o NEMO € um conjunto de matrizes de dados 6micos com mesmo
nimero de amostras ou pacientes. A sua medida de similaridade, que compde a
principal atividade do passo um, € baseada na funcao de base radial (BUHMANN,
2003). Apds a construgdo da matriz de similaridade (S;) de cada uma das dmicas,
comeca a constru¢cdo das matrizes de similaridades relativas (RS;) para cada dmica,
que se utilizam da matriz Sy para sua composi¢cao. A matriz RS; mede as simi-
laridades de cada amostra em relacdo a seus vizinhos mais préximos como uma
probabilidade de transi¢do entre amostras, ou seja, quanto maior a probabilidade
de se mover entre amostras, maior sua similaridade. Por fim, calcula-se a matriz
média de similaridade relativa (ARS;), que nada mais é que uma mistura das dis-
tribuicdes da matriz RS;. Com a matriz ARS;j, os grupos sdo calculados utilizando
um algoritmo de Spectral clustering e o numero de cada grupo € calculado como na

equacdo 2.10, onde a sdo os autovalores da matriz ARS;.

argmax(air] — aj) X i (2.10)

e CIMLR: Cancer Integration via Multi-kernel Learning é um algoritmo voltado
para identificacdo de subtipos de cancer, o qual aprende a medir a similaridade
entre cada par de amostras em um conjunto de dados multi-6micos combinando

kernels gaussianos por tipo de dados. Dessa forma, sdo construidas diversas repre-



31

sentagdes complementares dos dados de entrada. Inspirado no algoritmo Single-cell
Interpretation via Multi-kernel Learning (SIMLR), o CIMLR nao assume igual im-
portancia para cada tipo de dado e consegue incorporar completamente genomas
e diversas dimensdes para muitos tipos de dados. Algoritmos de aprendizado por
Multiplos kernels sdo um conjunto de métodos que aprendem por meio de uma
combinacdo linear ou ndo linear de kernels. As principais caracteristicas desses ti-
pos de algoritmos sdo a capacidade de reduzir viés por meio da selecdo de kernels e
hiperparametros de um conjunto maior de kernels. Esses algoritmos sdo bons para
problemas que possuem diferentes fontes de dados como sons, imagens ou videos,
pois para cada tipo de dado, pode-se construir kernels diferentes que podem ser

combinados posteriormente.

Entretanto, os principais problemas dessa estratégia estio na dificuldade de aplica-
la, visto que sua complexidade pode ser tdo grande quanto se queira, pois tudo depende
dos algoritmos escolhidos para fazer a transformac¢ao dos dados. Outro grande problema
¢ a possivel perda de algumas informagdes devido a generalizagdes ou reinterpretacoes
feitas nos dados durante as transformacdes, que podem dificultar no treinamento dos mo-

delos.

2.2.3.3 Integracdo de estdgio final

A estratégia de integracdo de estdgio final consiste em aplicar um modelo de
aprendizado de mdquina para cada conjunto de dados dmicos separadamente, e poste-
riormente utilizar uma fun¢do que combine as predi¢des realizadas pelos diferentes mo-
delos. Por exemplo, tendo como base os dados dmicos utilizados no presente trabalho
(CNV, mRNA, miRNA e metilacio de DNA), esta estratégia usaria os dados de CNV
como entrada do Modelo 1, os dados de mRNA como entrada do Modelo 2, os dados
de miRNA como entrada do Modelo 3 e os dados de metilagdo de DNA como entrada
Modelo 4. Por fim, as predi¢des feitas por cada um dos modelos seriam unidas com uma
funcado pré-definida e retornadas como resultado principal. O problema com essa estra-
tégia estd na falha em capturar relacdes que possam existir entre dmicas, uma vez que o
aprendizado € executado separadamente para cada tipo de dado. Ou seja, em nenhum mo-
mento os modelos dividem conhecimento e assim ndo conseguem usufruir de possiveis

complementariedades entre os dados.



32

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Estratégias de integracdo de dados 6micos sdo o ponto central de discussdo de
muitos artigos atuais focados no estudo de doengas complexas. Esta abordagem possui
alta popularidade principalmente pela importincia da estratégia de integracao de dados
nos resultados da execucdo de qualquer modelo de aprendizado de maquina. Nas lite-
raturas atuais, podemos ver um esfor¢co muito grande na tentativa de explicar beneficios
e maleficios de cada tipo de estratégia de integra¢do, bem como para classificar essas
estratégias.

Um bom exemplo € o trabalho de Picard et al. (2021), que revisa diversas pes-
quisas relacionadas ao tema com intuito de explicar e classificar, de forma geral, cada
uma das estratégias. Outros trabalhos focam mais em um tipo de estratégia, fazendo
testes e tentando explicar mindcias relacionadas aos ganhos e perdas de utilizar aquela
estratégia. Como exemplo, citamos o trabalho de Duan et al. (2021), o qual foca ex-
clusivamente na estratégia de estdgio intermedidrio, mais especificamente, comparando
experimentalmente algoritmos para integracdo de dados dmicos ao nivel intermedidrio.
Adicionalmente, ressaltamos também o trabalho Reel et al. (2021), um importante es-
tudo das principais formas de aplicacao de aprendizado de mdquina para anélise de dados
Omicos, com explicacdes bem detalhadas e ilustrativas sobre a importancia do AM na
medicina.

No trabalho de Duan et al. (2021), citado anteriormente, o objetivo dos autores é
construir uma anélise comparativa minuciosa de diversos métodos de integragcdo de dados
Omicos para estratégia de estidgio intermedidrio na tarefa de atribuir os subtipos de can-
ceres. Os autores testaram dez métodos de integracdo de dados dmicos diferentes, entre
eles os algoritmos NEMO e CIMLR usados no presente trabalho. Para cada método, trés
métricas foram avaliadas, a acuricia, robustez e eficiéncia computacional, e os algoritmos
que obtiveram melhores resultados foram NEMO e SNF, ambos algoritmos baseados em
transformacdo usando matrizes de similaridade.

Outro trabalho relacionado a integracdo de estdgio intermedidrio € o de Cai et
al. (2022), que apontou 6timos resultados em algoritmos que usam andlise de correlagao
canonica (CCA, de Canonical Correlation Analysis) e andlise de componentes principais
(PCA, de Principal Component Analysis), onde o primeiro deles apresentou acuricia de
80%. No trabalho de Rappoport and Shamir (2019), que apresentou o algoritmo NEMO,

foi constatado que além do algoritmo ser mais simples, ele executa em muitos casos na
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metade do tempo, tendo resultados muito parecidos com os demais que faziam parte do
grupo de comparagdo. Outro importante trabalho € o de Wang et al. (2014), que propds o
algoritmo de Similarity Network Fusion (SNF) avaliado em diversos outros estudos, além
de ter sido usado como inspira¢do principal para o desenvolvimento do NEMO e vérios
outros métodos.

No trabalho de Rappoport and Shamir (2018) sobre algoritmos de Clustering, os
autores mencionam problemas devido a dimensionalidade dos dados relacionados a es-
tratégia de integracdo de estdgio inicial. Além disso, em Picard et al. (2021), também
sdo apontados os mesmos problemas de dimensionalidade, apesar de apresentar também
vantagens claras como a facil aplicabilidade e facil criagdo de relagdo das d6micas pelos
modelos treinados com esta abordagem. Nesse trabalho, os autores também apontaram
algumas tendéncias a melhores resultados na estratégia de estdgio intermedidrio, assim
como ressaltaram beneficios e maleficios da estratégia de estdgio final. Entretanto, no es-
tudo de Reel et al. (2021), sdo apresentadas também desvantagens da estratégia de estagio
intermedidrio, principalmente em algoritmos que utilizam Kernels devido sua demanda
computacional. No trabalho de Zitnik et al. (2019) sdo feitas também andlises sobre de
que forma os dados sdo interpretados em cada uma das estratégias, bem como desafios
encontrados. Além disso, os autores reforcam a ideia de que cada estratégia deve ser
aplicada conforme o contexto e o problema para se obter melhores resultados.

Como mencionado anteriormente, muitos trabalhos explicam de forma geral cada
uma das estratégias de integracdo de dados 6micos, trazendo aspectos tedricos que pos-
sam representar vantagens ou desvantagens de cada estratégia. Outros trabalhos focam
em realizar uma anélise experimental centrada em diferentes métodos para uma mesma
estratégia de integracdo. Entretanto, observamos a falta de estudos que realizam a pro-
posta desse trabalho, de realizar uma avaliacdo experimental geral, uma avaliagcdo geral de
cada uma das estratégias comparadas entre si, verificando ganhos e perdas e validando o
impacto da escolha da estratégia para o resultado dos modelos. Na Tabela 3.1 temos uma

comparacao entre os trabalhos relacionados, se eles abordam ou ndo alguma estratégia e

Tabela 3.1 — Tabela de comparagdo entre os trabalhos

estratégias
Trabalho Estagio Inicial | Estagio Intermediario | Estagio final | Comparagio experimental entre estratégias

Picard et al. (2021) Sim Sim Sim Nao
Duan et al. (2021) Niao Sim Niao Nio
Rappoport and Shamir (2018) Sim Nio Sim Nio
Reel et al. (2021) Nao Sim Niao Nio
Zitnik et al. (2019) Sim Sim Sim Nao

Cai et al. (2022) Niao Sim Nio Nao

Wang et al. (2014) Nao Sim Nao Nao
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também se eles comparam as estratégias de forma direta. Assim, notamos que nenhum
dos trabalhos mencionados realiza uma comparacao experimental entre as trés estratégias

de integracdo de dados mencionadas.
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4 METODOLOGIA

Baseando-se nos trabalhos relacionados, foi desenvolvida uma metodologia en-
globando trés pipelines de execucdo, um para cada tipo de estratégia de integracio de
dados dmicos. Os dados utilizados na execugdo dos pipelines foram coletados do traba-
lho Duan et al. (2021), focado na compara¢do de estratégias de integrag@o intermedidria
em tarefa de agrupamento para andlise de subtipos de tumor. No trabalho original, os
dados passaram por um pré-processamento bem rigoroso seguindo protocolos padrdes da
Bioinformatica para preparacdo de dados 6micos. Estas etapas de pré-processamento po-
dem ser consultadas em detalhes na referéncia do trabalho original (DUAN et al., 2021).
Portanto, no escopo deste trabalho, o pré-processamento dos dados foi simplificado.

Para o desenvolvimento dos pipelines foram utilizados a linguagem Python com
bibliotecas de aprendizado de maquina do Scikit-learn. Os algoritmos de integracdo de
dados 6micos que fazem parte da estratégia de estagio intermedidrio foram executados
separadamente, pois a maioria deles era desenvolvido na linguagem R. As secdes a seguir
descreverao todos os detalhes metodoldgicos do trabalho, importantes para avaliacao dos

experimentos e resultados.

4.1 Coleta e pré-processamento de dados

Como dito anteriormente, os dados usados nesse trabalho fazem parte de um fra-
cdo dos dados gerados e utilizados no artigo de Duan et al. (2021). Dentre os nove tipos
de cancer com dados pré-processados disponibilizados pelos autores, foram selecionados
apenas dois tipos: os dados de cancer de mama (BRCA) e de cancer de c6lon (COAD).
O conjunto de dados tem natureza multi-Omica e contém quatro tipos de atributos dmicos
para o mesmo conjunto de amostras (isto €, instancias): CNV, Metilacdo de DNA, expres-
sdo de mRNA e expressdo de miRNA. No trabalho original, os dados passaram por um
minucioso tratamento para pré-processamento dos mesmos. Em suma, os dados selecio-
nados passaram, inicialmente, por um processo de filtragem, retirando todos os atributos
e amostras que possuiam mais de 20% dos valores ausentes. Posteriormente, foram se-
lecionadas amostras do mesmo grupo de pacientes e para imputacdo dos dados faltantes,

foi utilizado o algoritmo de K-nearest neighbor (KNN). Por fim, foram removidos os rui-
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dos causados pela variacdo nos grupos de amostras, os chamados Batch Effects !. Este
processo € descrito em mais detalhes no artigo original (DUAN et al., 2021).
Sobre os atributos dmicos utilizados no trabalho, cada um deles é fruto de diversas

andlises, técnicas e métodos para suas medi¢des, como exemplo temos:

e Dados de CNV: Os dados de CNV utilizados no trabalho sio frutos de diversos
processos e técnicas utilizando o sequenciamento de DNA e microarranjos para
identificar regides de genes que sdo repetidas e inferir o nimero de cépias des-
sas repeticdes. Como exemplo, temos o gene humano A1BG (de Alpha-1-Beta-
Glycoprotein), que pode apresentar alteracdes no nimero de copias em diferentes
individuos. A andlise de CNV em A1BG pode servir como base para o estudoda

relacdo entre essa variacao genética e doengas como cancer.

e Dados de Metilacao de DNA: Os dados de Metilacdo de DNA utilizados no traba-
lho passam por diversos passos para sua medi¢do. Um exemplo desses passos siao
as técnicas de microarranjos usados para medir os niveis de metilacdo do DNA em
locais especificos do genoma, onde a saida do fluxo desse processo sdo os valores
beta, que representam o nivel de metilacdo em cada regido gendmica. Exemplo
dessa medi¢do de metilacdo de DNA € o gene humano AACS (de acetoacetyl-
coenzyme A synthetase), que ao passar pelo processo de metilacdo altera seus valo-

res de expressao.

e Dados de mRNA: Os dados de mRNA passam por um grande processo de ana-
lise quantitativa e qualitativa que geram diversos atributos. Dentre essas medi¢des
estd o nivel de expressdo dos mRNAs. Por exemplo, temos mRNAs que codificam

proteinas como A2M (de Alpha-2-Macroglobulin).

e Dados de miRNA: Os dados de miRNA usados no trabalho também passam por
muitas andlises quantitativas e qualitativas que ddo origem aos valores dos seus
atributos. Dentre essas andlises estd o sequenciamento de RNA, a partir do qual é
possivel obter valores da expressao de varios miRNAs distintos como o hsa-let-7a-1

2, um miRNA que se expressa em uma variedade de tecidos humanos.

No desenvolvimento do nosso trabalho, foi adicionada uma etapa extra de pré-

processamento, referente a normalizacdo dos dados com o método de z-scores para elimi-

!Batch effects ocorrem quando fatores niio biolégicos em um experimento causam mudancas nos dados
produzidos pelo experimento.

20 nome hsa-let-7a-1 é derivado de uma combinacio de varios elementos. "hsa"significa Homo sapiens;
"let-7"se refere a uma familia de miRNAs; "a"refere-se a subfamilia; "1"indica que é o primeiro membro
identificado da subfamilia.
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nar as diferencas entre 6micas devido as diferentes escalas. A normalizacdo por Z-score
consiste em transformar os dados, removendo a média e escalando para a variancia da

unidade, conforme a equagao abaixo

z="= (4.1)

onde 0 X € a amosta, U é a média das amostras de treinamento ou zero e S € o
desvio padrdo das amostras de treinamento ou um. Essa normalizacdo é necessdria quando
dados possuem escalas muito discrepantes. Portanto, buscando evitar problemas com o
treinamento dos modelos de AM neste trabalho, escolhemos aplicar essa normalizacio
em todos os dados de entrada de cada uma das estratégias de integracdo de dados dmicos.

A Figura 4.1 apresenta um resumo da quantidade de amostras e de atributos con-
tida nos dados utilizados.

Figura 4.1 — Sumariza¢do do nimero de amostras e atributos por tipo de cancer

BRCA COAD
—>» numero total de amostras: 671 —>» numero total de amostras: 260
—>» numero total de features: 57191 —>» numero total de features: 56239
;features de metilagao: 19049 :features de metilagao: 19052
—>»features de CNV: 19568 > features de CNV: 19551
> features de mRNA: 18206 —»features de mRNA: 17261
> features de miRNA: 368 > features de miRNA: 375

Fonte: O Autor

Os dados que escolhemos para esse trabalho foram selecionados por alguns moti-
vos: (i) a origem, pois foram dados originalmente gerados pelo projeto The Cancer Ge-
nome Atlas (TCGA), referéncia na drea de gendmica do cancer; (ii) o pré-processamento
efetuado, o qual conforme foi explicado anteriormente, foi bastante minucioso e clara-
mente descrito pelos autores; (iii) a disponibilidade de anotacdo clinica por amostra, a
qual incluia o subtipo tumoral, dentre outras informagdes. Estas informagdes a respeito
de subtipo tumoral foram usadas no treinamento dos modelos, sendo consideradas as clas-
ses verdadeiras (isto €, rotulo real) neste trabalho. Portanto, além de pré-processados, os
dados de cancer de mama (BRCA) e cancer de célon (COAD) ja vinham com as classi-
ficagdes do TCGA como referéncia, facilitando muito o uso desses dados no treinamento

de modelos de AM.
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A Tabela 4.1 mostra a distribuicdo de exemplos por classe para cada tipo de cancer
analisado no trabalho. Podemos ver que existe um grande desbalanceamento de dados,
principalmente nos dados de COAD. Conforme serd detalhado posteriormente, este des-
balanceamento serviu como inspiragdo para os experimentos com os dados de COAD sem

o subtipo de cancer POLE, para avaliarmos o impacto do desbalanceamento desses dados.

Tabela 4.1 — Numero de instincias de cada classes dos dados utilizados no trabalho

BRCA COAD
Subtipo de cincer | Niimero de instincias | Subtipo de cincer | Niimero de instancias
LumA 353 CIN 174
LumB 132 MSI 48
Basal 113 GS 34
Her2 42 POLE 4
Normal 31

4.2 Aplicacao das estratégias de integracao de dados

A primeira estratégia de integracdo de dados desenvolvida e aplicada foi a es-
tratégia de estdgio inicial, que consiste na concatenacdo dos dados das quatro 6micas
diferentes para cada um dos dois tipos de canceres selecionados. Com isso, construimos
um conjunto de dados concatenados com um total de 671 instancias com 57191 atributos
para o cancer BRCA e 260 instancias com 56239 atributos para o COAD. Depois da cons-
trucdo dos dados de entrada, inicia-se o processo principal da pipeline de execugdo, que
consiste uma divisdo dos dados em treinamento e teste, na validacdo cruzada aninhada
que otimiza os hiperpardmetros e seleciona os melhores modelos, € com o treinamento do
modelo final para analise nos dados de teste. Estas etapas referentes ao processo principal
sdo comuns a todas as estratégias de integracdo de dados e serdo detalhadas na Secdo 4.3.
Na Figura 4.2 podemos ver com mais clareza o processo principal da pipeline de execucao
e os dados.

Na estratégia de interagdo de estagio intermediério, o processo geral continua bas-
tante semelhante, entretanto, a execucdo de alguns métodos de integracdo de dados dmi-
cos foram incluidos no inicio da pipeline. A partir do resultado da execucdo desses méto-
dos, retiramos os dados de entrada para o pipeline de execuc¢do principal de aprendizado
de méquina seguindo os passos que serdo descritos na Se¢do 4.3. Os dois algoritmos que
mais se destacaram em trabalhos anteriores foram o NEMO e o CIMLR. Ambos usam

diferentes estratégias para construir relacdes de similaridade para integrar seus dados, o
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Figura 4.2 — Pipeline da estratégia de estdgio inicial

Methy cl MIRNA Processo principal
Y NV i MRNA
Dados —

Dados de t Y \ Predigdes do
| | | | concatenados |/ sapmacaam o sy, MRS . o
teste e treino. aninhada ‘modelo

Fonte: O Autor

primeiro por meio de grafos e o segundo por meio de combinacdes de Kernels. Ambos
apresentaram bons desempenhos e uma fécil aplicabilidade, comparado com os demais
algoritmos. Na Figura 4.3, podemos observar que a grande mudancga no pipeline estd no
inicio da execug¢do, que passa por um processo a mais de tratamento de dados com os
algoritmos de transformacao intermedidria.

Nesta estratégia, para cada resultado obtido com um algoritmo de transformacao
utilizado, foi gerado um ou mais conjunto de dados para treinamento dos modelos de AM.
No caso do CIMLR, foram construidos os seguintes conjuntos de dados: (i) clusters de
cada instancia concatenados com seus respectivos centros; (ii) apenas clusters de cada
instancia; (iii) Os f-values, os quais sdo os resultados de uma rede de difusdo executada
no algoritmo; (iv) Os y-data que se refere, exclusivamente, a dados de resultados do k-
means executado; (v) todos esses dados anteriores concatenados. No caso do NEMO,
ele apenas retorna os clusters e uma matriz de similaridade, onde apenas utilizamos os
clusters devido a complexidade de utilizar a matriz de similaridade para treinamento dos
modelos. Para escolha dos hiperparadmetros desses algoritmos visamos seguir o padrao de
execugdo proposto pelos autores dos algoritmos. Conforme o nimero de 6micas usadas
ou nimero de subtipos de cancer existentes, um valor para o parametro K ou nimero
de clusters era escolhido. Os parametros de entrada utilizados no algoritmo NEMO e
CIMLR foram os padrdes recomendados para sua execu¢ao de cada um deles, i.e., para
0 NEMO, uma lista com as quatro dmicas (CNV, mRNA, miRNA e metilagdo de DNA),
numero de clusteres igual ao nimero de subtipos de cancer existentes nos dados (no total 5
para BRCA e 4 para COAD) considerando os 50 vizinhos mais proximos. Para o CIMLR
foi apenas o nimero de clusteres igual ao niimero de subtipos de cancer existentes, apesar
do algoritmo CIMLR possuir ja uma funcao para estimar o nimero ideal de clusteres ela
ndo foi usada.

Por fim, na estratégia de estagio final, embora o processo principal seja 0 mesmo
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Figura 4.3 — Pipeline da estratégia de estdgio intermedidrio

Processo principal

Resultados do

{ algoritmo Dados de treino \Hiperparametros Predigbes do modelo
Separagdo em Validagao cruzada | do
Algoritmo de integragao Teste e Treino aninhada modelo
de dados dmicos /

Resultados do|
algoritmo

Fonte: O Autor

(a ser descrito na Secdo 4.3), os dados de entrada para o treinamento ndo sdo concatena-
dos nem extraidos da execucdo de algoritmos intermedidrios. Nesta estratégia, os dados
de cada tipo de dmica sdo utilizados separadamente para treinamento de N modelos (no
nosso caso, N = 4), gerando resultados individuais. Ao fim da execu¢do, apds obter cada
resultado separadamente par cada dmica, executamos o método de votagdo majoritaria en-
tre os resultados das dmicas para assim combinar as classificagdes obtendo um resultado

final. Essa execucao segue exatamente os passos ilustrados na Figura 4.4.

4.3 Desenvolvimento do processo principal

Além de detalhes relacionados a constru¢cdo dos dados de treinamento por meio
das trés estratégias de integracdo de dados descritas na secdo anterior, € importante es-
clarecer os passos do processo principal de treinamento e validagdo dos modelos de AM.
Conforme mostrado nas Figuras 4.2, 4.3, 4.4, estes passos sdo fundamentalmente os mes-
mos, independente da estratégia de integracdo de dados. O que muda € a natureza do
conjunto de dados utilizado como entrada.

O processo principal é detalhado na Figura 4.5. Como pode ser observado, ele
inicia com a divisdo dos dados em conjunto de treinamento e teste na propor¢cdo 60% e
40%. O conjunto de treinamento serd usado no passo seguinte, o qual consiste na apli-
cacdo da validacdo cruzada aninhada que visa otimizar os hiperpardmetros do modelo e
avaliar o desempenho preditivo resultante. Com os melhores hiperparametros seleciona-
dos na valida¢do cruzada aninhada, realizamos o treinamento de um modelo final, o qual
¢ aplicado para predicao dos dados de teste. Ao final do processo, extraimos as métricas

de avaliacdo de desempenho definidas na Se¢do 2.2.2.2 tanto da validacdo cruzada quanto
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da predi¢do nos dados do teste. As secdes a seguir irdo detalhar subetapas do processo
principal.

A decisao pelo método de validagdo cruzada aninhada para treinamento e valida-
cdo dos modelos se deu devido a maior confiabilidade deste método para avaliagdo robusta
de algoritmos de AM, tentando evitar tanto o viés quanto o possivel overfitting causado
nas validagdes cruzadas simples (CAWLEY; TALBOT, 2010). Para implementacao desse
algoritmo utilizamos duas valida¢des cruzadas estratificadas, variando a divisdo dos dados
de treino em algumas combinagdes. Junto a essas validacdes estratificadas, foi utilizada
a técnica de validacdo cruzada com Grid Search para criar um modelo para cada com-
binacdo de hiperpardmetros especificados e aninhar as outras duas validacdes cruzadas

estratificadas.
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Figura 4.5 — Processo principal da pipeline de execucao.
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4.3.1 Selecao dos algoritmos de aprendizado supervisionado

Métricas da
validagao
cruzada

Durante o desenvolvimento do trabalho, visamos explorar diferentes algoritmos de

AM a fim de permitir analisar o efeito da escolha da estratégia de integracdo de dados com

algoritmos contendo diferentes vieses de aprendizado. O algoritmo de arvores de decisao

foi a primeira escolha feita. Avaliaremos o desempenho do algoritmo, analisando o quanto

a instabilidade desse método pode causar perdas durante o processo de aprendizagem

utilizando dados 6micos. Logo apds a escolha de usar arvores de decisdo, exploramos

como se desempenharia um ensemble de arvores de decisdo, quais melhorias o método

de florestas aleatdrias poderia trazer para a identificagdo de subtipos de tumor, € 0 quanto

isso impacta no resultado e na escolha do método de integracdo de dados. Por tltimo,

escolhemos o modelo de SVM, tendo em vista que possui um viés de aprendizado bastante

diferente dos demais, e € um algoritmo normalmente associado com uma alta precisio,

portanto um bom método para incluir em uma anélise comparativa.
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4.3.2 Treinamento dos modelos e otimizacao de hiperparametros

Para todos os algoritmos de classificagdo selecionados para o trabalho, utilizamos
a biblioteca scikit-learn, variando seus hiperparametros como mostrado na Tabela 4.2. A
escolha dos hiperparametros dos algoritmos selecionados foi feita buscando explorar a
relevancia de hiperparametros importantes, tentando extrair bons resultados de predicao.

Nos modelos de drvores de decisdo e florestas aleatorias, variamos a profundidade
maxima das arvores, € o nimero minimo de amostras para separar nodos internos. No
modelo SVM, sendo um modelo mais sensivel a configura¢do de hiperparametros, vari-
amos mais hiperparametros, sendo eles o tipo de Kernel, o parametro de regulacido C e
o fator gamma. Na Tabela 4.2 podemos ver cada um dos hiperparametros utilizados em
cada classificador.

Tabela 4.2 — Tabela com hiperparametros aplicados aos modelos

Classificadores Parametros
Arvores de Decisao (Decision Trees) max_depth:[None, 3, 4, 5,6,7,8], min_samples_split: [4, 5, 6, 7, 8]
Florestas Aleatérias (Random Forests) max_depth: [None, 3, 4, 5,6,7,8], min_samples_split: [4, 5, 6, 7, 8]
Magquina de vetores de suporte (SVM) | C: [0.1,1, 10, 100], gamma: [1,0.1,0.01,0.001], kernel: ['tbf’, *poly’, ’linear’]

A validacdo dos algoritmos foi realizada com a validag@o cruzada aninhada. Dado
que este procedimento gera multiplos modelos treinados a partir de variacdes na confi-
guracdo dos hiperparametros, cada configuragdo associada a um desempenho preditivo,
adotamos duas estratégias para determinar a melhor configuracao possivel de hiperpara-

metros para gerar o modelo final, a ser aplicado nos dados de teste. Sao elas:

e Hiperparametros com maior desempenho de validacio: dessa forma, a valida-
cdo cruzada aninhada é executada normalmente, € a combinagdo de hiperparame-
tros associada ao melhor desempenho médio do F1-Score macro entre as multiplas
iteragdes da validagdo cruzada € selecionada, independente da frequéncia com que

ocorrem.

e Hiperparametros que mais se repetem: nesse caso, apds a execucdo da valida-
¢do cruzada aninhada, conta-se quantas vezes cada combinacao de hiperparametros
se repete entre os resultados do processo de otimiza¢do de hiperparametros. A
configuracdo mais frequente entre estes resultados é escolhida para treinamento do

modelo final.

Em ambas as estratégias, sao avaliados 10 resultados de configuracio de hiperpa-
rametros em razao do nimero de folds usados na validac¢ao cruzada aninhada.

Os valores de hiperparametros em colchetes na Tabela 4.2 sdo a lista de hiper-
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parametros passados para a validacdo cruzada aninhada que executa efetuando todas as
combinacdes de hiperpardmetros possiveis. Apds execucdo, o resultado € uma lista das
dez combinacdes de hiperparametros que obtiveram os melhores resultados, e assim se-
gue para a estratégia de hiperpardmetros explicada anteriormente. Por fim, com os hi-
perparametros ja selecionados, rodam-se os modelos novamente, assim evitando viés e
overfitting. Na Figura 4.5 temos de forma mais ilustrativa todos os passos do processo

principal de execucao.

4.3.3 Tratamento do desbalanceamento de dados

Além da variacdo na escolha de melhores hiperparametros, também fizemos testes
aplicando e removendo o hiperparametro class_weight responsével por tratar o desbalan-
ceamento dos dados. Esse hiperparametro class_weight trata-se de uma opg¢ao disponi-
bilizada pela biblioteca Scikit-learn que quando atribuido o valor verdadeiro, aplica uma
distribuicdo de pesos entre as classes com o intuito de balancear o aprendizado das instan-
cias, atribuindo um custo maior de erro a instancias da classe minoritdria. Esta estratégia
¢ conhecida como aprendizado sensivel a custo, e a escolha de aplica-la foi feita, pois
percebemos um alto grau de desbalanceamento nos dados. Adicionalmente, na tentativa
de remover ao mdximo esse desbalanceamento, executamos os experimentos removendo
uma classe especifica do conjunto de dados COAD, denominada POLE, que tinha muito

poucas instancias no conjunto de dados coletados.

4.3.4 Geracao de métricas de desempenho

As métricas geradas no trabalho sdo divididas entre métricas de treinamento dos
modelos e métricas da validagcdo cruzada aninhada. Em cada uma dessas duas possiveis
meétricas, ainda existe a subdivisao nos dados balanceados (isto é, com tratamento do des-
balanceamento de dados) e ndo balanceados (isto €, sem o tratamento), que diz respeito ao
parametro de class_weight citado anteriormente. Além disso, também subdividimos entre
as duas formas de escolher os melhores hiperpardmetros a partir da validacao cruzada ani-
nhada, isto €, hiperparametros com maior desempenho de validacdo ou hiperpardmetros
que mais se repetem. Assim, a Figura 4.6 sumariza os cendrios em que foram extraidas

as métricas definida na Se¢do 2.2.2.2: precisdo, sensibilidade, fI-score, coeficiente de
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correlagdo de Matthews, acuricia e acurdcia balanceada.

Figura 4.6 — Cenérios experimentais utilizados na extragdo de métricas.

Dados

balanceados néo balanceados
balanceados
com maior com maior
desempenho de que mais se repete desempenho de que mais se repete Hiperparémetros
validacéo validacéo

Fonte: O Autor
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo, com intuito de facilitar a apresentacdo dos resultados, separamos
os experimentos executados durante o trabalho em diferentes sec¢des, iniciando por uma
separacdo entre experimentos com tratamento do desbalanceamento de classes e experi-
mentos sem este tratamento. Assim, na Secdo 5.1, comparamos 0s experimentos entre
as trés diferentes estratégias de integracdo de dados utilizando o balanceamento de da-
dos com class_weight durante o aprendizado dos modelos. Ja na Se¢do 5.2, fazemos as
mesmas andlises descritas na se¢do anterior, entretanto, focando na discussao de algumas
anomalias identificadas nos experimentos sem o tratamento dos dados desbalanceados,
i.e., sem o hiperparametro class_weight. Por fim, na Secdo 5.3, analisamos o impacto
nos resultados a partir da remocao de um subtipo de tumor de célon (COAD), o qual é
pouco representado no conjunto de dados coletados, apresentando-se como uma classe
minoritdria.

Adicionalmente, nestas se¢Oes separaremos 0s experimentos entre as estratégias
de integracdo de dados usadas, apresentando primeiro a estratégia de estdgio inicial, pos-
teriormente, a estratégia de estdgio intermedidrio e, finalmente, a de estagio final. Além
disso, todos os resultados seguem a mesma ordem de apresentacdo referente ao algoritmo
de AM usado: (i) Arvores de decisdo; (ii) Florestas aleatérias; e (iii) SVM. Na avaliacdo
desses experimentos, identificaremos, principalmente, o impacto da escolha da estratégia
de integracao de dados, o desempenho dos modelos, a escolha da forma de selecionar os
hiperparametros, e o qudo prejudicial é o desbalanceamento de dados para o desempenho

dos modelos nos nossos experimentos.

5.1 Analise de estratégias de integracao com class_weight ativo

No inicio da anélise de dados, executamos os experimentos sem qualquer tipo de
tratamento de desbalanceamento de classes e notamos que o desbalanceamento presente
nos dados seria um problema para avaliarmos justamente os prés e contras das estratégias
de integracdo de dados. Portanto, para resolver esse problema, utilizamos o hiperpara-
metro de class_weight que coloca pesos nas instancias dos dados, assim dando um pouco

mais de énfase para as que estdo em pequena quantidade.
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5.1.1 Integracao de estagio inicial

Aplicando a estratégia de estdgio inicial e utilizando os hiperparametros que mais
se repetem, a acurdcia do modelo de arvores de decisao ficou acima de 72%. Conforme
pode ser visto na Figura 5.1, temos as métricas gerais do experimento que obteve vari-
acOes pequenas na sensibilidade e altas na precisdo para os dados de BRCA. Algumas
classes foram consideradas mais que outras, a causa disso € o desbalanceamento de clas-
ses, pois as duas classes com menores precisdes (LumB e Normal) sdo as que estdo em
menor quantidade, notamos isso na Tabela 5.1. A questdo dos dados desbalanceados se
confirma quando analisamos os resultados dos experimentos do COAD. Neste cenario, as
precisdes e sensibilidades foram muito piores, com MCC e Acurécia balanceada abaixo

de 50%.

Figura 5.1 — Métricas de desempenho geral do resultado da execu¢do do modelo de arvores de
decisdo para a estratégia de integracdo de dados dmicos de estdgio inicial com hiperparametros
que mais se repetem
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Fonte: O Autor

No caso dos experimentos utilizando os hiperparametros com maior desempenho
de validacdo, mostrados na Figura 5.2, vemos um ganho tanto na acurdcia quanto na pre-
cisdo dos experimentos com os dados de BRCA. A precisdo mostrou menor variagao, o
MCC ficou acima dos 60% e as acurdcias foram igualmente melhores. Entretanto, os
testes com os dados de COAD foram piores, mostrando que o modelo teve muita dificul-
dade para classificar corretamente as instancias com os dados de COAD. Novamente, a
principal suspeita é o desbalanceamento das classes.

Avaliando mais detalhadamente, na Tabela 5.2 nenhuma instancia da classe POLE
nos dados de COAD foi classificada corretamente, e as instancias de CIN tiveram preci-

soes acima de 85%. Isso indica que devido a pequena quantidade de dados das demais
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Figura 5.2 — Métricas de desempenho geral do resultado da execugdo do modelo de arvores de
decisdo para estratégia de integracdo de dados de estagio inicial com hiperpardmetros com maior
desempenho de validacao
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Fonte: O Autor

Tabela 5.1 — Precisdo e sensibilidade do experimento com modelo de drvores de decisdo na
estratégia de estdgio inicial com balanceamento de dados e hiperpardmetros que mais se repetem

BRCA COAD
Classes | Precisdao | Sensibilidade | Classes | Precisdo | Sensibilidade
Basal 0.97 0.82 CIN 0.89 0.82
Her2 0.57 0.94 GS 0.37 0.46
LumA 0.83 0.72 MSI 0.6 0.63
LumB 0.49 0.66 POLE 0.0 0.0
Normal 0.50 0.4

classes, o algoritmo apenas conseguiu aprender alguns padrdes para um subtipo de cancer.
Esse fendmeno nao acontece com os dados de BRCA, pois nos dois experimentos para ar-
vores de decis@o, no minimo duas classes apresentavam precisdes maiores que 80%. Por
fim, temos o gréfico da Figura 5.3 ilustrando os fest scores da validac@o cruzada aninhada,
reforcando como os dados de BRCA foram melhor avaliados pelo método de arvores de

decisdo na estratégia de estagio inicial.

Tabela 5.2 — Precisdo e sensibilidade do experimento com modelo de arvores de decisdo na
estratégia de estdgio inicial com balanceamento de dados e hiperpardmetros com maior
desempenho de validacdo

BRCA COAD
Classes | Precisdo | Sensibilidade | Classes | Precisdo | Sensibilidade
Basal 0.90 0.86 CIN 0.86 0.78
Her2 0.68 0.88 GS 0.28 0.30
LumA 0.81 0.81 MSI 0.47 0.57
LumB 0.52 0.54 POLE 0.0 0.0
Normal 0.57 0.33
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Figura 5.3 — Test scores dos hiperparametros da Validag@o cruzada aninhada para o experimento
com arvores de decisdo na estratégia de estdgio inicial
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Fonte: O Autor

Os experimentos para o modelo de florestas aleatérias foram surpreendentes, pois
esse modelo teve os melhores resultados utilizando a estratégia de integracdo de estagio
inicial. Acreditamos que isso se deve a sua abordagem ensemble na geracdo do modelo.
Nos resultados dos experimentos com os hiperparametros que mais se repetem (Figura
5.4), os dados de BRCA tiveram 6timos resultados. A precisdo e sensibilidade possuem
pequena variabilidade e a maioria dos valores estd acima de 70%. Entretanto, o destaque
fica para os resultados com os dados de COAD, com a maior acurdcia e MCC entre todos
os experimentos realizados no escopo deste trabalho. Apesar da grande variacdo tanto
da precisdo quanto da sensibilidade nos dados de COAD, as duas classes com maior
quantidade de instancias obtiveram resultados acima de 90% em ambas as métricas.

Utilizando os hiperparametros com maior desempenho de validacdo, cujos resul-
tados sdo mostrados na Figura 5.5, os resultados continuaram 6timos, mas os testes com
dados de COAD tiveram uma perda significativa. Acreditamos que isso acontece, pois 0
algoritmo acerta muitas classificacdes para um caso de teste isolado € como o nimero de
instancias de algumas classes € muito baixa, ndo existe outra combinac¢do que seja mais
facil de ser predita para o algoritmo. Olhando com mais detalhes as predigdes realizadas,
aparentemente o algoritmo passou a sempre classificar uma das classes em alguns ca-
sos. Dessa forma, anomalias sdo geradas, como o caso da classe GS que possui precisdo
de 100% mas sensibilidade de 30%, indicando que o algoritmo possui confianca quando
retorna esta classe para uma dada instancia, entretanto, ele possui muitos falsos negativos.

No gréfico da Figura 5.6 observamos os valores de test score da validacio cru-
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Figura 5.4 — Métricas de desempenho do resultado da execucdo do modelo de florestas aleatdrias
para estratégia de integracio de dados de estagio inicial com hiperparimetros que mais se

repetem
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Figura 5.5 — Métricas de desempenho do resultado da execugdo do modelo de florestas aleatérias
para estratégia de integracao de dados de estdgio inicial com hiperpardmetros com maior
desempenho de validacdo
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Fonte: O Autor

zada aninhada para o experimento de florestas aleatorias. Nessa imagem, apesar dos dois
outliers, percebemos que os dados de BRCA obtiveram 6timas pontua¢des com pouca
variabilidade. Devido ao grande desbalanceamento que existe nos dados de COAD, € ni-
tido que o algoritmo tinha maior facilidade para lidar com os dados de BRCA. Notamos
que em razdo do grande desbalanceamento de dados, os modelos possuem instabilidade

na predi¢do de instancias para os dados de COAD. De fato, observa-se um outlier com

F1-score de 100%.
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Figura 5.6 — Test scores dos hiperparametros da Validagdo cruzada aninhada para o experimento
com florestas aleatdrias na estratégia de estdgio inicial
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No caso do SVM, notamos algumas similaridades nos resultados. Os experimen-

tos utilizando os hiperparametros que mais se repetem e utilizando os com maior desem-

penho de validacdo foram os mesmos, os quais sdo sumarizados na Figura 5.7. Apesar do

modelo ter melhores resultados com dados do COAD, a precisdo e sensibilidade possuem

uma grande variabilidade, denotando novamente uma dificuldade do algoritmo a aprender

algumas classes menos frequentes. Novamente, se observarmos a Tabela 5.3 nota-se que

algumas classes (GS e POLE) do banco de dados COAD com resultados muito baixos,

enquanto outras tiveram resultados muito altos.

Figura 5.7 — Métricas de SVM para estratégia de integracdo de dados de estdgio inicial
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Enfim, analisando a imagem 5.8, vemos que nos dados de BRCA a mediana do F1-

score ficou acima de 80% assim como nos testes com florestas aleatorias. O COAD teve
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mediana préxima a 80%. Entretanto, diferentemente dos testes com florestas aleatdrias, o

SVM nio gerou outliers, denotando maior confiabilidade nos resultados do algoritmo.

Figura 5.8 — Test scores dos hiperparametros da Validagdo cruzada aninhada para o experimento
com SVM na estratégia de estdgio inicial

1.0
0.8 -
1
e
@ 0.6 - T
E
g
[=]
A 0.4
N
[V
0.2
0.0 . .
BRCA COAD

Tipo de cancer

Fonte: O Autor

5.1.2 Integracio de estagio intermediario

Na estratégia de estagio intermedidrio, alguns experimentos nio obtiveram resul-
tados relevantes para andlise devido a valores de métricas de desempenho muito baixos.
Portanto, o foco aqui serd analisar apenas alguns conjuntos que possuem resultados rele-
vantes. Os conjuntos de dados analisados do algoritmo CIMLR sdo: (i) Conjunto de f-
values que sdo os resultados de uma rede de difusdo executada no algoritmo; (ii) Conjunto
com y-data que se refere, exclusivamente, a dados de resultados do k-means executado;
(111) Por fim, unido com todos os conjuntos de dados ou atributos selecionados concate-

nados. No caso do NEMO, seu retorno € apenas os clusters, portanto, focaremos apenas

Tabela 5.3 — Precisdo e sensibilidade do experimento com modelo SVM com dados COAD na
estratégia de estdgio inicial com balanceamento de dados

Classes | Precisdo | Sensibilidade
CIN 0.89 0.94
GS 0.5 0.38
MSI 0.85 0.89
POLE 0.0 0.0
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nas andlises usando seu resultado do processo de agrupamento. Os resultados dos testes
com hiperparametros com maior desempenho de validacdo ndo serdo apresentados nessa
secdo, pois seus resultados em todos os casos foram bem piores que com hiperpardmetros
que mais se repetem.

Devido ao grande desbalanceamento de classes presente nos dados, tanto o CIMLR
quanto o NEMO ndo tiveram desempenhos 6timos. No caso do CIMLR, um modelo
matematico complexo € usado para integrar dados multi-dmicos, o que pode dificultar
a interpretacdo dos resultados. Se os dados estiverem desbalanceados, pode ser mais
dificil entender por que o modelo estd efetuando certas previsdes e como estd lidando
com a classe minoritdria, caracterizando uma perda de interpretabilidade no algoritmo. O
NEMO possui um problema parecido, mas como o algoritmo NEMO € baseado em uma
abordagem de rede, que pode ser sensivel a ruidos, se os dados estiverem desbalanceados,
o NEMO pode aprender padrdes que se aplicam apenas a classe majoritdria, causando
problemas de overfitting. Além dessas particularidades de cada algoritmo, existem pro-
blemas classicos causados pelo desbalanceamento de dados em algoritmos de AM (e.g.,

predi¢des incorretas, avaliacdo nao confidvel) que prejudicam ainda mais os resultados.

Figura 5.9 — Métricas de desempenho para arvores de decisdo para estratégia de integracio de
dados de estagio intermediario com conjunto de dados com todos os e hiperparametros que mais
se repetem
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Utilizando CIMLR com conjunto de todos os dados concatenados, vemos nova-
mente o desbalanceamento de dados reduzindo os valores das métricas. Nitidamente,
ao observarmos a Figura 5.9, os resultados nos dados de COAD foram piores devido ao
maior desbalanceamento. Outra intrigante observacdo € que a variacdo da sensibilidade
nos dados do cancer BRCA € bem pequena, mas a variagdo da precisdo é grande, logo

pode existir uma certa tendéncia a falsos positivos nos dados de BRCA.
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Dentre os experimentos com os conjuntos de dados citados anteriormente, o con-
junto de f-values foi o que obteve os melhores resultados no geral. Os f-values sdo resul-
tados de um processo de difusdo na rede usada como base do algoritmo, e tem como o
objetivo aprender representacdes dos nds do grafo que capturam as informagdes, portanto,
usa-los como dados de treinamento foi extremamente benéfico. Na Figura 5.10 vemos os
resultados do experimento do treinamento do modelo de arvores de decisdo usando o

conjunto de dados com f-values.

Figura 5.10 — Métricas de desempenho para arvores de decisdo para estratégia de integracdo de
dados de estdgio intermedidrio com conjunto de dados f-values e hiperpardmetros que mais se
repetem
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Outro conjunto de dados que obteve resultados bons na integracdo de dados de
estagio intermedidrio foi o derivado do uso do y-data, que s@o, basicamente, os dados
dos resultados do algoritmo K-means executado no algoritmo CIMLR. No experimento
utilizando as drvores de decis@o, sumarizados na Figura 5.11, vemos que esse conjunto de
dados trouxe resultados bem proximos, tanto para dados de BRCA quanto para dados de
COAD.

O modelo de florestas aleatérias, novamente, foi o vencedor de desempenho. A
melhor combinagao foi o conjunto de dados com todos os atributos concatenados subme-
tidos ao aprendizado através do algoritmo de florestas aleatorias. Na Figura 5.12, vemos
que com os dados de COAD a acuracia chegou a 85%, o que € surpreendente, conside-
rando que o melhor resultado de todo o trabalho obteve acuridcia de 90%. Entretanto,
vemos uma grande variagdo na métrica de sensibilidade, o qual foi o grande problema
dessa execucao.

Com o conjunto de dados usando f-values os resultados para florestas aleatdrias

nao poderiam ser muito diferentes dos descritos no pardgrafo acima. Na Figura 5.13,
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Figura 5.11 — Métricas de desempenho para drvores de decisdo para estratégia de integracdo de
dados de estdgio intermedidrio com conjunto de dados y-data e hiperparametros que mais se
repetem
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Figura 5.12 — Métricas de desempenho para florestas aleatdrias para estratégia de integracdo de
dados de estdgio intermedidrio com conjunto com todos os atributos e hiperparametros que mais

se repetem
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podemos ver os resultados da execu¢do do experimento utilizando o modelo de florestas
aleatdrias com o conjunto de dados de f-values. Percebemos padrdoes bem semelhantes de
desempenho para todas as métricas, com os dados de acuricia balanceada significativa-
mente mais altos para os dados de COAD.

Apenas para fins de comparacdo com os outros experimentos, na Figura 5.14 te-
mos o modelo de arvores aleatdrias executado com o conjunto de dados que usam o y-
data. Nesse experimento ainda vemos uma grande variacdao de todas as métricas, o que
aconteceu com bastante frequéncia na estratégia de integracao de dados de estdgio inter-
medidrio.

O modelo de SVM foi o modelo que obteve as menores variagdes de métricas
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Figura 5.13 — Métricas de desempenho para florestas aleatdrias para estratégia de integracio de
dados de estdgio intermedidrio com conjunto de dados f-values e hiperparametros que mais se

repetem
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Figura 5.14 — Métricas de desempenho para florestas aleatdrias para estratégia de integracdo de
dados de estagio intermedidrio com conjunto de dados y-data e hiperpardmetros que mais se

repetem
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dentre os demais nos experimentos com a estratégia de estdgio intermedidrio. Entretanto,
nao foi o algoritmo que teve os melhores resultados de acurdcia. Observamos na Figura
5.15, o resultado dos experimentos usando o conjunto de dados com todos os atributos.
O SVM obteve seu melhor desempenho na estratégia de estidgio intermedidrio, com o
conjunto de dados baseado nos f-values do algoritmo CIMLR. Podemos notar na Figura
5.16 uma variacdo muito pequena nas métricas com dados de COAD, comparado com
os demais modelos. O SVM também teve os melhores valores de mediana na precisao e
sensibilidade em dados de COAD quando comparado a todos os outros modelos.

O conjunto de dados que menos se destacou em combinagdo com o SVM foi o

conjunto com o y-data. Seus resultados ndo chegaram a 70% de acurécia para os dados
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Figura 5.15 — Métricas de desempenho para SVM para estratégia de integracdo de dados de
estagio intermedidrio com conjunto com todos os atributos e hiperparametros que mais se

repetem
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Figura 5.16 — Métricas de desempenho para SVM para estratégia de integragdo de dados de
estdgio intermedidrio com conjunto de dados f~values e hiperparametros que mais se repetem
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de COAD, e sua precisdo e sensibilidade voltaram a ter variagdes muito grandes. Estes
resultados s@o sumarizados na Figura 5.17.

No caso do algoritmo de integragio NEMO, como dito antes, o tinico conjunto
de dados € o resultado da tarefa de agrupamento. Para os dois tipos de cancer, BRCA e
COAD, os resultados de todos os trés modelos foram muito similares, tendo mudancgas
quase imperceptiveis entre diferentes algoritmos. Portanto, na Figura 5.18 vemos os da-
dos do experimento utilizando dados de COAD, com conjunto de dados da clusteriza¢ao

do NEMO apenas do experimento com o modelo de SVM.



58

Figura 5.17 — Métricas de desempenho para SVM para estratégia de integracdo de dados de
estagio intermedidrio com conjunto de dados y-data e hiperpardmetros que mais se repetem
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Figura 5.18 — Métricas de desempenho para SVM para estratégia de integracdo de dados de
estdgio intermedidrio com clusters do algoritmo NEMO e hiperpardmetros que mais se repetem
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5.1.3 Integracao de estagio final

A integracdo de dados de estagio final, como dito anteriormente, combina os dados
no final do processo, por meio de alguma funcao ou método que agrega as predi¢des de
diferentes modelos. No caso deste trabalho essa funcao é uma votacao majoritéria, i.e., a
classe a mais votada dentre todas as predi¢des € retornada como predi¢do final.

Portanto, na Figura 5.19 observamos as métricas referentes ao resultado da vo-
tacdo majoritdria do método de arvores de decisdo, executado utilizando a selecdo dos
hiperparametros que mais repetem. Podemos notar que sdo resultados medianos, com
alta variacdo da sensibilidade e precisdo, apesar de uma boa acurdacia. Assim podemos

dizer que o algoritmo teve certa dificuldade no aprendizado.
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Figura 5.19 — Métricas de desempenho para drvores de decisdo para estratégia de integracdo de
dados de estagio final com hiperpardmetros que mais se repetem (votacdo majoritaria)
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Para avaliarmos com mais precis@o quais Omicas tiveram maior impacto nesses
resultados da Figura 5.19, podemos analisar as Figuras 5.20 € 5.21 que mostram métricas
de cada 6mica separadamente para BRCA e COAD, respectivamente.

Podemos notar que para o BRCA (Figura 5.20), os dados de mRNA obtiveram
os melhores resultados dentre as demais dmicas. Assim, podemos dizer que o modelo

de arvores de decisdo aprendeu a identificar alguns subtipos de cancer pelos dados de

Figura 5.20 — Métricas de desempenho para drvores de decisdo para estratégia de integracdo de
dados de estigio final com hiperpardmetros que mais se repetem separadas por Omicas para
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mRNA. Entretanto, observamos uma grande dificuldade com a 6mica de metilacdo de
DNA, com o modelo demonstrando varia¢cdes muito grandes para as métricas analisadas

e, de uma forma geral, medianas baixas.

Figura 5.21 — Métricas de desempenho para arvores de decisdo para estratégia de integracdo de
dados de estdgio final com hiperpardmetros que mais se repetem separadas por Omicas para
COAD
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No caso dos dados de COAD (Figura 5.21), percebe-se que todas as métricas ana-
lisadas para os quatro tipos de 6Gmicas empregadas obtiveram altas variagdes, reforcando
dificuldades no aprendizado do modelo para dados com alto desbalanceamento entre clas-
ses. Entretanto, diferentemente do BRCA, os melhores resultados ficaram com os dados
de CNYV, apesar de ainda estarem longe de serem 6timos.

Para os testes utilizando hiperparamentros selecionados a partir dos maiores de-
sempenhos, as andlises nio mudam muito, exceto que no geral os testes para COAD tive-
ram um ganho considerdvel, enquanto para dados de BRCA houveram algumas perdas.
Entretanto, mRNA continua tendo melhores resultados para BRCA, assim como o CNV
continua sendo o melhor conjunto de atributos para o COAD. Na Figura 5.22, apresenta-
mos o resultado da vota¢do majoritdria com hiperparametros com maior desempenho de
validacdo e podemos ver com mais detalhes os ganhos e as perdas mencionados.

Avaliando os dados de validacao cruzada aninhada na Figura 5.23, podemos con-
firmar alguns pontos como a dificuldade do modelo de identificar alguns subtipos de can-

cer. Podemos notar essa caracteristica quando vemos a dmica CNV com a melhor medi-
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Figura 5.22 — Métricas de desempenho para drvores de decisdo para estratégia de integracdo de
dados de estagio final com hiperpardmetros com maior desempenho de validagcdo (votagcao
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ana de F'/-Score mas com uma grande variagdo de dados, tendo resultados com 30% de

precisdo e outros com quase 70%.

Figura 5.23 — Test scores dos hiperpardmetros da Validacio cruzada aninhada para o experimento
com Arvores de decisdo na estratégia de estdgio final
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Os experimentos com o modelo de florestas aleatérias, como esperado, tiveram
resultados bem melhores que os de arvores de decisdo. Todas as métricas melhoraram
e apresentaram resultados mais consistentes e confidveis. Na Figura 5.24 observamos a
votacdo majoritdria do modelo de florestas aleatdrias para hiperparamentros que mais se
repetem. Em comparagc@o com os resultados da estratégia de estdgio inicial, os resulta-
dos foram piores. Porém, comparando com os resultados ja mostrados de integracdo de
estagio original, os resultados foram bons quando comparados aos testes de arvores de

decisao.
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Figura 5.24 — Métricas de desempenho para florestas aleatdrias para estratégia de integracio de
dados de estagio final com hiperpardmetros que mais se repetem (votacdo majoritaria)
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Utilizando os hiperparametros com maior desempenho de validagao (Figura 5.25),
os resultados foram piores, pois 0 modelo aprendeu a prever apenas a classe com mais
quantidade de instancias nos dados de treinamento. O resultado é compreensivel, tendo
em vista que uma estratégia que visa maximizar desempenho tenderd a, indiretamente, fa-
vorecer as classes mais representadas nos dados de treinamento. Analisando as predicdes
feitas pelos modelos, observou-se que nos outros subtipos de cancer o modelo cometia
muitos erros de predicao.

Figura 5.25 — Métricas de desempenho para florestas aleatdrias para estratégia de integracio de
dados de estagio final com hiperpardmetros com maior desempenho de validagcdo (votagdo
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Analisando com mais detalhes nas métricas da validag¢do cruzada aninhada mos-
tradas na Figura 5.26, vemos que os dados de mRNA foram os que mais beneficiaram

os bons resultados da estratégia para esse modelo. A mediana do F'/-Score ficou acima
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de 75% em mRNA, tanto para dados de BRCA quanto para COAD. Adicionalmente, a

pequena variacao observada mostra que os resultados foram bem consistentes.

Figura 5.26 — Test scores dos hiperparAmetros da Validacio cruzada aninhada para o experimento
com Florestas aleatdrias na estratégia de estdgio final
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O SVM foi, novamente, superado pelo modelo de florestas aleatdrias. Percebemos
na Figura 5.27 que mesmo com bons resultados, se compararmos os resultados deste
modelo com o modelo de florestas aleatdrias no mesmo tipo de experimento (Figura 5.24,
os resultados foram bem inferiores.

O mesmo podemos dizer para o modelo SVM usando hiperparametros com maior
desempenho de validagdo. Os resultados foram bastante semelhantes aos obtidos com
os hiperparametros selecionados a partir da analise da frequéncia. Apesar dos resultados
serem muito proximos do mesmo experimento realizado com florestas aleatdrias, ainda
assim, existe uma menor variacdo de valores para os testes com o modelo de florestas
aleatdrias. Vemos que a variagdo dos valores € bem maior nos testes com SVM (Figura
5.28) que nos testes com florestas aleatorias (Figura 5.25).

O modelo de florestas aleatdrias foi mais assertivo e aprendeu melhor como clas-
sificar os subtipos de cancer corretamente, quando comparado com o SVM. Entretanto, os
resultados individuais de cada 6mica utilizando o SVM foram, em alguns casos, melhores
que os resultados obtidos com os modelos de florestas aleatérias. Na Figura 5.29 temos o
gréafico dos resultados da execucao da validag¢do cruzada aninhada para reforcar os pontos

mostrados.
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Figura 5.27 — Métricas de desempenho para SVM para estratégia de integracdo de dados de
estagio final com hiperpardmetros que mais se repetem (votacdo majoritaria)
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Figura 5.28 — Métricas de desempenho para SVM para estratégia de integracdo de dados de
estdgio final com hiperpardmetros com maior desempenho de validagdo (votagdao majoritaria)
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5.2 Analise de estratégias de integracao sem parametro class_weight

Nos experimentos sem o tratamento do desbalanceamento dos dados por meio da
opcao de class_weight, os resultados foram piores comparados aos experimentos com este
tratamento, mostrados na secao anterior. Portanto, nessa se¢dao vamos nos deter apenas na
andlise dos experimentos que obtiveram resultados melhores ou com resultados andma-
los. Durante a anédlise, notamos que o desbalanceamento de dados prejudica muito mais
estratégias que executam mais passos de processamento nas Omicas, representadas neste

trabalho pelas estratégias de estdgio final e intermedidrio.
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Figura 5.29 — Test scores dos hiperparametros da Validacdo cruzada aninhada para o experimento
com SVM na estratégia de estagio final
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5.2.1 Integracao de estagio inicial

Na integracao de estdgio inicial, algumas anomalias foram observadas, principal-
mente na resposta dos experimentos com modelo de drvores de decisdo e florestas alea-
torias. Na Figura 5.30, vemos que os resultados dos experimentos sem o tratamento do
desbalanceamento de dados para o modelo de drvores de decisdo usando dados de COAD
obtiveram resultados ligeiramente melhores que com balanceamento. A principal anélise
que podemos fazer com os gréaficos € que com dados balanceados, as medianas da preci-
s@o e sensibilidade sdo mais baixas, logo existe a possibilidade de maior tendéncia a falsos
negativos e falsos positivos. O balanceamento deve ter causado maiores dificuldades para
o modelo ao demandar mais para aprender classes menos representadas nos dados. Logo,
ele acabou ndo aprendendo bem nenhuma das classes de subtipos de cancer.

Outra anomalia observada foi como o modelo de florestas aleatéria lidou com
os dados sem balanceamento para o cancer BRCA. O modelo teve uma dificuldade tre-
menda em aprender. Se observarmos na Figura 5.31, vemos a tamanha variagao que existe
na sensibilidade ao executar o modelo sem balanceamento. Como dito antes, essa grande
varia¢do na sensibilidade indica uma dificuldade de classificar algumas classes especifi-
camente. A causa dessa grande variagdo € a tentativa do algoritmo a se adaptar a classes
com pequena quantidade de dados sem sucesso. Assim como no modelo de arvores de
decisdo, ele acaba aprendendo muito bem apenas as classes com mais instancias.

Os resultados com o modelo SVM quase ndo mudaram; de fato, em alguns ca-

sos ficaram idénticos. Portanto, podemos dizer que o balanceamento dos dados usando o
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Figura 5.30 — Anomalia no experimento com modelo de 4drvores de decisdo para estratégia de
estagio inicial utilizando dados de COAD sem parametro class_weight
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Figura 5.31 — Anomalia no experimento com modelo de florestas aleatdrias para estratégia de
estagio inicial utilizando dados de BRCA sem parametro class_weight
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class_weight ndo causou alteragdo nos resultados usando o modelo SVM. Essa nao alte-
racdo do SVM € a maior das anomalias, pois SVMs sdo conhecidos por sua sensibilidade

a dados desbalanceados (AWAD et al., 2015).

5.2.2 Integracio de estagio intermediario

Na estratégia de estdgio intermedidrio, como existe um passo de processamento
feito por outros algoritmos (CIMLR e NEMO), novamente o desbalanceamento se acen-
tua devido ao maior nimero de processamentos necessarios sobre os dados. Entretanto,
alguns casos andmalos mostraram resultados ainda melhores que os experimentos com

tratamento do desbalanceamento dos dados.Todos esses casos aconteceram pela mesma



67

causa: mais eénfase no aprendizado de classes que estio em maior quantidade nos dados,
logo, resultando em mais acertos.

No modelo de arvores de decisdo, houveram algumas melhoras em outras estra-
tégias de integracdo; assim, nessa ndo seria diferente. Podemos notar na Figura 5.32
que quando ndo existe a tentativa de balancear as classes, a variagdo das métricas é sem-
pre maior. Entretanto, a mediana dos resultados € maior quando nio estdo balanceadas.
Como explicado antes, isso acontece pois existem mais instancias de algumas classes e
sem balanceamento essas instancias sao favorecidas, culminando em maior acerto geral.

Figura 5.32 — Anomalia no experimento com modelo de 4drvores de decisdo para estratégia de

estagio intermedidrio com conjunto de dados com todos os atributos sem pardmetro class_weight
e hiperpardmetros que mais se repetem
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No caso das florestas aleatdrias, temos apenas dois casos de melhora significativa,
quando fazemos os testes com o conjunto de dados f-values e com o conjunto com y-
data para os dados de BRCA. Na Figura 5.33, temos o caso do conjunto de f-values que,
curiosamente, quando ndo possuia tratamento do desbalanceamento de dados, mostrou
uma precisdo com menor variagdo. A explicacdo é, novamente, a €nfase dada as classes
com maior quantidade de instancias.

Observamos o mesmo comportamento do pardgrafo anterior com os dados y-data.
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Figura 5.33 — Anomalia no experimento com modelo de florestas aleatdrias para estratégia de
estagio intermedidrio com conjunto de dados f-values para dados de BRCA sem parametro
class_weight e hiperparimetros que mais se repetem
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A precisdo melhora, devido a €nfase nas classes mais representadas, e a sensibilidade

tende a apresentar maior variabilidade, conforme pode ser visto na Figura 5.34.

Figura 5.34 — Anomalia no experimento com modelo de florestas aleatdrias para estratégia de
estgio intermedidrio com conjunto de dados y-data para dados de BRCA sem pardmetro
class_weight e hiperpardmetros que mais se repetem
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O SVM também teve casos com melhoras para conjunto com todos os atributos
concatenadas. Observamos na Figura 5.35 que o comportamento foi muito parecido com
o das florestas aleatdrias, s6 que ainda mais acentuado.

Por fim, temos o NEMO, nos casos usando dados de COAD ele se saiu melhor
com dados desbalanceados. O motivo é o mesmo, é mais facil para os modelos aprende-
rem classes com maior quantidade de informacdes. Como exemplo apresentamos apenas
os resultados do SVM, pois os resultados dos algoritmos foram muito préximos, com dife-

rengas de 0,001%. Portanto, na Figura 5.36 temos a comparacdo com e sem class_weight,



i.e., com e sem balanceamento de dados.
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Figura 5.35 — Anomalia no experimento com modelo de SVM para estratégia de estigio
intermedidrio com conjunto de dados com todos os atributos sem parametro class_weight e
hiperparametros que mais se repetem
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Figura 5.36 — Anomalia no experimento com modelo de SVM para estratégia de estigio
intermedidrio com clusters do algoritmo NEMO sem parametro class_weight e hiperparametros
que mais se repetem
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5.2.3 Integracao de estagio final

As mesmas anomalias encontradas na integracio de estdgio inicial podem ser ob-
servadas nos experimentos com integracdo de estagio final, porém com algumas mudan-
cas. No caso da anomalia dos experimentos com COAD usando modelo de arvores de
decis@o, a mudancga foi que os dados nao balanceados aumentaram muito o nimero de
falsos positivos e de falsos negativos. Entretanto, se observarmos a Figura 5.37, a me-
diana das duas métricas ficaram muito préximas, mostrando nitidamente, que o modelo
aprendeu muito bem as instancias pertencentes as classes majoritdrias e nao deu a mesma
énfase as demais. Assim, observou-se a maior variagdao nas métricas para dados nao ba-
lanceados. Novamente, quando o class_weight estava ativo, o0 modelo tentou aprender as
outras instancias, assim prejudicando seu aprendizado das instincias das classes majori-
tarias.

Figura 5.37 — Anomalia no experimento com modelo de drvores de decisdo para estratégia de
estdgio final utilizando dados de COAD sem parametro class_weight

Com Class Weight Sem Class Weight

1.0 1.0

T __
0.8 q 4‘» —[_ 0.8 q

0.6 0.6

valores
valores

0.44 0.4+

0.21 0.21

0.0 0.0
precisao sensibilidade fl-score precisao sensibilidade fl-score

métricas métricas
ACC Balanceada: 0.490  MCC: 0572 ACC Balanceada: 0.534 MCC: 0.673
ACC:0.798 ACC: 0.846

Fonte: O Autor

O caso das florestas aleatdrias, ficou ainda mais nitido a grande variacao dos valo-
res das métricas utilizando a estratégia de estagio final. Os resultados sao sumarizados na
Figura 5.38, o comportamento apresentado na figura aponta que os resultados sdo menos
confidveis sem o parametro class_weight.

O modelo SVM, assim como aconteceu na integracdo de estdgio inicial, ndo teve
grandes mudancas. Portanto, os algoritmos que foram mais sensiveis a esses balancea-
mentos, foram os algoritmos de arvores de decisdo e florestas aleatérias. Por fim, nota-se
que a estratégia de estagio final sofre mais com o desbalanceamento de dados, pois exe-

cuta individualmente cada 6mica o que acaba acentuando os problemas de desbalancea-
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mento.

Figura 5.38 — Anomalia no experimento com modelo de florestas aleatdrias para estratégia de
estagio final utilizando dados de BRCA sem parametro class_weight
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5.3 Experimentos com COAD sem a classe POLE

Os resultados com os dados de COAD melhoraram muito sem a classe POLE
(classe minoritaria). As variagdes de precisdo e sensibilidade reduziram drasticamente na
grande maioria dos casos. Com isso, as suspeitas com o desbalanceamento dos dados se
confirmaram e talvez por isso ndo obtivemos resultados tdo bons nos experimentos ante-
riores para este conjunto de dados. Em todos os casos, a acurdcia balanceada melhorou,
mas em algumas situacdes MCC e acurdcia normal pioraram um pouco. Na Figura 5.39,
temos os graficos da estratégia de estdgio inicial para o modelo de arvores de decisdo
com e sem a classe POLE, ambos lado a lado. E visivel a melhora na variacio das mé-
tricas, mostrando que o modelo teve muito mais facilidade para identificar as classes do
problema.

Para todos os modelos avaliados neste conjunto de experimentos, os resultados
tiveram mesmo efeito, com o processo de aprendizado tornando-se aparentemente mais
facil e com as métricas apresentando menos variacdes. Entretanto, algumas coisas curio-
sas aconteceram, principalmente no caso do modelo de florestas aleatdrias.

Na Figura 5.40, referente ao modelo de florestas aleatdrias, podemos ver uma
grande melhora na acuricia balanceada, uma alteragdo sutil na acuracia normal, mas uma
queda no MCC. O MCC, como dito anteriormente, ¢ uma medida da qualidade da classi-

ficacdo e essa queda no seu valor pode ter relagdo com a variacao da métrica de sensibili-
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Figura 5.39 — Comparagdo de execugdo da estratégia de estdgio inicial com modelo de 4rvores de
decisdo com e sem as instancias POLE dos dados de cancer COAD
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Figura 5.40 — Comparagdo de execugdo da estratégia de estdgio inicial com modelo de florestas
aleatdrias com e sem as instancias POLE dos dados de cancer COAD
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dade que continua grande.

Outro ponto que podemos observar € que as estratégias que mais se beneficiaram
com essa remogao de instancias foram as estratégias de estdgio final e inicial. A estratégia
de estagio final teve os maiores ganhos, ultrapassando a estratégia de estdgio inicial em
alguns casos. Na Figura 5.41 temos um dos modelos que surpreenderam com os ganhos
nesse experimento na estratégia de estdgio final. A surpresa aconteceu, pois nesse experi-
mento com o modelo SVM, a estratégia de estdgio final conseguiu ultrapassar os valores
das métricas da estratégia de estdgio inicial. Apenas para comparacdo do que foi mencio-
nado, na Figura 5.42 temos lado a lado as métricas da execu¢do com o modelo SVM para
estratégia de estagio final e inicial.

Finalmente, podemos notar o grande impacto que existe nos resultados dos expe-
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Figura 5.41 — Comparacgdo de execugdo da estratégia de estdgio final com modelo de SVM com e
sem as instancias POLE dos dados de cAncer COAD
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Figura 5.42 — Comparagdo de execugdo da estratégia de estdgio final com estratégia de estigio
inicial usando modelo de SVM sem as instancias POLE dos dados de cincer COAD
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rimentos devido ao desbalanceamento dos dados. Com a simples remog¢ao de um tipo de

classe dos dados de treinamento, a qual representava uma classe minoritaria € com muito

poucas instincias disponiveis, os resultados tiveram um crescimento médio de acuricia

balanceada de 18% na estratégia de estdgio final e 19% na estratégia de estdgio inicial.

5.4 Comparativo entre estratégias

Na Figura 5.43 podemos visualizar um sumadrio das quatro principais métricas re-

tiradas dos experimentos desse trabalho (Precisdo, Sensibilidade, Acurdcia Balanceada e

MCC), comparando as estratégias lado a lado. Como mencionado anteriormente, a es-

tratégia de estdgio inicial foi a que obteve os melhores resultados por diversos fatores ja



74

destacados. Entretanto, através da andlise destes resultados, € importante notarmos como
a escolha da estratégia impacta nos resultados das métricas, e consequentemente, dos ex-
perimentos. A estratégia de estdgio intermedidrio foi a mais impactada pelos problemas
citados nesse capitulo. Podemos observar que em todos os casos envolvendo esta estra-
tégia de integracdo existem variagcOes maiores no desempenho € um maior numero de

outliers comparado com as demais estratégias.

Figura 5.43 — Comparativo de métricas entre estratégias de integracio de dados dmicos utilizando
hiperparametros que mais se repetem com resultados de BRCA e COAD
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Podemos extrair as mesmas conclusdes observando a Figura 5.44, que faz a com-
paracdo entre as estratégias, porém utilizando a selecdo dos hiperpardmetros com maior
desempenho de validacdo. Pode-se notar que os resultados utilizando os hiperpardmetros

que mais se repetem foram melhores.
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Figura 5.44 — Comparativo de métricas entre estratégias de integracio de dados dmicos utilizando
hiperparametros com maior desempenho de validagdo com resultados de BRCA e COAD
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Por fim, sumarizamos os melhores resultados de cada andlise comparativa realiza-

das no trabalho:

e Melhor estratégia de integracao de dados 6micos: Estratégia de estagio inicial

e Melhor algoritmo de integracao de dados omicos: CIMLR (Cancer Integration

via Multi-kernel Learning)

e Melhor estratégia de selecao de hiperparametros: Hiperparimetros que mais se

repetem

e Modelo de AM com melhor desempenho geral: Florestas aleatdrias
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6 CONCLUSAO

Com base nos resultados obtidos neste estudo, podemos concluir que a escolha da
estratégia de integracdo de dados 6micos € um fator critico que influencia significativa-
mente a qualidade das andlises realizadas pelos modelos de AM. A relacdo entre a escolha
da estratégia e os ganhos nas métricas de andlises depende do objetivo que se busca. A
estratégia de estdgio inicial € boa para identificar padrdes ou relacionamentos entre os
dados que abrangem vdrias dmicas diferentes. Dessa forma, a estratégia de estdgio inicial
atingiu os melhores resultados nos experimentos. Esse bom desempenho, aliado a facil
aplicabilidade da técnica, a torna uma boa candidata em geral.

No caso da estratégia de estdgio intermedidrio, sua qualidade estd em ajudar a
reduzir a complexidade da andlise dos dados pelos modelos, apesar de ser mais dificil
de aplicar por depender muito do algoritmo utilizado para a transformacgado intermedidria
dos dados. Na estratégia de estdgio final, sua qualidade estd em identificar padrdes ou
relacionamentos especificos em uma tnica dmica. Como neste trabalho foram analisados
dados de multiplas 6micas diferentes com suas relacdes para classificar subtipos de can-
cer, faz sentido que os melhores resultados tenham sido obtidos com os experimentos da
estratégia de estdgio inicial.

Em relacdo a qualidade do aprendizado dos modelos, nota-se que eles t€ém mais
dificuldade em aprender utilizando as estratégias que passam por mais processamentos,
ou seja, estratégias de estdgio final e intermedidrio. Quanto mais processos, execucoes e
algoritmos diferentes a estratégia aplica, maiores sdo as chances de erros se acumularem.
No caso da estratégia de estdgio inicial, a Unica coisa que ela faz é concatenar os dados.
Ainda que isto possa introduzir algum prejuizo em razao da maior dimensionalidade dos
dados, a chance de erros aparenta ser bem menor do que nas demais estratégias.

Outro ponto importante a ser ressaltado sdo os ganhos e perdas ao trocarmos o tipo
de algoritmo utilizado na andlise dos dados. Por exemplo, quando trocamos do modelo
de arvores de decisdo para florestas aleatorias, estamos basicamente trocando para uma
versao mais robusta de um mesmo modelo, logo, € perfeitamente normal que os resultados
sejam bem melhores. Entretanto, ao trocar do modelo de florestas aleatérias para SVM,
geralmente vemos uma queda no desempenho. Essa diminui¢do na capacidade preditiva
do modelo acontece porque o SVM, apesar de bom com dados de alta dimensionalidade,
se sai melhor com separacdes mais claras entre as classes, o que ndo € o caso dos tipos de

dados que estamos analisando neste trabalho.
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A principal dificuldade encontrada na execugdo desse trabalho foi o desbalancea-
mento dos dados e a aplicac@o dos algoritmos de integracdo de dados dmicos na estratégia
de estdgio intermedidrio. Buscamos diversas formas de contornar o desbalanceamento dos
dados. Além disso, executamos experimentos para mostrar especificamente essa grande
dificuldade, esse é o caso dos experimentos sem a instancia POLE dos dados de COAD
(Secao 5.3). Entretanto, no caso da aplicagcdo dos algoritmos de integragdo, contornamos
buscando utilizar algoritmos mais simples de serem aplicados, mas ainda assim foi uma
limitagdo encontrada no trabalho. Essa dificuldade se deve, principalmente, ao fato des-
tes algoritmos serem usados em contextos de forma muito mais especifica, com modelos
criados especificamente para alguns tipos de andlises (como classificacdo de subtipos de
tumor). Além disso, salienta-se que estes algoritmos sdo implementados com diferen-
tes linguagens de programacdo, em diferentes versoes, assumindo diferentes formatos de
entrada, dificultando a sua integragdo em um pipeline experimental.

No que diz respeito a trabalhos futuros, acreditamos que alguns pontos poderiam
ser explorados: (i) Adequar ou utilizar modelos mais especificos para os algoritmos de
integracdo de dados como CIMLR e NEMO e assim extrair o mdximo desses algoritmos;
(i1) Executar a estratégia de estdgio final com outros tipos de fun¢des para combinacgdo
de predicdes e ndo apenas uma votacdo majoritdria; (iii) Executar testes com algoritmos
de integracdo de dados dmicos mais distintos, ou seja, utilizando estratégias diferentes
disponiveis na literatura; (iv) Ampliar os experimentos para novos conjuntos de dados,
explorando dados melhores balanceados para focar mais a anélise nas estratégias de inte-
gracdo de dados.

Por fim, no desenvolvimento desse trabalho foram utilizados muitos conhecimen-
tos adquiridos durante toda a graduagdo em Ciéncia da Computag¢do. Alguns desses co-
nhecimentos sdo a andlise e tratamento de dados para AM, técnicas de construcido de
programas, planejamento e desenvolvimento de pipelines, bem como organizagdo, trata-
mento e agrupamento de dados. Assim, o conhecimento adquirido durante os anos de

graduacdo permitiu o desenvolvimento deste trabalho.



78

REFERENCIAS

ASADA, K. et al. Uncovering prognosis-related genes and pathways by multi-omics
analysis in lung cancer. Biomolecules, MDPI, v. 10, n. 4, p. 524, 2020.

AWAD, M. et al. Support vector machines for classification. Efficient Learning Ma-
chines: Theories, Concepts, and Applications for Engineers and System Designers,
Springer, p. 39-66, 2015.

BLAGDEN, S. P.; WILLIS, A. E. The biological and therapeutic relevance of mrna trans-
lation in cancer. Nature reviews Clinical oncology, Nature Publishing Group, v. 8, n. 5,
p. 280-291, 2011.

BUHMANN, M. D. Radial Basis Functions: Theory and Implementations. [S.1.]:
Cambridge University Press, 2003. (Cambridge Monographs on Applied and Compu-
tational Mathematics).

CAl, Z. et al. Machine learning for multi-omics data integration in cancer. iScience,
v. 25, n. 2, p. 103798, 2022. ISSN 2589-0042. Available from Internet: <https://www.
sciencedirect.com/science/article/pii/S2589004222000682>.

CAWLEY, G. C.; TALBOT, N. L. On over-fitting in model selection and subsequent
selection bias in performance evaluation. The Journal of Machine Learning Research,
JMLR. org, v. 11, p. 2079-2107, 2010.

DAS, R. S. P. M. Dna methylation and cancer. Journal of Clinical Oncology, Nov 2004.
Available from Internet: <https://doi.org/10.1200/JC0O.2004.07.151>. Accessed in: 25
set. 2022.

DUAN, R. et al. Evaluation and comparison of multi-omics data integration methods for
cancer subtyping. PLoS computational biology, Public Library of Science San Fran-
cisco, CA USA, v. 17, n. 8, p. €1009224, 2021.

FAWCETT, T. ROC graphs: Notes and practical considerations for researchers. Machine
learning, Citeseer, v. 31, n. 1, p. 1-38, 2004.

HASIN, Y.; SELDIN, M.; LUSIS, A. Multi-omics approaches to disease. Genome Bio-
logy, BioMed Central, v. 18, n. 1, p. 1-15, 2017.

HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J. Random forests. In: The elements of
statistical learning. [S.1.]: Springer, 2009. p. 587-604.

HE, H. et al. Biostatistics, Data Mining and Computational Modeling. Springer
Dordrecht, 2016. Available from Internet: <https://link.springer.com/chapter/10.1007/
978-94-017-7543-4_2#citeas>. Accessed in: 25 set. 2022.

KARCZEWSKI, K. J.; SNYDER, M. P. Integrative omics for health and disease. Nature
Reviews Genetics, Nature Publishing Group UK London, v. 19, n. 5, p. 299-310, 2018.

KAVITHA, C. et al. Early-stage alzheimer’s disease prediction using machine learning
models. Front Public Health, Mar 2022. Available from Internet: <https://doi.org/10.
3389/fpubh.2022.853294>.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2589004222000682
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2589004222000682
https://doi.org/10.1200/JCO.2004.07.151
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-94-017-7543-4_2#citeas
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-94-017-7543-4_2#citeas
https://doi.org/10.3389/fpubh.2022.853294
https://doi.org/10.3389/fpubh.2022.853294

79

MA, B. et al. Diagnostic classification of cancers using extreme gradient boosting algo-
rithm and multi-omics data. Computers in Biology and Medicine, Elsevier, v. 121, p.
103761, 2020.

MAYORAZ, E.; ALPAYDIN, E. Support vector machines for multi-class classifi-
cation. In: SPRINGER. Engineering Applications of Bio-Inspired Artificial Neu-
ral Networks: International Work-Conference on Artificial and Natural Neural
Networks, IWANN’99 Alicante, Spain, June 2-4, 1999 Proceedings, Volume II. [S.1.],
2006. p. 833-842.

MENDQOZA, M. R. Exploring ensemble learning techniques to optimize the reverse
engineering of gene regulatory networks. Thesis (PhD) — Instituto de Informadtica,
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, Brazil, March 2014.

OLIVIER, M. et al. The need for multi-omics biomarker signatures in precision medi-
cine. International Journal of Molecular Sciences, v. 20, n. 19, 2019. ISSN 1422-0067.
Available from Internet: <https://doi.org/10.3390/1jms20194781>. Accessed in: 11 out.
2022.

PENG, Y.; CROCE, C. M. The role of micrornas in human cancer. Signal Transduc-
tion and Targeted Therapy, Jan 2016. Available from Internet: <https://doi.org/10.1038/
sigtrans.2015.4>. Accessed in: 25 set. 2022.

PICARD, M. et al. Integration strategies of multi-omics data for machine learning
analysis. Computational and Structural Biotechnology Journal, v. 19, p. 3735-
3746, 2021. ISSN 2001-0370. Available from Internet: <https://www.sciencedirect.com/
science/article/pii/S2001037021002683>.

RAJAMOHANA, S. et al. Analysis of classification algorithms for breast cancer predic-
tion. In: SPRINGER. Data Management, Analytics and Innovation: Proceedings of
ICDMALI 2019, Volume 1. [S.1.], 2020. p. 517-528.

RAPPOPORT, N.; SHAMIR, R. Multi-omic and multi-view clustering algorithms: review
and cancer benchmark. Nucleic acids research, Oxford University Press, v. 46, n. 20, p.
10546-10562, 2018.

RAPPOPORT, N.; SHAMIR, R. Nemo: cancer subtyping by integration of partial multi-
omic data. Bioinformatics, Oxford University Press, v. 35, n. 18, p. 3348-3356, 2019.

REEL, P. S. et al. Using machine learning approaches for multi-omics data analysis: A
review. Elsevier Biotechnology Advances, Dec 2020. Available from Internet: <https:
//doi.org/10.1016/j.biotechadv.2021.107739>. Accessed in: 25 set. 2022.

REEL, P. S. et al. Using machine learning approaches for multi-omics data analysis: A re-
view. Biotechnology Advances, v. 49, p. 107739, 2021. ISSN 0734-9750. Available from
Internet: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0734975021000458>.

SALZBERG, S. L. Open questions: How many genes do we have? BMC Biology, Bio-
Med Central, v. 16, n. 1, p. 1-3, 2018.

SANI, H. M.; LEI, C.; NEAGU, D. Computational complexity analysis of decision tree
algorithms. In: SPRINGER. Artificial Intelligence XXXV: 38th SGAI International


https://doi.org/10.3390/ijms20194781
https://doi.org/10.1038/sigtrans.2015.4
https://doi.org/10.1038/sigtrans.2015.4
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2001037021002683
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2001037021002683
https://doi.org/10.1016/j.biotechadv.2021.107739
https://doi.org/10.1016/j.biotechadv.2021.107739
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0734975021000458

80

Conference on Artificial Intelligence, AI 2018, Cambridge, UK, December 11-13,
2018, Proceedings 38. [S.1.], 2018. p. 191-197.

SHLIEN, A.; MALKIN, D. Copy number variations and cancer. Genome Medicine,
Jun 2009. Available from Internet: <https://doi.org/10.1186/gm62>. Accessed in: 25 set.
2022.

SPICKER, J. S. et al. Integration of Clinical Chemistry, Expression, and Metabolite Data
Leads to Better Toxicological Class Separation. Toxicological Sciences, v. 102, n. 2, p.
444-454, 01 2008. ISSN 1096-6080. Available from Internet: <https://doi.org/10.1093/
toxsci/kfn001>.

TOMCZAK, K.; CZERWINSKA, P.; WIZNEROWICZ, M. Review the cancer genome
atlas (tcga): an immeasurable source of knowledge. Contemporary Oncology, Termedia,
v. 2015, n. 1, p. 68-77, 2015.

VARMA, S.; SIMON, R. Bias in error estimation when using cross-validation for model
selection. BMC Bioinformatics, BioMed Central, v. 7, n. 1, p. 1-8, 2006.

WANG, B. et al. Similarity network fusion for aggregating data types on a genomic scale.
Nature Methods, v. 11, n. 3, p. 333-337, Mar 2014. ISSN 1548-7105. Available from
Internet: <https://doi.org/10.1038/nmeth.2810>.

YAO, Q.; CHEN, Y.; ZHOU, X. The roles of micrornas in epigenetic regulation. Cur-
rent Opinion in Chemical Biology, v. 51, p. 11-17, 2019. ISSN 1367-5931. Che-
mical Genetics and Epigenetics * Molecular Imaging. Available from Internet: <https:
/lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S1367593118301868>. Accessed in: 11 out.
2022.

ZARREI, M. et al. A copy number variation map of the human genome. Nature Re-
views Genetics, Feb 2015. Available from Internet: <https://doi.org/10.1038/nrg3871>.
Accessed in: 25 set. 2022.

ZITNIK, M. et al. Machine learning for integrating data in biology and medicine: Princi-
ples, practice, and opportunities. Information Fusion, Elsevier, v. 50, p. 71-91, 2019.


https://doi.org/10.1186/gm62
https://doi.org/10.1093/toxsci/kfn001
https://doi.org/10.1093/toxsci/kfn001
https://doi.org/10.1038/nmeth.2810
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1367593118301868
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1367593118301868
https://doi.org/10.1038/nrg3871

	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas e Siglas
	Sumário
	1 Introdução
	2 Referencial Teórico
	2.1 Referencial Biológico
	2.1.1 Dados ômicos
	2.1.2 Transcriptômica
	2.1.3 Epigenômica
	2.1.4 Genômica

	2.2 Referencial Computacional
	2.2.1 Algoritmos de aprendizado supervisionado
	2.2.1.1 Árvores de decisão
	2.2.1.2 Máquinas de vetores de suporte
	2.2.1.3 Florestas aleatórias
	2.2.1.4 Hiperparâmetros de algoritmos de aprendizado

	2.2.2 Avaliação de modelos preditivos
	2.2.2.1 Validação cruzada k-fold aninhada
	2.2.2.2 Métricas de desempenho para classificação

	2.2.3 Estratégias de integração de dados ômicos
	2.2.3.1 Integração de estágio inicial
	2.2.3.2 Integração de estágio intermediário
	2.2.3.3 Integração de estágio final



	3 Trabalhos Relacionados
	4 Metodologia
	4.1 Coleta e pré-processamento de dados
	4.2 Aplicação das estratégias de integração de dados
	4.3 Desenvolvimento do processo principal
	4.3.1 Seleção dos algoritmos de aprendizado supervisionado
	4.3.2 Treinamento dos modelos e otimização de hiperparâmetros
	4.3.3 Tratamento do desbalanceamento de dados
	4.3.4 Geração de métricas de desempenho


	5 Experimentos e Resultados
	5.1 Análise de estratégias de integração com class_weight ativo
	5.1.1 Integração de estágio inicial
	5.1.2 Integração de estágio intermediário
	5.1.3 Integração de estágio final

	5.2 Análise de estratégias de integração sem parâmetro class_weight
	5.2.1 Integração de estágio inicial
	5.2.2 Integração de estágio intermediário
	5.2.3 Integração de estágio final

	5.3 Experimentos com COAD sem a classe POLE
	5.4 Comparativo entre estratégias

	6 Conclusão
	Referências

