o

ESCOLA POLITECNICA

d.s.cC...
Departamento de Sistemas e Computagao

DE PERNAMBUCO

APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

NA MODELAGEM DE UM CLASSIFICADOR DE

FORMAS CLINICAS DE DENGUE UTILIZANDO
DADOS GENOMICOS

Trabalho de Conclusao de Curso

Engenharia da Computacao

Thiego Wanderley Fontes de Oliveira
Orientador: Prof. Fernando Buarque Lima Neto

Co-Orientador: Bartolomeu Acioli-Santos

Recife, Dezembro 2009

ddd

i

&

UNIVERSIDADE
DE PERNAMBUCO




THIEGO WANDERLEY FONTES
DE OLIVEIRA

APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

NA MODELAGEM DE UM CLASSIFICADOR DE

FORMAS CLINICAS DE DENGUE UTILIZANDO
DADOS GENOMICOS

Monografia apresentada como requisito parcial para
obtencao do diploma de Bacharel em Engenharia da
Computacdo pela Escola Politécnica de Pernambuco
— Universidade de Pernambuco.

Recife, dezembro de 2009.



Dedico este trabalho aos meus pais
Wanderley e Claudia, minha irma Thiale,
e a minha noiva Kelly, que sdo as

pessoas quem mais amo nesta vida.



Agradecimentos

Agradego a Deus por me dar discernimento, guiar, e cuidar durante a

caminhada até aqui.

Aos meus pais e minha irma que sdo minha fortaleza, e que sempre me deram
total apoio e orientacdo nas decisdes que tive que tomar. Agradeco muito a Kelly,

minha namorada, que carinhosamente me acompanha.

A minha familia que esteve sempre unida, e foi compreensiva com minhas

auséncias.

Aos amigos da Koinonia e do RadaR que me alegraram em todas as

programacdes e saidas juntos.

A todos os companheiros do LaViTE que tiveram paciéncia em responder os
questionamentos e curiosidades sobre as rotinas do laboratoério, e que foram pacientes
quando eu ndo pude realizar minha atividades. Agradego também ao meu ex co-

orientador Dr. Carlos Calzavara que foi compreensivo com a mudanga do projeto.

Ao meu co-orientador Dr. Bartolomeu Acioli por me dar total base de
conhecimento na area bioldgica, que era uma desconhecida pra mim, e me apoiar

durante todo o desenvolvimento desta monografia.

Ao meu orientador Prof. Dr. Fernando Buarque por ter me dado inspiracao, e
vontade de buscar os desafios na ciéncia, sendo também professor de Metodologia
Cientifica e Inteligéncia Artificial, disciplinas que foram fundamentais para escolha

do tema deste trabalho.

Agradeco ao Prof. Dr. Méuser Valenga por tirar varias davidas de corredor, e
por lecionar as disciplinas Redes Neurais e Mineragdo de Dados, fundamentais para

este trabalho.

Aos colegas de faculdade Marcel Caraciolo, Tiago Bockholt, Luiz Soares, por
ter disponibilidade para me ajudar, e a Gustado Oliveira que liderou projetos de outras

disciplinas durante este TCC.

E a todos que de uma forma ou outra me ajudaram e ndo foram citados.



_med

ESCOLA POLITECNICA DE

Resumo

Das primeiras manifestagdes clinicas da dengue até seu diagndstico, muitos
pacientes desenvolvem quadros graves que podem evoluir a 6bito, dada a
impossibilidade de uma intervencdo mais intensa e apropriada para aqueles
pacientes que vao desenvolver as formas graves de dengue, em especial, a
dengue hemorragica. Considera-se trés formas clinicas para a dengue:
classica, classica complicada, e febre hemorragica, estas duas ultimas sendo
as mais letais da doencga. A diferenciacdo das formas de dengue, segundo
recomendacgao da Organizagao Mundial de Saude (OMS), é feita baseada em
aspectos clinicos e exames laboratoriais, que em certos casos podem levar a
diagnaosticos imprecisos. Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento
de um método prognostico baseado em dados gendmicos (polimorfismos
genéticos), tendo como suporte inteligéncia computacional. A base de dados
incluiu 105 pacientes da coorte de dengue do LaviTE, 26 FHD, 49 DCC e 30
DC obtidos de aplicacdo de técnicas de genotipagem em massa (/llumina).
Foi desenvolvido um sistema de gerenciamento de banco de dados para pré-
processar dados genotipicos (322 loci polimorficos), extraindo resultados
estatisticos como: O.R, equilibrio de H-W e o Teste de Fisher. A abordagem
univariada ressaltou a participacdo de 6 loci génicos relacionados a
imunidade inata como importantes na definicdo do fendtipo severo ou
homorragico em dengue. Na avaliagdo multivariada foi implementado um
modelo utilizando Redes Neurais Artificiais (Multilayer Perceptron) capaz de
classificar com uma sensibilidade de 85% casos de dengue severa
(DH+DCC). Os dados indicam uma potencial utilizacdo desta ferramenta
como meétodo auxiliar de prognostico da dengue grave nos servigos de

saude, auxiliando no tratamento do paciente, controle e combate a doenga.
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Abstract

The delay between initial symptoms and reaching a diagnosis is sometimes
the cause of death for many patients, given the impossibility of a more
detailed intervention in the patients that will develop the severe form of
dengue. There are three levels of severity of clinical forms of Dengue, namely,
Classic Dengue Fever, Complicated Dengue Fever, and Hemorrhagic Dengue
Fever. The two latter are considered the lethal ones. The differentiation
between those clinical forms follows the recommendation of the World Health
Organization (WHO), and is based on the observation of clinical aspects and
some laboratorial exams, but these two means could be inaccurate. Because
of that, this research looks for to minimize this problem, by developing a tool
that uses artificial intelligence to better help correct diagnosis, and based in
genomic data (genetic polymorphism). The database used a cohort of 105
patients from LaViTE, 26 DHF, 49 CDF an 30 DF obtained from the
application of a technique of mass genotyping (lllumina). The developed, a
System of management of database, pre-processed genotypic data (322
polymorphic /oci), drawing results of some statistical calculations like Odds
Ratio, H-W Equilibrium, Fisher Test. The univariable approach showed the
participation of 6 loci related to the innate immunity as important on the
definition of the phenotype severe or hemorrhagic form of dengue. The
Artificial Neural Networks model used tackled genotypic data, and produced
correct classification with a sensibility of 85% the cases of severe dengue
from classical dengue fever. After further calibrations, this tool is deemed to
be used in real diagnosis prediction and could also facilitate the
implementation of public programs for Prevention, Control and Treatment of
Dengue.
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Capitulo 1

Introducao

Apos relevantes descobertas da biologia molecular nas décadas de 50, foi
determinada a estrutura do DNA e o modo como a informagéo genética é codificada
por quatro nucleotideos (Adenina — A, Guanina — G, Citocina — C, e Timina — T) [1]
[2]. Desde entdo teve inicio grande numero de pesquisas nessa area,
posteriormente batizada de biologia molecular. O advento do método de
sequenciamento automatico do DNA [3] e a consequente massificacdo dos estudos
gendmicos, com especial atengdo para a conclusdo do Projeto do genoma humano
[4] , foram determinantes no desenvolvimento de uma nova area de estudo da

biologia: a Bioinformatica.

Nos anos recentes, a Bioinformatica, definida como a computagao
direcionada a informagao genética, tem se tornado uma das areas de maior
visibilidade na ciéncia moderna [5]. A cada dia a bioinformatica vem se
caracterizando ndo somente como uma disciplina voltada para desenvolvimento de
ferramentas moleculares ou de analise de sequUéncias mas, sim, como uma
verdadeira area de pesquisas, com epistemologia e metodologia proprias as quais
séo de interesse para muitos pesquisadores (e este trabalho igualmente) [6].

A aplicagdo da Bioinformatica no estudo de doencas é bem variada.
Ferramentas computacionais tém sido empregadas no estudo de padrées de
transcricdo génica (o transcriptoma), padrées de tradugdo (o proteoma) bem como
de em analises de diferencas de composi¢cdo do DNA de individuos e populagdes (0
genoma), onde tem trazido bons resultados para o entendimento dos mecanismos
genéticos que suportam o desenvolvimento do quadro clinico (fendtipo). Tudo isso

trazendo melhorias em terapias e diagnosticos das mesmas.

A dengue é uma doenca viral endémica no Brasil. E transmitida pelo vetor
Aedes aegypt, e uma vez infectado o paciente pode evoluir do quadro benigno
(dengue classica) ao quadro hemorragico. Dentre as variadas vertentes de estudo
da dengue, clinicas, epidemioldgicas, a bioinformatica aplicada a estudos de

10
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genética de populagdes e gendmica funcional ttm ganho destaque dada as grandes
potencialidades advindas da sua utilizagdo, na busca de marcadores moleculares

para o desenvolvimento das formas mais graves da doenca.

1.1 Motivacao

A saude publica brasileira vem sendo atingida por ciclos de epidemias de dengue de
1986 até os dias atuais. De acordo com o Ministério da Saude (MS), mais de quatro
milhdes de casos de dengue foram notificados no pais neste periodo. Muitos desses
casos tém levado os pacientes ao 6bito, causado, em sua maioria, pela demora no

diagndstico da doenga [7].

A dengue é uma doenca febril aguda, de origem viral que pode ser de curso
benigno ou grave. Seu diagndstico € feito através de exames que tem resultados
precisos, embora sejam dispendiosos. Quando seu diagnostico € rapido, o
tratamento pode ser feito antes do agravamento do quadro clinico, prevenindo os
obitos [8]. O diagndstico das formas clinicas da dengue é realizado seguindo-se a
recomendacao da OMS, sendo este baseado apenas em aspectos clinicos. Isso
implica em certo grau de imprecisdo devido a similaridade dos sintomas iniciais da
infeccédo pelo virus dengue (DENV) com outras doengas, como gripe, leptospirose,
infeccdo urinaria, dentre outras [9]. Outro importante aspecto no diagndéstico
envolvendo dengue € a incapacidade dos testes laboratoriais atuais para identificar

pacientes com propensao a desenvolver formas severas da doenca.

Este estudo aborda o aspecto genético da dengue. Utilizando dados
gendmicos de pacientes (SNPs) infectados pelo DENV como subsidio para a
ferramenta de inteligéncia computacional visando analises. Os resultados deste
trabalho poderdo culminar em métodos alternativos de prognostico das formas

graves da dengue.

Este trabalho capitaliza em pesquisas bioldgicas realizadas no Departamento
de Virologia e Terapia Experimental (LaViTE), do Centro de Pesquisas Aggeu
Magalhdes (CPgAM), da FIOCRUZ, onde foram identificados praticamente 2000
genes diferencialmente expressos em pacientes com a forma branda da dengue e

pessoas que manifestaram os sintomas severos da dengue hemorragica; sendo este
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derivado de um projeto principal intitulado Identificacdo de marcadores biolégicos
preditivos de respostas clinicas ao dengue através de analise proteémica cujas
consideragdes éticas foram aprovadas pelo CONEP, sob o no. 4909. Apds diversas
analises estatisticas [10], concluiu-se que cerca de 40 genes deveriam ser para um
estudo mais aprofundado de expressédo génica, baseado na técnica de Reagdo em
Cadeia da Polimerase (do inglés, Polymerase chain reaction — PCR) quantitativa em
tempo real, e observou-se que tais genes tinham expressdo diferenciadas para
dengue hemorragica, especialmente na fase convalescente, um dado relevante que
sugere a presencga e polimorfismos genéticos nos genes [10]. Assim, este problema,
por sinal, € uma das principais motivagdes pela qual coortes de pacientes dengue
séo estabelecidas visando o amplo estudo da doencga. [11].

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Principal

» Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma ferramenta computacional
que utiliza técnicas de inteligéncia computacional e seja capaz de definir mais
precisamente as formas graves da dengue utilizando dados gendmicos
(SNPs) e ferramentas de inteligéncia computacional (redes neurais) (segéo
3.2)

1.2.2 Objetivos Secundarios

* Realizar pré-processamento dos dados obtidos a partir da técnica de
genotipagem em massa de pacientes com diferentes manifestacbes de
dengue;

* Desenvolver funcionalidade capaz de realizar calculos estatisticos univariados
de Odds-Ratio, Teste de Fisher e equilibrio de Hard Weinberg sobre os dados
gendmicos dos pacientes (se¢ao 4.4);

* Desenvolver um modelo computacional utilizando Redes Neurais Artificiais
(Multilayer Perceptron), para estudo gendémico multivaridado (multigénico)
como alternativa de predi¢cdo das formas graves da dengue.

12
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Capitulo 2

Aspectos gerais da Dengue

2.1 Epidemiologia
A dengue é uma doenca viral causada por um flavivirus (arbovirus) e transmitida por
mosquitos. Segundo a Organizagdo Mundial de Saude a dengue atinge cerca de 80
milhdes de pessoas anualmente em mais de cem paises (figura 1). Destas, cerca de
550 mil necessitam de hospitalizacdo e pelo menos 20 mil chegam a &bito,
constituindo-se em um grave problema de saude publica [12]. Os vetores
transmissores do virus da dengue sao os artropodes hematdfagos Aedes albopictus
e 0 Aedes aegypti (figura 1. B). O primeiro vive principalmente em zonas rurais,
engquanto os mosquitos da espécie A. aegypti sao especializados em sobreviver nas
zonas urbanas. Essa especializagdo e a sua maior habilidade em transmitir o virus
para os humanos sdo caracteristicas que os garante como principais transmissores

da dengue no mundo [13].

A B

Figura 1. A - Distribuicdo da dengue no mundo. (Fonte:
http://www.escola24horas.com.br/imagens/mapa_dengue.jpg). B — Mosquito Aedes

aegypti (Fonte: http://www.faunabrasil.com.br).

13
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Existem quatro sorotipos antigénicos distintos do virus da dengue, que vao de
virus da dengue 1 a 4 (DEN-1 a 4) [14]. O DEN foi primeiramente isolado no Japéo e
classificado como DEN-1. O DEN-2 foi isolado na Nova Guinég, e o DEN-3 e 4 a partir
de pacientes com quadros hemorragicos, em 1956, nas Filipinas [13].

O ciclo de transmisséo do virus da dengue comega quando o mosquito pica
uma pessoa infectada, entdo, o virus multiplica-se no intestino médio do vetor,
chegando finalmente as glandulas salivares do inseto, de onde saira, durante o
repasto, para a corrente sanguinea de outra pessoa que sera infectada. Assim que
penetra na corrente sanguinea humana o virus passa a se multiplicar em 6rgaos
especificos, como o bago, o figado e os tecidos linfaticos. Esse periodo € conhecido
como incubagdo e dura de quatro a sete dias. Em seguida, o virus é novamente
liberado na corrente sanguinea, quando os pacientes desenvolvem o0s primeiros
sintomas. O DEN também se replica nas células sanglineas e atinge a medula
o0ssea, comprometendo a producdo de plaquetas. Durante sua multiplicacao,
formam-se substancias que agridem as paredes dos vasos sanguineos, provocando
uma perda de plasma para o intersticio, podendo culminar em sérios disturbios no

sistema circulatorio como hemorragias e queda da pressao arterial [15].

2.2 Historico

Os primeiros relatos sugerindo a ocorréncia da dengue foram documentados na
enciclopédia chinesa publicada durante a dinastia Chin (265 a 420 d.C.) [16]. A partir
do século XVIIl comegaram a surgir episédios importantes de infecgdo pela dengue
como em Jacarta, em 1779, e Taiwan, em 1916 [13]. A primeira epidemia da dengue
tipo hemorragico na Asia ocorreu em Manila, Filipinas, em 1953-1954 [17]. A
descrigcdo mais segura de um surto de dengue nas Ameéricas aconteceu na Filadélfia
em 1780 [16].

Ja no Brasil, o primeiro caso confirmado de dengue foi reportado em Boa
Vista, estado de Roraima. Isto aconteceu em 1982, onde foram isolados os sorotipos
1 e 4 do virus da dengue [18]. Em 1986, houve uma epidemia no estado do Rio de
Janeiro causada pelo sorotipo 1, cidade que também apresentou duas outras
grandes epidemias em 1990 e 2000, devido a introdu¢cdo dos sorotipos 2 e 3,
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respectivamente [19] [20]. Depois da introducdo do sorotipo 3, em 2000, foram
reportadas epidemias em todo o pais, inclusive no estado de Pernambuco [11].

Em Pernambuco, a primeira epidemia descrita ocorreu em 1987 pelo sorotipo
1, com 2.118 casos reportados. Em 1995, depois de sete anos sem registros de
casos autdéctones, uma nova epidemia ocorreu com a introdugao do sorotipo 2 [11].
Em 2002 houve o registro de outra epidemia devido a entrada do sorotipo 3, na qual
a Regido Nordeste apresentou a maior taxa de incidéncia regional do Brasil, tendo o
estado de Pernambuco o maior indice da regido [13]. Desde ent&o, os trés sorotipos
(1,2 e 3) estao circulando no estado pernambucano.

2.3 Formas Clinicas

A grande maioria dos pacientes infectados pelo virus da dengue apresenta um
quadro auto-limitado benigno, conhecido como dengue classica (DC). Esta forma é
caracterizada por febre alta (39°C a 40°C), associada a cefaléia, prostracédo, mialgia,
artralgia, dor retroorbitaria, exantema maculopapular acompanhado ou nao de
prurido. No final do periodo febril, podem surgir manifestagcbes hemorragicas e em
casos mais raros, podem existir sangramentos maiores, que n&o sao exclusivos da

forma hemorragica, chamados de vasculopatia [21].

Em uma porcdo menor, a doenca apresenta evolucdo para a febre
hemorragica da dengue (FHD). Uma forma muito mais severa, que apresenta além
das caracteristicas inicias da DC, plaquetopenia (plaquetas < 100.000/mma3),
aumento da permeabilidade capilar, extravasamento de plasma e anormalidades
homeostaticas, sobretudo hemoconcentragdo. Este quadro pode ainda evoluir para
insuficiéncia circulatoria e sindrome do choque por dengue (SCD), a forma mais
comum de morte causada por essa patologia [22]. Casos complicados cujos critérios
nao completam suficientemente as exigéncias (OMS) para FHD, especialmente a
hemoconcentragéo, s&o classificados como dengue classica complicada (DCC) [9].
Nessa situacdo, a presenga de um dos itens a seguir caracteriza o quadro:
alteragdes neuroldgicas; disfungdo cardiorrespiratoria; insuficiéncia hepatica;
plaquetopenia igual ou inferior a 50.000/mm3; hemorragia digestiva; derrames
cavitarios ou leucometria global igual ou inferior a 1.000/ mm3 [21]. Esta ultima forma
clinica passou a ser aceita pelo MS, entretanto para a OMS, permanecem apenas as
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formas DC e FHD. Por isso neste trabalho as duas possibilidades foram levadas em
conta, segundo o MS, as formas DC, DCC, e FHD, e segundo a OMS as formas DC
e FHD, desta forma os casos de DCC foram tratados como casos de DC. E uma
ultima forma de tratar as formas clinicas, em que surge uma classificagao de risco, a
forma grave, ou Dengue Grave (DG) que agrupa os casos que apresentam riscos
para os pacientes por ela acometidos, que engloba os casos de DCC e de FHD.

Um individuo ndo pode ser infectado duas vezes pelo mesmo sorotipo do
virus da dengue, ja que uma vez infectado por um sorotipo, o paciente adquire
resisténcia a este, entretanto, devido a existéncia dos quatro diferentes sorotipos do
virus, um paciente pode ser infectado uma ou mais vezes pela dengue, mas por
sorotipos diferentes. Denomina-se assim, que um paciente infectado pela primeira
vez pelo dengue, € uma infeccdo do tipo primaria, e se ja tiver sido infectado
anteriormente pelo virus, € do tipo secundaria. Existe um modelo que classifica o

tipo de infecgdo baseado no teste Elisa de 1gG [23].

2.4 Polimorfismos Genéticos e a dengue.

Os polimorfismos simples de nucleotideos (SNPs) podem ser uma alternativa de
estudo para compreensao das diferentes formas de resposta do homem frente ao
virus dengue. Isso é possivel porque as SNPs podem alterar a sequéncia protéica
do gene, modificar a estabilidade e estrutura do mRNA (RNA mensageiro), bem
como alterar a quantidade de proteina traduzida pelo gene. Por essas
caracteristicas, as SNPs ja vém sendo utilizadas como marcadores moleculares para
diversas doengas. Para dengue existem estudos que mostram que polimorfismos de
certos loci estdo associados ao risco ou protecdo a forma mais grave da doenca,
como € o caso dos genes do MBL2 [24], e do Fator H [25], TNF-a [26] entre outros,
por isso se faz necessario o estudo com uma abordagem ampla da relagdo entre

polimorfismos no desenvolvimento do fenétipo severo em dengue.
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2.5 Modelos de classificacao das Formas
Clinicas

A classificagdo das formas clinicas de forma automatica é objeto de estudo por
varios grupos de pesquisa. Estudos utilizando aspectos clinicos como parametros
s&o os mais comuns, em 2008 Lee desenvolveu um modelo utilizando o Algoritmo
do Vizinho mais Préximo [27], e em 2009 outro estudo com a mesma coorte
utilizando desta vez o Algoritmo de Arvore de Decisdo [28], entretanto, esta
abordagem clinica € questionada pela relatividade dos sintomas, e o aspecto
subjetivo relacionado ao que o paciente esta sentindo, ou apresentando.

Uma abordagem com suporte genético seria uma alternativa a utilizagdo de
dados clinicos. Mesmo requerendo estudos muito mais custosos o aspecto genético
produz resultados precisos e com mais seguranga cientifica. Alguns trabalhos ja
apontam para este caminho. A utilizagdo de dados genémicos [24], [26], [29] ou de
expressdo génica [30] revelarem alguns possiveis marcadores moleculares
baseados em testes estatisticos. Também métodos de inteligéncia computacional
(Support Vector Machine) tém sido empregados na tentativa de diferenciagdo das
formas clinicas da dengue [31].

Todas estas técnicas se diferenciam pelo tipo de dados utilizados como
parametros (clinicos) ou pela técnica utilizada para analise, algumas técnicas
estatisticas, e outra de computagao inteligente. E dificil fazer uma comparagao entre
os resultados destas, uma vez que os dados utilizados sao todos diferentes.
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Capitulo 3

Inteligéncia Computacional para
Problemas de Classificacao em

Bioinformatica

A Inteligéncia Atrtificial (IA) € uma area da Ciéncia da Computagdo que estuda o
desenvolvimento de técnicas computacionais inspiradas na capacidade humana de
resolver problemas e, sobretudo, aprender com eles. Entre os estudiosos da area
existe um debate que divide a area de pesquisa entre IA fraca e IA forte. O
argumento desta divisdo reside no fato de ser possivel ou ndo construir uma

maquina consciente.

Neste capitulo, serdo apresentadas variagdes de Redes Neurais Artificiais,
uma importante técnica de inteligéncia computacional, com potencial de aplicagao
na busca de assinaturas ou métodos genéticos preditivos. Nosso objetivo também é
o de fornecer uma visédo geral a cerca da aplicagdo dessas técnicas no dominio da

bioinformatica.

3.1 Técnicas de Inteligéncia Computacional

As técnicas de computacgdo inteligente tiveram seu desenvolvimento logo apos a
segunda guerra mundial com a publicacdo do artigo de Alan Turing intitulado
“Computing Machinery and Inteligence” [32]. Inspirados na capacidade de aprender
do homem foram desenvolvidos alguns modelos computacionais. Porém s6 com o
surgimento do computador moderno estas técnicas se tornaram aplicaveis na
solugdo de problemas reais. Atualmente a computacao inteligente € utilizada para
uma gama de aplicagbes que vao desde sistemas utilizagdo em jogos de estratégia

como xadrez (em 1997 um programa de computador que derrotou o campe&o
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mundial de xadrez Garry Kasparov) até aplica¢gdes de suporte a decisdo que utilizam
dados historicos para melhorar o desempenho no futuro [33].

Como as técnicas de computagdo inteligente apresentam excelentes
resultados na tarefa de classificacdo, sdo candidatos naturais para auxiliar nos
desafios encontrados na busca por assinaturas ou meétodos preditivos genéticos em
doengas. Sdo muitas as técnicas consagradas de inteligéncia computacional tais
como Arvores de Decisdo, Raciocinio baseado em casos, Redes Bayesianas e
Otimizacdo baseado em enxame de particulas. Entretanto, as redes neurais
artificiais, por ser conhecidamente uma ferramenta poderosa em classificacédo de
padrbées, foram selecionadas e utilizadas para o estudo genético (cap. 4) e serdo

melhor discutidas nesta revisao.

3.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos que se assemelham
as estruturas neuronais biologicas que tém capacidade computacional adquirida por
meio de aprendizado e consequente, generalizagdo [34]. Inspirados no sistema
nervoso as RNAs sado constituidas por unidades de processamento simples
chamadas neurénios (assim como no modelo bioldgico). A forca da conexdo entre
0s neurdnios € conhecida como pesos sinapticos e o local de armazenamento do
conhecimento adquirido [34]. A principal virtude das redes neurais artificiais € a sua
capacidade de generalizagdo, ou seja, produzir respostas adequadas a dados de
entrada n&o conhecidos previamente, de forma a alcangar um objetivo desejado.
Essa capacidade, derivada da combinagdo de neurdnios e sinapses em grandes

redes, torna possivel resolver problemas computacionais complexos.

S&o algumas das principais caracteristicas das redes neurais artificiais que as

fazem ter desempenho superior ao de modelos convencionais [35]:

1 A representagcdo do conhecimento € interna a propria rede, nao
dependendo de estruturas adicionais;
2 A nao-linearidade, que possibilita sua aplicacédo em sistemas complexos;
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3 Adaptabilidade: uma vez construida uma rede eficiente para determinada
aplicacdo, pode ser utilizada em tempo real, sem a necessidade de ter sua
arquitetura alterada a cada atualizagao de dados;

4 Capacidade de auto-aprendizado. As redes neurais artificiais, depois de
treinadas, ndo necessitam de conhecimentos de especialistas para tomar
decisdes, baseiam-se apenas nos exemplos histéricos que Ihes séo
fornecidos;

5 Tolerancia a falhas: como os elementos de processamento da rede operam
em paralelo, a destruicdo ou defeito em algum deles ndo torna a rede
inoperante, podendo até mesmo nado causar grandes problemas no
funcionamento geral do sistema;

6 Imunidade a ruidos: dados reais sempre contém ruido; as redes

conseguem separar o ruido da informacéo relevante.

Historicamente, as pesquisas sobre redes neurais artificiais tiveram inicio com
base no classico artigo de Warren McCulloch e William Pitts, de 1943 A logical
calculus of the ideas immanent in nervous activity, no qual descrevem um modelo
matematico para os neurdnios [36]. Esse modelo é o utilizado para a implementagao

dos neurdnios artificiais.
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Figura 2. Modelo de neurénio biolégio e proposto por McCulloch e Pitts, mostrando a
similaridade da forma de entrada de dados, e a saida por outra extremidade apds a

inferéncia.

O neurénio bioldgico pode ter seu funcionamento simplificado para facilitar a
compreensao. Os dendritos recebem os “sinais” de entrada do neurdnio, estes sinais
sdo decorrentes de estimulos enviados por outros neurdnios. Os “sinais” influenciam

de forma diferenciada cada neurénio. O grau de influéncias de um neurdnio sobre
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outro se modifica com o tempo em decorréncia principalmente da aprendizagem. Os
estimulos recebidos pelo corpo do neurdnio sdo “somados® e caso superem um
limiar de ativacdo este neurbnio “dispara” propagando estimulos para outros
neurénios ligados a este. O neurénio artificial proposto por McCulloch e Pitts tem um
funcionamento muito semelhante ao modelo biolégico sendo composto por sinais de
entrada, pesos Sinapticos, uma fungdo de somatério, uma fungdo de ativagao (ou
‘threshold’) e a saida que se comportam como terminais sinapticos, dendritos, corpo

e axonio.

Os sinais de entrada sido as variaveis que serdo utilizadas na RNA. Os pesos
sinapticos sao valores que sdo ajustados durante a aprendizagem da rede. Estes
valores sdo multiplicados pelos valores de entrada e determinam a influéncia do
sinal de entrada no neurdnio. Os pesos podem assumir valores positivos e
negativos. Os valores positivos podem ser associados a sinapses excitatérias e os
de valores negativos, a sinapse inibitéria dos neurdnios biologicos. A fungédo de
juncéo somatorio tem a finalidade de somar a contribuicdo de cada sinal de entrada
multiplicada pelo seu peso gerando o valor que sera passado como parametro para
funcao de ativagao. A funcao de ativacido consiste numa funcédo que define um limiar
de ativagao, ou seja, define se o neurbnio sera ativado. Varias fun¢gdes podem ser
utilizadas para este fim tais como: rampa, degrau, sigmoide ou logistica (utilizada
neste estudo), e hiperbdlica como mostrado na figura 3.

O modelo desenvolvido na década 40 foi bastante disseminado e em 1958, a
partir da publicagdo do livro “Principles of neurodynamics de Rossenblatt” onde
sistematizou varias idéias sobre os Perceptrons, que sdo modelos de neurdnios
baseados no modelo de McCulloch e Pitts [37]. ApOs este periodo os algoritmos de
Perceptron foram desenvolvidos e aperfeicoados. No final da década de 60,
entretanto, um estudo de Minsky e Papert (1969) [38] demonstraram que os modelos
apresentados até entdo resolviam apenas problemas de associacdo de padroes
linearmente separaveis. Com esta constatacdo as RNAs passaram as duas décadas

seguintes relegadas a um plano secundario.
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Figura 3. Graficos das principais fungdes de ativagado que podem ser utilizadas em
uma RNA. As fungdes limiar e tangente hiperbdlica variam de -1 a 1, e a sigmoide
logistica de 0 a 1.

Em anos mais recentes a contribuicdo de Rumelhart, Hinton e Willians [39]
que resolveram o problema de associacdo a padrées ndo-linear com a criagao da
Regra Delta Generalizada, mais conhecida como Algoritmo de corregédo de erros de
retropropagacgao para Redes Perceptron de varias camadas (Multilayer Perceptron)
foi de grande relevancia no aperfeicoamento das RNA. Associada ao
desenvolvimento da informatica esta abordagem impulsionou o desenvolvimento das

RNAs que vem sendo pesquisada e aplicada em diversas areas desde entao [40].

As pesquisas sobre as RNAs demonstraram varias formas de organizar os
neurdnios, criando assim o conceito de topologia das Redes Neurais Atrtificiais. A
topologia consiste na determinagdo das caracteristicas da rede como: a quantidade
de neurdnios, a quantidade de camadas (Multilayer Perceptron) ou de forma ciclica
(Redes de Hopfield). A topologia ou arquitetura das RNAs apresenta um gama de
alternativas que possuem caracteristicas que favorecem a aplicagdo em dominio
especifico. Ou seja, a escolha da RNA mais apropriada depende do problema a ser

resolvido.

Além da topologia da RNA é importante definir a forma de aprendizagem da rede.
Basicamente existem duas possibilidades: o aprendizado supervisionado e 0 nao
supervisionado. No método supervisionado um conjunto de entradas e as saidas
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esperadas s&o fornecidos para que a rede ajuste os seus pesos (sinapticos). Ja no
método ndo supervisionado nao existe o supervisor para fornecer os resultados
esperados para um conjunto de entradas. Assim a rede deve buscar associagdes
relevantes a partir da extragcao das propriedades estatisticas exclusivamente com os
dados de entrada, criando classes e grupos representativos.

Na secdo seguinte sera realizada uma apresentagcdo mais detalhada do
Perceptron de Camada Unica, e das Redes Multilayer Perceptron (MLP). As MLP
sdo as RNAs mais utilizadas, por obter bons resultados para a maior parte das
aplicacdes.

3.2.1 Perceptron de Camada Unica
As redes que utilizam neurdnios do tipo perceptron com uma unica camada sao uteis
na solugcdo de problemas que admitem separacdo de classes por hiperplanos, ou
seja, padrdes linearmente separaveis. Rosenblatt [41] demonstrou que sempre que
um perceptron (figura 4) for treinado com padrdes retirados de duas classes
linearmente separaveis, sera capaz de convergir para uma superficie de decisao
formada por um hiperplano entre essas duas classes. Quando o perceptron é
construido com um unico neurdnio, esse somente sera capaz de classificar padroes
apenas entre duas classes. Porem, com o aumento do numero de neurdnios, o

numero de classes separaveis aumentara proporcionalmente.

Figura 4. Representagcdo de um perceptron de Rosenblatt com apenas um neurdnio,

e utilizando a fung¢ao discriminante a fungéo linear.
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3.2.2 Multilayer Perceptron (MLP)
As Redes MLP s&o constituidas de no minimo trés camadas de neurdnios, sendo
uma camada de entrada e uma de saida e no minimo uma camada intermediaria (ou
escondida). Os sinais de entrada sao propagados de uma camada para a seguinte
até atingir a saida da rede. E importante observar que cada neurénio de uma
camada esta ligado a todos os neurdnios da camada seguinte (fig. 5).

A rede MLP tem sido utilizada com grande sucesso na solugao de problemas
com alto grau de ndo-linearidade. No treinamento supervisionado das MLP o
algoritmo de retro-propagacao do erro para ajustar os pesos das conexdes entre os
neurdnios € utilizado. Basicamente este processo € constituido por duas etapas. Na
primeira o sinal é propagado da entrada para a saida (feedforward) e posteriormente
a retro-propagacao do erro (backpropagation) [40].

Camada
escondida com
3 neurdnios

Camada de

saida com 2
neurdnios
Camada de
Entrada com
5 neurdnios

Figura 5. Arquitetura de uma RNA Multilayer Perceptron com apenas uma camada
escondida com 3 neurdnios. Esta arquitetura é largamente utilizada em problemas

de clasificagao.

Na fase do feedforward o vetor de entrada de dados & apresentado e
processados pela camada de entrada, sendo, entdo, propagados para a camada
seguinte. Este processo se repete a cada camada até atingir a camada de saida. Os
sinais nesta etapa (feedforward) sao conhecidos como sinal funcional e s&o
mantidos como pesos estaticos. Na fase do backpropagation uma regra de corregao
de erro é aplicada. Uma das regras utilizadas é a do gradiente descendente, que
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busca minimizar o erro médio quadratico. Apds o calculo do valor a ser ajustado nos
pesos, o sinal percorre o caminho inverso da rede ajustando o peso dos neurdnios.

Nesta etapa o sinal € entdo chamado de sinal de erro.

Inicialmente, o processo de desenvolvimento de rede MLP consiste na coleta
de dados. Como as RNAs trabalham apenas com valores numéricos € necessario
codificar os dados categoricos (i.e pré-processamento). Finalmente, os dados devem
ser divididos para utilizar uma parte no treinamento da rede e outras duas partes
para teste e validagao.

No treinamento de uma rede MLP dois pardmetros sdo importantes para a
qualidade do resultado: a taxa de aprendizagem e o momento. A partir desses
parametros o treinamento é realizado até atingir os critérios para encerramento do
treinamento. A parada no treinamento pode ser realizada por varios artificios, por
exemplo: a partir da validagao cruzada que verifica se o treinamento esta produzindo
melhorias no resultados. Porém, além da validag&o cruzada, o critério do numero de
épocas € utilizado como limite superior do treinamento. Ou seja, no caso da
validacdo cruzada nao parar o treinamento este sera finalizado ao atingir o numero
de épocas estabelecido. E importante observar que a parada do treinamento pelo
numero de épocas é um indicio de que os ajustes ndo estdo produzindo bons

resultados ou por subajustamento ou superajustamento.

Firmados os conhecimentos da técnica que vamos empregar, os dados de
entrada precisam estar ajustados para sua execugado, e essa etapa sera abordada

no capitulo a seguir.
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Capitulo 4

Bioinformatica e a Dengue: Modelos
Univariado e Multivariado para
definicao de risco de formas

severas da dengue

Como afirmado anteriormente no capitulo 2, a classificacdo das formas clinicas da
dengue utilizando como parametros os aspectos clinicos pode ter certo grau de
imprecisédo devido a similaridade dos sintomas iniciais da infecgédo pelo virus dengue
com outras doencas, e como alternativa a esta similaridade, estudos tem
demonstrado a participagado de fatores genéticos no desenvolvimento do fenotipo
severo em dengue. Assim, o objetivo deste trabalho foi pré-processar dados de
genotipagem em massa de pacientes com dengue, e criar um modelo classificador
das formas clinicas da dengue, como alternativa aos métodos de classificagéo

tradicionais (com critérios clinicos).

4.1 Coorte de Pacientes

O Laboratério de Virologia e Terapia Experimental (LaViTE), do Centro de Pesquisas
Aggeu Magalhdes/FIOCRUZ, realiza atualmente um estudo de coorte composta por
pacientes voluntarios com dengue classica (DC), dengue classica complicada (DCC)
e febre hemorragica da dengue (FHD) da cidade do Recife-PE. Os voluntarios da
coorte foram cadastrados na pesquisa quando diagnosticados com dengue em trés
hospitais participantes do estudo (Hospital Santa Joana, Hospital Esperanca e
Instituto Materno-Infantii de Pernambuco - IMIP). Esses voluntarios foram
examinados do primeiro ao quarto dia de deteccdo da doenca, com avaliacbes

adicionais a cada 24-48h, dependendo do estado clinico dos pacientes. A cada
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voluntario é solicitada uma doagéo de 4 a 5 amostras de sangue, dos dias 1° ao 30°

apos o inicio dos sintomas.

A caracterizagao clinica inclui a histéria e avaliagdo clinica, hemograma,
contagem de plaquetas, enzimas hepaticas, sorologia para dengue por ELISA-IgM
(Bio-Manguinhos/Fiocruz) e ELISA-IgG (PANBIO), isolamento viral em células
C6/36, e diagndstico molecular de dengue por RT-PCR viral. Cada voluntario e
respectiva amostra recebe uma numeragao, sendo os dados introduzidos em um
sistema digital, em tempo real, e validados dentro de 24h. As informagdes s&o
integradas a um banco de dados que inclui os dados clinicos completos, resultados
de pesquisa e o respectivo inventario de amostras de PBMCs congeladas [9].

Este trabalho conta com uma populacdo teste composta por 105 pacientes,
dos quais 30 tiveram DC, 49 DCC e 26 FHD. Na tab. 1 mostra como os dados est&o
distribuidos em relacdo a todas as caracteristicas clinicas e de cada paciente de
forma equitativa. Os pacientes DCC foram incluidos no grupo dengue classica,
assim como é recomendado pela OMS. Uma segunda coorte de pacientes
totalmente independentes da primeira foi utilizada no estudo para efeito de controle
genético. Esta foi composta por 99 individuos, os quais depois da caracterizagéo

clinica mostraram-se isentos de infecgéo pelo virus da dengue.

Este projeto foi derivado de um projeto principal intitulado Identificagdo de
marcadores biologicos preditivos de respostas clinicas ao dengue através de analise
protebmica cujas consideragdes éticas foram aprovadas pelo Conselho Nacional de
Etica em Pesquisa (CONEP), sob o no. 4909.
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Tabela 1. Distribuigcdo da quantidade de pacientes dengue quanto ao sexo, tipo de
infeccdo, diagnaostico clinico e idade. Mostra que a quantidade de paciente esta
distribuido equitativamente por todas as caracteristicas.

Sexo Tipo de Infeccao Diagnostico Clinico Idade
Homem  Mulher Primaria  Secundaria DC DCC FHD ANOS
(n=54) (n=51) (n=44) (n = 60) (n=30) (n=49) (n=26)

9 7 9 6 10 5 1 0-15
3 4 3 4 - 5 2 16 - 20
6 4 8 2 3 4 3 21 - 25
4 10 6 8 3 6 5 26 - 30
9 4 6 7 2 8 3 31-35
5 6 5 6 3 5 3 36 - 40
8 3 3 8 3 5 3 41 - 45
5 3 1 7 3 5 - 46 - 50
5 10 3 12 3 6 6 51 -84

4.2 Tratamento dos dados da genotipagem em
massa

O DNA dos pacientes dengue foi enviado para ser submetido a uma técnica de
genotipagem em massa (lllumina®) na University of Washington. Os resultados
destas analises nao foram suficientes para serem analisados com os softwares
especializados dado que os softwares comerciais exigem um elevado numero de
pacientes e de dados gendmicos como input. Assim, se fez necessaria a constru¢ao

de uma ferramenta de apoio as analises dos dados genéticos destes pacientes.

Os dados da genotipagem foram constituidos por 322 loci génicos de 105
pacientes infectados pelo dengue e 99 pacientes nao-dengue. Informagdes
biolégicas como sexo e idade; tipo da infecgdo (primaria ou secundaria) e o
diagnostico clinico foram também considerados. Com este conjunto de dados foi
construido um banco de dados relacional, separando em tabelas diferentes os dados
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geneéticos, dos demais dados biolégicos e fenotipicos dos pacientes, aliado a um
sistema simples de gerenciamento. Para tal foi utilizado o FileMaker Pro, ferramenta
proprietaria de facil manipulagdo, ja utilizada em outros projetos do LaViTE. A fig. 6
mostra as trés tabelas do banco de dados; na tabela paciente estdo os dados de
cada paciente, na tabela alleles estdo os dados genotipicos, e na tabela locus, é
onde estado resultados de calculos estatisticos.

ol & A paciente 1=l
no a vid
iz id
gr::EName Bflmshad‘ Lab Sample...
A diagnostico
B Tipo Infecgao
C Idade
D Idade Copy
OddsRatio s -
OddsRatio Formatada alleles =] im‘"t oci
prevAlelo1XY Original Dengue ID 2
prevAIquZ)(Y oid_Locus 3
ocorrenciaAlelol 5
ocorrenciaAlelo2 SNP_Name &
alelox Bamshad Lab Sample... 7
aleloy Original Dengue ID 8
prevalenciaAlelolA Allelel o
prevalenciaAlelo2A Allele2 10
maisOcorrente diagnostico 1
menosOcorrente Tipo infeccao 12
A2 Idade
B2 Sexo 13
c2 tempSearch 14
D2 Al ig
OddsRatio Hip2 indexBusca 17
OddsRatio Formatad... id_Locus 18
A3 genotipo2
B3 Allelelxy 19
3 Allele2xy 20
D3 genotipo g %
OddsRatio Hip3 - 23
OddsRatio Formatad... 24
A4
B4 25
ca 26
D4 27
OddsRatio Hip4 gg
OddsRatio Formatad... -
freqGenXXAbs
freqGenXYAbs
frequnYYf\bs

Figura 6. Tabelas relacionadas do banco de dados utilizado para segmentagao dos
dados de genotipagem em massa de pacientes dengue, desenvolvido utilizando a
ferramenta FileMaker Pro v.10

4.3 O problema da padronizacao dos dados
genéticos

Genes sao segmentos de DNA que carregam informagdes genéticas. Em cada gene
existem varios loci génicos, formados por pares de base de nucleotideos. No DNA
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estas bases podem ser adenina (A), guanina (G), citosina (C) e timina (T). E neste
“alfabeto” que os dados da genotipagem s&o representados, em que o locus que
tiver dois alelos iguais é chamado homozigoto e o locus que tiver dois pares de base
diferentes é heterozigoto.

Baseado nessas informagdes, foi realizada uma contagem de alelos dos
pacientes por locus, elegendo-se entdo o alelo prevalente e o ndo prevalente na
populacdo. A partir dai fez-se a seguinte transformacdo na base de dados: em vez
de um conjunto de pares de letras (representando alelos), as informag¢des génicas
foram representadas por locus homozigoto prevalente (XX), loci heterozigoto (XY),
loci homozigoto ndo prevalente (YY), e loci ndo reativo (indefinido ou NR). Esta
estratégia permitiu a padronizagdo das informagbes de todos os /oci,
independentemente dos alelos (ou das bases nitrogenadas A, T, C ou G; ou
indefinido, se ndo reagente) que definiam cada variagdo alélica, uma importante
adaptacao para realizacdo de calculos simples, como os de frequéncias alélicas e
genotipicas para cada locus (importantes dados genéticos).

4.3.1 As quatro hipéteses genéticas testadas para cada locus génico
O problema em questdo é encontrar uma forma de classificar/predizer as formas
clinicas da dengue, baseado nas informacbes genéticas dos pacientes. Uma
possivel solugédo seria utilizar um unico locus como elemento de “predigdo” clinica.
Para isso, foi utilizada uma interpretagdo genética onde duas caracteristicas
genotipicas (definigdo de dois “grupos” genotipicos, a partir dos trés gendtipos de
cada locus; Ex. AA x AT +TT) seriam comparadas a duas caracteristicas fenotipicas
(definicdo de dois “grupos” clinicos, a partir das trés formas de manifestacdo da
dengue; Ex. DC x DCC + DH) aplicados em tabelas de contingéncia 2x2 [42],
variando-se a forma de agregacdo das diferentes categorias em cada uma das
hipdteses, tal como apresentado na tab 2. Nas hipéteses 1 (Hip1) e 2 (Hip2) foram
agrupadas as formas genotipicas homozigota menos ocorrente (YY) e a forma
heterozigota (XY), mantendo a forma homozigota mais ocorrente (XX) isolada; ja nas
hipéteses 3 (Hip3) e 4 (Hip4), agrupou-se a forma XX com a XY, mantendo a forma
YY isolada. Mantendo-se o0 mesmo raciocinio, as Hip1 e Hip3, tiveram as formas
clinicas FHD e DCC agrupadas, criando a forma DG, seguindo a norma do MS. Nas
Hip2 e Hip4, a forma clinica FHD ficou isolada das formas clinicas DCC e DC, que
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segundo as recomendag¢des da OMS, formam a forma clinica DC. Este tipo de
avaliacado genética em agrupamentos permite a definigdo acerca dos efeitos de cada
alelo, se dominante (expressa seu fenotipo tanto em homozigose como em
heterozigose) ou recessivo (s6 se expressa em homozigose); ou se o efeito do alelo
de risco/protecdo se da sobre as formas severas de dengue (DH+DCC) ou apenas
sobre a dengue hemorragia (FHD).

Entdo de forma pratica, o objetivo do agrupamento do problema em
hipéteses, € de separar o problema em grupos, a fim de estudar o efeito do
polimorfismo isolando as formas clinicas, e também os gendtipos, medindo se o

efeito se apresenta em alguma das hipoteses.

Tabela 2. As quatro hipoteses genéticas. As hipoteses 1 (Hip1) e 2 (Hip2) foram
agrupadas as formas genotipicas homozigota menos ocorrente (YY) e a forma
heterozigota (XY), mantendo a forma homozigota mais ocorrente (XX) isolada, e a
permutacdo dos outros atributos nas outras tabelas

Hip1 XX XY+YY Hip2 XX XY+YY
FHD+DCCA B FHD A2 B2
DC C D DCC+DC|C2 D2
Hip3 XX+XY |YY Hip4 XX+XY |[YY
FHD+DCC|A3 B3 FHD A4 B4
DC C3 D3 DCC+DC|C4 D4

4.4 Selecao das Variaveis estatisticas

Em face das hipdteses criadas, pode-se utilizar técnicas estatisticas para selecao
dos loci, que neste caso s&o os atributos, na busca de um marcador uni variado para
classificagdo dos dados (definicdo de risco isolado). Entdo foi desenvolvido no
sistema de gerenciamento do banco de dados (SGBD) o calculo para estabelecer o
Odds-Ratio (indicador de risco), o Equilibrio de Hardy Weinberg (indicador genético
do estado de equilibrio da populagéo), e o Teste de Fisher (método estatistico para
determinagao do nivel de significancia do OR) para validagdo de cada locus (i.e. dos
efeitos dos alelos variantes em diferentes combinagbes genotipicas).
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O Odds-Ratio é a medida do efeito causado, demonstrando a forca da
associacao de duas caracteristicas diferentes entre si [43]. Com o calculo do Odds-
Ratio € Possivel predizer o quanto aquele locus (na verdade genotipos que
apresentam o alelo variante) pode ser importante para a definicdo da forma clinica
da dengue, isto é, quanto maior o Odds-Ratio maior sera a frequéncia dos gendtipos
com alelos variantes num tipo de dengue (ex. DC) em relag&o a outra forma clinica
(FHD) da hipotese em consideracdo. O calculo do Odds-Ratio se da conforme a
figura abaixo.

X=1 P, Py p11/ (P11 + Po) /1)01,/'(4111'1 +Powo) _ P11Poo

X=0 Py Poo P/ (P11 +P10)/ Poo/(Po1r +Poo)  PropPor

Figura 7. A esquerda uma tabela de contingéncia 2x2, e a direita a formula do

calculo do Odds-Ratio, que em resulta a medida da razao entre as grandezas.

No calculo do Odds-Ratio, pode acontecer de a razdo ser menor que 1, isso
quando o divisor € maior que o dividendo, significando que a raz&o neste caso é
inversa, ou seja, ao invés de medir o risco daquela configuragdo genética de ter a
forma clinica mais grave, mede a protegdo. Mas para efeito do ranking foi criada
uma variavel chamada de odds-ratio formatado, que nos casos da razao ser inversa,

a divisdo é invertida, resultando em uma taxa direta.

Para determinagao do nivel de significancia do Odds-Ratio, foi aplicado o
teste exato de Fisher. Este teste mede a significancia estatistica em analises de
tabelas de contingéncia quando as amostras sao pequenas. Na figura 8 € mostrada
a formula do teste exato de Fisher.

32



_H
ESCOLA POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

men women total

dieting a b a+b
not dieting ¢ d c+d
totals a+cb+d n

. a+b\[c+d n (a+bMc+dVWa+ ) (b4 d)
P= a c a+c) nla!blc!d!

Figura 8. Férmula do teste exato de Fisher com um exemplo da comparagao entre
homens e mulheres que fazem ou ndo dieta. A formula é a razdo entre o produtorio
do fatorial da soma das quantidades de homens e mulheres que fazem ou nao dieta

agrupados dois a dois; e o produtorio do fatorial de cada um e o total.

Em 1908 Godfrey Harold Hardy e Wilhelm Weinberg afirmaram que em uma
populagdo mendeliana dentro de determinadas condi¢des, as frequéncias alélicas
permanecerao constantes ao passar das geragdes. Independentemente de um alelo
ser raro ou frequente, sua frequéncia permanecera no tempo, desde que essas
condigbes sejam mantidas [44]. Estes autores, em trabalhos independentes,
estabeleceram um calculo de medida do estado de equilibrio das populagdes com
base nas frequéncias alélicas e genotipicas observadas e esperadas (tedricas) do
grupo em estudo. O calculo é estabelecido de acordo com a figura 9.

Fémeas

Ap) al(g J(AA)=p

f(Aa) = 2pgq
A (p) AA (p?) Aa(pq) . . 9
Machos flaa) = q

a(q) aA(gp) aa (¢®)

Figura 9. Calculo do Eq. H-W. Tendo os valores calculados das frequéncias
genotipicas (XX - f(AA); XY —f(AA); YY — f(AA)) se calcula as frequéncias
esperadas, aplicando-os ao teste do Qui-Quadrado, os valores maiores iguais a 95%
atendem ao Eq. H-W.

Com todos os dados estatisticos (OR, Fisher, e Eq.-H.W.), pode-se fazer
algumas analises acerca do grau de importancia de cada locus (locus contendo
alelos variantes) criando um ranking para o problema de classificacdo das formas
clinicas. Essa métrica ranqueia o locus que melhor pode classificar dentro da
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hipétese estabelecida, de acordo com Odds-Ratio. Foi definido, entdo, que para este
estudo seriam relevantes apenas os /loci que estavam em Equilibrio genético (Eq. H-
W), com Odds-Ratio maior ou igual a 2,4 (ou entre zero e 0,41666, caso a
predominéncia seja inversa), e que tinham significancia estatistica minima a 95%,

segundo teste exato de Fisher.

4.5 Resultados das analises univariadas

Apoés este ponto de corte, verificamos que 47 loci tiveram um alto grau de Odds-
Ratio, respeitando-se os critérios ditos acima. Seis deles foram considerados de alta
relevancia (Fisher a 1%) bioldgica para dengue, todos eles representando genes
relacionados a imunidade inata tais como MBL2, e o IFNg (tab.3). Outros /oci,
entretanto, apresentaram elevados ORs de forma “artificial”. Nestes casos, um dos
elementos da matriz 2x2 era zero, ou muito baixo. Uma das interpretacdes para isso,
€ que a amostra de pacientes € muito baixa para encontrar individuos variantes

(freqUéncia de alelos variantes é muito baixa ou inexistente) na populagao.

Tabela 3. Resultados univariados (6 loci), mostrando o nome do gene onde se
encontra o loci, o posicionamento, a apresentacao dos alelos, o efeito variante, a
taxa e o tipo de efeito (se protecéo ou risco), o efeito molecular e a forma clinica

associada
Efeito Efeito Associacao
Gene locus Tipo Alelos do :'alelo Risco/Protecao molecular clinica
variante
IFNg rs2069727 3'UTR A/G GG/AG OR 8,3 protegao AItaN DG
expressao
OR 3,14 Baixa
MBL2 rs10824793 Intron A/G AA protecio express3o DG
OASL rs3213545 Synon C/T TT/TC OR 3,7 risco ? DG
OR 15,4
! ?
STAT1 rs2066804 Intron C/T TT protecio ? DG
FAAD rs1131715 3'UTR Cc/T ccC OR 9,15 risco ? DG
INDO rs3739319 Intron A/G AG/AA OR 3,5 protegao ? FHD
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Embora os dados apresentados na tab.3 sejam por si s6 de grande
importancia, outras questdes sobressaem quando pensamos numa analise genética
mais ampla. Tal como outras doengas a dengue €, antes de qualquer coisa,
multigénica e multifatorial. Assim, o que pode acontecer quando, por exemplo, um
individuo tiver um genotipo com alelo que confere risco pra FHD em um dado /ocus,
e num outro locus este mesmo individuo apresenta gendtipo com alelos de protegéo

para a FHD? Os efeitos se anulam? Ou um Jlocus se sobressai em relagao ao outro?

Uma alternativa pra se tentar interpretar as diversas formas de interacéo entre
loci polimérficos (sinergias ou antagonismos) é a construgdo de modelos
matematicos/bioinformaticos que possibilite este entendimento multivariado
(multigénico) da doenga. Neste trabalho foi desenvolvido um modelo baseado em
redes neurais, apresentado e discutido na proxima sub-secao (4.6).

4.6 Modelo de rede neural para a analise
genética multivariada (multigénica) em
dengue

O Weka, € um software desenvolvido por pesquisadores da Universidade de
Waikato na Nova Zelandia [45], e possui uma colegado de algoritmos para Mineragéo
de Dados. Como se trata de uma ferramenta open source, e ja esta disponibilizada
na web a muito tempo, é bastante utilizada em projetos e tem atualizagbes
constantes, com melhoras tanto nos algoritmos, quanto na parte grafica. Por tal, o
Weka foi escolhido pra ser a base do projeto desenvolvido em Java, utilizando o
cédigo fonte do Weka, e fazendo a chamada das fungbes e métodos necessarios.
Para isso se fez necessario um estudo do cdédigo fonte dos métodos para
classificagao utilizando Redes Neurais Artificiais com MLP. Visto isso, passamos
para o estudo do formato de dados utilizados como entrada para o Weka, o ARFF.

No desenvolvimento deste projeto, as 4 hipdteses (tab. 2) poderiam combinar
entre si com as formas de agrupamento dos gendtipos e as formas clinicas, por isso
foi criada uma lista com as possiveis organizagbes dos dados, para serem
exportados, transformados em ARFF e utilizados como datasets para a RNA. A
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tabela 4 mostra a sequéncia em que os dados foram exportados do banco de dados,
em formato de arquivo .mer, onde os nomes das variaveis ficam na primeira linha, e
os atributos entre aspas-duplas, todos separados por ponto e virgula. Este aquivo
.mer foi transformado para arquivos de variaveis separadas por vigulas (.csv), e
utilizado um método do Weka que converte do padrao .csv para arff. Esta ferramenta
de transformacdo cria uma primeira linha com uma relagdo precedida de um @
(@relation) e o nome do arquivo. Reconhece que na primeira linha estdo os labels
de cada atributo, criando para cada atributo de entrada ou saida uma linha com:
@attribute, o nome do atributo, e o tipo (humérico, binario, ou nominal). Como neste
exemplo: @attribute 6H numeric. Uma linha apos os atributos estdo os dados
(@data) todos separados por virgulas, assim como no padrédo .csv. Isso feito para
todos os datasets, ficando assim os dados prontos para ser utilizados na rede

neural.
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Tabela 4. Tabela que mostra a ordem, e como os dados foram exportados do banco

de dados, separando as maneiras que os dados poderiam se configurar de acordo

com as hipoteses criadas, a organizagao dos fenétipos, se seriam todas as formas

clinicas, ou agrupadas em DC e FHD, ou DC e DG, e os gendtipos, se agrupados,

Dataset

A W N

© 0 N O u

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

CHEEE THEE T EEl

ou todos independentes

Loci

. letais » fisher <=0,05
. letais ~ fisher <=0,05
. letais » fisher <=0,05
. letais ~ fisher <=0,05
. letais » fisher <=0,05
. letais ~ fisher <=0,05

. letais » fisher <=0,05

Odds-Ratio >=2,4
Odds-Ratio >=2,4
Odds-Ratio >=2,4
Odds-Ratio >=2,4
Odds-Ratio >=2,4
Odds-Ratio >=2,4
Odds-Ratio >=2,4

top 6

top 6

top 6

top 6

top 6

top 6

top 6

Hip.

13
24

AN W

13

24

A N W

13

24

A N W

Fenétipo
DC DCC FHD
DC DG
DC FHD
DC DG
DC DG
DC FHD
DC FHD
DC DCC FHD
DC DG
DC FHD
DC DG
DC DG
DC FHD
DC FHD
DC DCC FHD
DC DG
DC FHD
DC DG
DC DG
DC FHD
DC FHD

Genoétipos
XX XY YY NR
XX XY YY NR
XX XY YY NR

XX (XY+YY) NR
(XX+XY) YY NR
XX (XY+YY) NR
(XX+XY) YY NR
XX XY YY NR
XX XY YY NR
XX XY YY NR
XX (XY+YY) NR
(XX+XY) YY NR
XX (XY+YY) NR
(XX+XY) YY NR
XX XY YY NR
XX XY YY NR
XX XY YY NR
XX (XY+YY) NR
(XX+XY) YY NR
XX (XY+YY) NR
(XX+XY) YY NR

O desenvolvimento da ferramenta que utiliza a inteligéncia computacional foi

no Eclipse, em Java [46], criando um pacote com os métodos de chamadas das

funcdes Multilayer Perceptron, em que uma classe realiza o treinamento da MLP, e
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outra faz o teste da rede criada resultando as estatisticas do algoritmo. O objetivo foi
encontrar o agrupamento de /oci que em conjunto (multivariado), considerando as

hipéteses apresentadas na tab. 2, que melhor classificasse o fendtipo do paciente.

A rede neural foi executada utilizando apenas uma camada oculta, e a
quantidade de neurbnios foi empiricamente definida com a metade da soma de
neurdnios da camada de entrada com a camada de saida. Outros parametros da
RNA também foram definidos empiricamente e ajustados ao passo que eram
executadas, e haviam melhoras nos resultados. Foi estabelecido entdo que seriam
utilizados 500 ciclos maximos para treinamento, juntamente com 25% dos dados
para validagdo cruzada, O treinamento prosseguiu até que o erro na validagao
(calculado pelo erro médio quadratico) aumentasse continuamente por no maximo
400 ciclos, n&o ocorrendo isso seguiria até o maximo predeterminado. Essa técnica
é utilizada para evitar o overfitting (treinamento em excesso) dos dados, e para que
o0 modelo ndo “decore” os dados apresentados no treinamento, trazendo assim uma
RN com uma boa capacidade de generalizagédo [47]. Um parametro que mereceu
uma maior atencdo foi a taxa de aprendizado, pois se utilizando um valor muito
baixo o processo de aprendizado pode ser muito lento, alem de ter uma grande
chance de ficar preso a minimos locais. Por outro lado, se for muito alto, pode gerar
uma instabilidade numérica durante o treinamento, e para auxiliar neste caso, foi
utilizado também o momento, que possibilita aumentar os passos de treino sem
aumentar a instabilidade do algoritmo [47]. A taxa de aprendizado foi determinada
como 0,3, e o momento 0,2.

Para a aplicacdo dos dados na MLP, primeiro foi necessaria a execugao de
pré-processamentos dos dados. Visto que o unico dado numérico de entrada é a
idade, foi realizada a normalizag&o deste. O passo seguinte foi a transformacao dos
dados genotipicos de cada paciente em unidades unarias. Isso foi feito
estabelecendo que cada atributo foi replicado em tantas quantas fossem as
representacdes possiveis deste, e cada atributo deste novo grupo de atributos, seria
representado por 1 ou 0. Por exemplo: o dataset 1 (tabela 4) poderia ter 4 possiveis
representacao genotipicas (XX, XY, YY, NR). Entédo, para cada locus, foram criados
outros 4 atributos: se esse locus for XX, os atributos seriam 1 0 0 O; se fossem XY
seriam 0 100;se YYO0010; ese NROOO 1. Isto foi utilizado também para
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representar o sexo e o tipo de infeccdo do paciente, utilizando apenas dois
parametros para sua representacio. Este artificio foi aplicado para evitar um efeito

de ordem na rede neural.

4.7 Resultados das Execucoes da MLP

Aplicada aos Datasets de Pacientes

Definidos os parametros iniciais e os datasets, o passo seguinte foi a execugéo da
rede neural segundo a ordem da tabela 4. Todos os testes foram executados em um
MacBook com processador Intel Core 2 Due de 2.16 GHz, com 4 GB de memodria
RAM, utilizando o sistema operacional Mac OS X 10.6.2. Para cada dataset utilizado
nos testes, alguns pardmetros foram ajustados na busca por melhorias nos
resultados de classificacdo. O primeiro resultado levado em consideracéo, foi a
percentagem de instancias classificadas corretamente. Entretanto, um aspecto
importante a ser considerado, € a sensibilidade do método. Sensibilidade e
especificidade sdo calculos estatisticos da medida de precisao do teste. No trabalho
em questdo, a sensibilidade mede percentualmente o quanto o algoritmo consegue
classificar corretamente os pacientes com a forma mais severa da doencga, e a
especificidade mede percentualmente o quanto o algoritmo consegue excluir da
classe de pacientes com a forma severa os pacientes acometidos pela a forma
branda [48], e os erros sdo chamados de falso positivo e falso negativo
respectivamente. Esse aspecto € imprescindivel, uma vez que clinicamente, € muito
mais perigoso que um paciente acometido pela forma grave da dengue seja
dispensado de cuidados mais detalhados, se comparado ao caso de um paciente
com a doengca em sua forma branda fiqgue aos cuidados médicos
desnecessariamente. Contudo, a busca €& por um algoritmo de classificagéo
otimizado para ambos os testes.

Todos os datasets (tab. 4) foram utilizados para treinamento e testes do
algoritmo, e o dataset 11, que utiliza como entrada a idade, sexo, tipo de infecgao,
os dados genotipicos agrupados conforme a Hip1, e ranqueados pelo Odds-Ratio =

2,4, foi o que teve melhores resultados, tanto o total de pacientes classificados
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corretamente, como para sensibilidade. Isto feito avaliando os testes com as
modificagdes dos parametros de entrada da MLP. Entdo outros testes foram
executados. Para verificar se com esse mesmo conjunto de Joci, os dados
genotipicos e clinicos, agrupados ou n&o, poder-se-ia obter também bons
resultados.

A partir deste momento duas novas avaliagbes foram realizadas com o
dataset 11: a primeira delas os dados foram testados desconsiderando os
agrupamentos de gendtipos e formas clinicas. Na segunda avaliagdo, apenas a
forma de agrupamento das formas clinicas DC/DG, sendo esta a unica avaliagdo
estatisticamente relevante (tab. 2). Uma explicagdo para isso € que a forma clinica
DCC tem seu aspecto clinico muito semelhante aos casos de FHD, ficando as

diferengas genéticas mais evidenciadas nesta diferenciacdo de extremos clinicos.

Entdo a arquitetura da Rede Neural ficou como mostrado na figura 10. Os 14
loci (tab. 4), a idade, o sexo e o tipo de infeccdo foram representados por 62
neurdnios de entrada mais o threshold; 31 neurbnios na camada escondida e dois

neurdnios como classes.
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Tabela 5. Loci utilizados no dataset 11, o numero o respectivo locus (Polimorfismo),

gene, Odds-Ratio, o seu formatado, o teste de Fisher, e o valor do teste do Qui-

Quadrado para o Eq-HW

no Polimorfismo gene OddsRatio Fooiﬁfgtzzz fisher pil;;?_'rw
6 OAS3_029396 OAS3 0,3979 2,5129 0,030552011 0,01
29 rs10824793 MBL2 0,3182 3,1429 0,008897528 0,05
41 rs1131715 FADD 0,3333 3,0000 0,010472951 0,025
64 rs12712526  EIF2AK2  0,3657 2,7343 0,020801106 0,05
104 rs1800450 MBL2 2,5226 2,5226 0,035345803 0,01
129 rs2069727 IFNG 8,5263 8,5263 0,000123908 0,01
146 rs2234978 FAS 2,5734 2,5734 0,029806827 0,01
150 rs2240188 OAS3 0,4135 2,4182 0,033590755 0,01
207 rs310199 JAK1 0,3546 2,8199 0,018825692 0,01
213 rs3135932 IL10RA 2,6667 2,6667 0,025979146 0,01
214 rs3136705 CD2 2,5641 2,5641 0,026425493 0,01
216 rs3213545 OASL 0,2658 3,7625 0,003738891 0,01
261 rs4251580 IRAK4 3,1958 3,1958 0,011262437 0,01
295 rs486907 RNASEL 2,8750 2,8750 0,019273295 0,01
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DG

DC

Figura 10. Arquitetura da Rede Neural final utilizada para classificagéo de formas

clinica da dengue mostrando os neurénios de entrada e saida.

42



_H
ESCOLA POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

4.7.1 Resultados das simulagoes
Com a arquitetura da rede neural definida, os parametros da RNA finais utilizados
foram: 600 épocas maximas para treinamento, e 400 épocas para os 25% dos dados
utilizados para validagao; 0,3 para taxa de aprendizagem, com 0,2 como momento.
Dois tercos dos dados (69 instancias) foram utilizados para o treinamento do
algoritmo, e o outro um terco (36 instancias) para os testes.

Ao carregar o arquivo .ARFF na pasta de bases de dados do algoritmo se
excuta a classe MLP_Treinar, e o MLP é treinado, apds isso a classe MLP_Executar
utilizada o modelo de classificagdo criado durante o treinamento para o teste da
parte separada dos dados, retornando na tela as estatisticas do treinamento. Todos
os dados foram randomizados antes da execucdo da MLP. Para estabelecer um
resultado confiavel, o algoritmo foi executado 50 vezes com dados de treinamento e
teste diferentes, modificando a semente geradora da randomizagéo, como mostrado
na tabela 5. O resultado foi uma media de 75,83% de pacientes classificados
corretamente, com uma sensibilidade media de 84,47% com desvio padrao de 8%, e
uma especificidade media de 57,93% com desvio padrédo de 16%. Esse resultado
deixa claro que o algoritmo consegue com mais precisdo predizer os pacientes
acometidos pelas forma grave da dengue, do que classificar os pacientes que
tiveram apenas a forma mais branda. Outras execugdes foram feitas modificando a
quantidade de dados separados para teste, mas esta foi a que apresentou melhores
resultados.

Este € o primeiro relato de utilizacdo de RNA’s para classificacdo de formas
clinica da dengue. Os resultados apresentados, embora preliminares, despontam
como alternativa promissora para classificagao das formas graves de dengue, dados
os valores de sensibilidade de 85% e especificidade de 58%. Abordagens anteriores
que utilizaram coortes bem estabelecidas obtiveram resultados proximos para
dengue. Lee [27] utilizando o métodos de likelihood-ratio obtiveram 97% e 60% de
sensibilidade e especificidade respectivamente. Em outro trabalho do mesmo grupo
[28] através de Arvores de Decisdo foram obtidos 100% e 46% dos mesmo valores.
Nés acreditamos que com a utilizagdo de PSO [49] para melhoramento da RNA e
aumento de numero de casos de dengue estudados (coorte) o método proposto aqui
possa apresentar rendimentos semelhantes aos resultados ja publicados. Este
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modelo pode ajudar a esclarecer as interagbes entre polimorfismos/genes como

fatores bioldgicos relevantes na evolugdo de manifestagbes graves da dengue na

nossa populacéao.

Tabela 6. Resultados da execugédo do algoritmo utilizando o dataset 11, mostrando

para cada semente de randomizagao a porcentagem de instancias classificadas

corretamente, a sensibilidade e especificidade da classificagdo, com suas médias e

desvio padrao

Semente % Instancias Corretas Sensibilidade Especificidade
1 94,44 1 0,818181818
2 75,00 0,96 0,272727273
3 77,78 0,826086957 0,692307692
4 80,56 0,793103448 0,857142857
5 77,78 0,827586207 0,571428571
6 72,22 0,75862069 0,571428571
7 66,67 0,666666667 0,666666667
8 75,00 0,851851852 0,444444444
9 66,67 0,833333333 0,333333333

10 80,56 0,875 0,666666667
11 72,22 0,777777778 0,555555556
12 80,56 0,84 0,727272727
13 72,22 0,954545455 0,357142857
14 69,44 0,739130435 0,615384615
15 72,22 0,821428571 0,375
16 66,67 0,76 0,454545455
17 66,67 0,642857143 0,75
18 75,00 0,916666667 0,416666667
19 75,00 0,851851852 0,444444444
20 72,22 0,76 0,636363636
21 77,78 0,807692308 0,7
22 75,00 0,782608696 0,692307692
23 83,33 0,958333333 0,583333333
24 75,00 0,782608696 0,692307692
25 80,56 0,88 0,636363636
26 75,00 0,769230769 0,7
27 83,33 0,821428571 0,875
28 69,44 0,863636364 0,428571429
29 72,22 0,72 0,727272727
30 75,00 1 0,357142857
31 72,22 0,777777778 0,555555556
32 75,00 0,913043478 0,461538462
33 80,56 0,88 0,636363636
34 77,78 0,92 0,454545455
35 80,56 0,92 0,545454545
36 75,00 0,833333333 0,583333333
37 86,11 0,851851852 0,888888889
38 77,78 0,909090909 0,571428571
39 80,56 0,925925926 0,444444444
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Tabela 6. Continuagcao

Semente % Instancias Corretas Sensibilidade Especificidade

40 61,11 0,76 0,272727273

42 77,78 0,814814815 0,666666667

44 77,78 0,913043478 0,538461538

46 83,33 0,875 0,75

48 83,33 0,956521739 0,615384615

50 61,11 1 0,125
Média 75,83 0,844795489 0,579385448
D. Padrdo 6,31 0,082966559 0,16957461
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi desenvolvida uma ferramenta para auxiliar na classificagdo de
formas clinicas de pacientes infectados pelo virus da dengue. Esta ferramenta
incorporou Redes Neurais Artificiais como mecanismo de inferéncia, e utilizou de

forma original dados provenientes de polimorfismos genéticos.

Desenvolveu-se também, um banco de dados afim de armazenar pré-
processamentos (dados provenientes da genotipagem), e uma ferramenta propria
para a manipulacdo deste banco de dados. Estas ferramentas também séao
inovadoras, por retornar informagdes estatisticas e bioldgicas relevantes de um
grande conjunto de /oci (322 neste caso). Entretanto, por ter sido desenvolvido em
uma plataforma propietaria, o Filemaker Pro, este sistema de gerenciamento de
banco de dados (SGBD) ainda que autorizado para distribuicdo, poderia ser
desenvolvido em outra linguagem de programacéo, e assim poderia até mesmo ser

comercializado [23].

A aplicacdo do modelo proposto € eminentemente de pesquisa cientifica.
Entretanto, por se tratar de classificacdo clinica de pacientes possui interesse
potencial elevado para aplicagdes reais (em unidades de saude publica). Uma vez
que a coorte estudada € pequena, uma expansado deste estudo poderia trazer
resultados de maior respaldo estatistico, para posteriormente ser passivel de
aplicacao de auxilio no front médico - paciente nas epidemias de dengue.

5.1 Contribuicao

Foi criado um SGBD para armazenamento de dados genéticos, que auxilia o estudo
preliminar de Joci que podem ser analisados para estudos univariados ou
multivariados de classificadores. Foi implementado um modelo de classificacdo de
formas clinicas da dengue multivariado (multigénico), que utiliza o algoritmo de

Redes Neurais Artificiais. Este algoritmo busca minimizar os erros de classificagao.
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Este trabalho pode ser um ponto de partida para se desenvolver uma nova
linha de pesquisa no DSC (Departamento de Sistemas e Computagéo), ou seja em
problemas com aplicagbes de tecnologia da informagdo na area meédica de
gendmica associada a epidemias.

5.2 Trabalhos Relacionados

Paralelo a este trabalho, foi desenvolvido um trabalho que utiliza a mesma base de
dados, que foi extraida do SGBD desenvolvido durante este projeto, a fim de buscar
assinaturas genéticas multivariadas. Nesse estudo, técnicas estatisticas como
regressao logistica e o critério de informagao Akaike s&do os motores de inferéncia.
Apesar desse trabalho ainda estar em fase de validagcdo dos resultados, sera uma
possivel boa base de comparagao de resultados.

5.3 Dificuldades Encontradas

Por ser uma area que requer conhecimentos especificos de biologia, como biologia
celular e molecular, microbiologia, genética, virologia, epidemiologia, dentre outras, o
entendimento da base tedrica foi lento e representou uma dificuldade para este
trabalho monografico. Varios artigos de todas essas areas foram lidos, ndo obstante
a pesquisa ficou centrada em trabalhos que tivessem sido elaborados utilizando as
mesmas técnicas para os mesmo fins, o que nao foi encontrado. Por ser entdo um
trabalho multidisciplinar e até certo ponto inovador, foram encontradas todas as
dificuldades que um trabalho fora da escopo da engenharia da computacéo pode
encontrar. A exiguidade de tempo foi outro fator que dificultou o desenvolvimento
deste trabalho, uma vez que ele foi desenvolvido em paralelo a outras quatro
disciplinas, o estagio, e outras atividades extra-pesquisa.

5.4 Trabalhos Futuros

Por ter sido um trabalho desenvolvido em menos de um semestre, muito poderia ser
elaborado e desenvolvido para o melhoramento dos resultados desta pesquisa.
Mesmo se utilizando de uma selegdo de grupos de atributos a partir de definicbes
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estatisticas, poderia ser feita uma selecdo de atributos mais automatica, para
encontrar um conjunto de Joci mais eficiente. Outro trabalho que pode ser
desenvolvido, € a utilizagdo de Particle Swarm Optimization (PSO) [49] para
estabelecer os melhores parametros da MLP, ou ainda, utilizar em substituicdo da
RNA, o préprio algoritmo de PSO.

Uma proposta de melhoramento deste projeto, seria o0 aumento da Coorte de
pacientes, para fazer uma base de treinamento dos algoritmos maior, e ter mais

dados para teste, trazendo assim um modelo validado e mais confiavel.
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