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Abstract. Genetic diseases, for example breast cancer, currently affect a con-
siderable portion of the world population. Therefore, advances in the field of
molecular biology have allowed the use of methods that seek to assist in the
identification of a possible predisposition to breast carcinoma, as well as the
choice of more effective treatments for it. Therefore, the objective of this work
is to develop a Random Forest classification model, with supervised learning,
so that it is able to identify and classify samples of genes in different stages of
breast cancer, correlating them with their identified groups, in order to increase
the possibilities of cure with the appropriate treatment.

Resumo. As doencgas genéticas, como por exemplo o cdncer de mama, aco-
metem atualmente uma parcela considerdvel da populacdo mundial. Diante
disso, avangos no campo da biologia molecular permitiram a utilizacdo de
métodos que buscam auxiliar na identificacdo de uma possivel predisposicdo
ao carcinoma da mama, bem como, a escolha de tratamentos mais eficazes
para o mesmo. Portanto, o objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo
de classificagcdo Random Forest, com aprendizado supervisionado, para que o
mesmo seja capaz de identificar e classificar amostras de genes em diferentes
estdgios de cancer de mama, correlacionando-as com seus respectivos grupos,
afim de aumentar as possibilidades de cura com o tratamento adequado.

Palavras-chave: Random Forest, mineracdo de dados, cancer de mama.

1. Introducao

As doencas genéticas acometem atualmente uma parcela considerdvel da populagdo mun-
dial. Entre as mulheres, o cancer de mama € a segunda neoplasieﬂ de maior incidéncia,
ficando atrds apenas do cancer de pele ndo melanoma. De acordo com o Instituto Nacio-
nal do Cancer [INCA 2019], o carcinoma de mama no Brasil corresponde a cerca de 29%
dos casos que atingem as mulheres. O cancer de mama também acomete homens, porém,
€ raro, representando apenas 1% do total de casos da doenca. Um diagndstico precoce
pode contribuir para um tratamento mais eficaz. Logo, utilizar técnicas computacionais
com tratamento de dados laboratoriais para deteccao ou até mesmo predicao de possiveis
casos de cancer pode se tornar uma aliada na possibilidade de antecipar um tratamento
bem como prover uma melhoria na qualidade de vida do paciente.

'E uma proliferacio anormal, autbnoma e descontrolada de um determinado tecido do corpo, mais
conhecida como tumor.



No ramo das ciéncias bioldgicas, a aplicacdo bem sucedida da mineracao de dados
fornece novos conhecimentos biomédicos que podem ser usados efetivamente para apoiar
a tomada de decisdes clinicas, como por exemplo, o processo de diagndstico, na esco-
lha de opg¢des de tratamento e também para a previsdo de progndstico [Yoo et al. 2012].
Aplicagdes clinicas em mineracdo de dados possui algumas singularidades: (i) as de-
cisdes devem ser cuidadosamente avaliadas; (ii) os experimentos geralmente sao muito
caros; (ii1) os dados podem ser afetados por vérias fontes de incerteza, incluindo erros
nos dados de entrada bem como dados incompletos. Por essa razdo, tem-se modelos in-
dividuais para cada paciente, que podem ajudar a fornecer uma interpretagcao correta dos
eventos em analise [Bellazzi et al. 2011]].

O aprendizado de maquina € um método que se concentra em como 0s compu-
tadores aprendem com os dados. Os algoritmos analisam informacOes de entrada, as
processam e preveem possiveis saidas, a medida que, tentam diferentes abordagens e oti-
mizam sua capacidade de chegar ao resultado mais preciso. Na andlise dos dados para
classificacdo, o algoritmo pode trabalhar de forma supervisionada, ou seja, com um atri-
buto alvo que orienta toda a classificacao [Pang-Ning et al. 2009]]. Devido a acuracia de
seus algoritmos para classificar padroes, pesquisadores passaram a aplica-los na resolucdo
de muitos problemas clinicos, como o diagndstico de uma patologia e a previsdo de
progndstico para um paciente, que dependem de uma interacdo complexa de muitas
variaveis [Deo 2015].

1.1. Objetivo geral

O objetivo deste trabalho € desenvolver um modelo de classificagdo Random Forest ca-
paz de identificar e classificar amostras de genes em diferentes estdgios de cancer de
mama correlacionando-as aos seus respectivos grupos, permitindo uma detec¢ao precoce
da doenca, aumentando as possibilidades de cura.

1.2. Objetivos Especificos

1. Estudar linguagem de programacao Python bem como suas bibliotecas para area
da bioinformatica;

2. Estudar linguagem de programacao R e seus pacotes para construcao de modelos

de classificacao;

Estudar algoritmos de aprendizado de médquina;

Estudar e aplicar técnicas de mineracdo de dados;

Aplicar as bibliotecas Pandas, do Python e randomForest, do R;

Desenvolver um classificador Random Forest com aprendizado supervisionado;

Analisar amostras de expressao génica, identificando o quao estas estdo diferenci-

almente expressas com relacdo as amostras controle.

8. Avaliar os resultados.
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2. Referencial Teorico

Nesta secao serdo apresentados os conceitos € métodos utilizados para o desenvolvimento
deste trabalho, bem como assuntos relacionados com o tema proposto que buscam auxiliar
para o entendimento do mesmo.



2.1. Genes

Os genes sao segmentos de moléculas de DNA responsaveis pelas caracteristicas herdadas
geneticamente. Estdo organizados em estruturas chamadas de cromossomos, que por sua
vez, contém longas cadeias de DNA, onde se distribuem os genes. Os seres humanos t€m
aproximadamente 20.000 genes [Institute 2020].

Dentro da genética moderna, o gene é uma fracdo de nucleotideos do DNA que
pode ser transcrita para RNA. O Acido ribonucleico é uma molécula formada por nu-
cleotideos que intervem em diferentes funcdes biolégicas, como a sintese de proteinas,
onde um erro ou dano causado a um gene pode vir a provocar uma doenca genética
[Pearson 2006]. As mutacdes podem ocorrer quando um nucleotideo € excluido, repli-
cado incorretamente, ou ainda substituido, a medida que para cada alteracdo tém-se um
efeito proprio. A mutagdo geralmente tem pouco ou nenhum efeito, mas, quando altera
um organismo, a mudanca pode ser letal ou causar doengas [Britannica 2020].

2.1.1. Expressao Génica

A expressao gé€nica € o processo no qual as caracteristicas hereditarias de um gene passam
a serem utilizadas para auxiliar na montagem de uma molécula de proteina. A célula
analisa a sequéncia do gene por meio de grupos de trés bases, chamados de cédon, onde
cada conjunto corresponde a um diferente aminoédcidos que pode vir a ser usado para a
construcdo de proteinas [Institute 2020)].

O processo de codificacdo de um polipeptideo por parte de um gene € expresso
em duas etapas [Academy 2020], sdo elas:

e Transcricdo: uma fita do DNA do gene é copiada para RNA, o qual, deve passar
por etapas adicionais de processamento para se tornar um RNA mensageiro;

e Traducdo: a sequéncia de nucleotideos do RNA mensageiro € decodificada para
especificar a sequéncia de aminoacidos de um polipeptideo.

2.2. Cancer de Mama

O cancer pode ser definido como sendo um crescimento desordenado de células capazes
de invadir tecidos e 6rgdos vizinhos. Dividindo-se rapidamente, estas células tendem a ser
muito agressivas e incontroldveis. Conhecer informacdes a respeito dos diferentes perfis
da doencga pode auxiliar para um planejamento eficiente na elaboracao de programas para
prevencao e controle da mesma [INCA 2019].

O cancer de mama pode ser detectado em fases iniciais, em grande parte dos
casos, aumentando assim a possibilidade de tratamentos menos agressivos € com taxas
de sucesso satisfatérias. Um néduloE] ou outro sintoma suspeito deve ser investigado para
confirmar se € ou nao cancer de mama [INCA 2019]|.

Com os avancos no campo da biologia molecular, atualmente existem diversos
tratamentos para o cancer, como por exemplo, a quimioterapia, radioterapia € a imuno-
terapia. Por conseguinte, existem diferentes formas de tumores [Lodge 2020], das quais
podemos destacar:

2Crescimentos anormais na pele ou qualquer tecido do corpo, formando elevacdes.



e Tumor quente: apresentam sinais de inflamacdo, significando que o tumor ja foi
infiltrado por células TE] que passam a combater a neoplasia. Normalmente res-
pondem bem ao tratamento imunoterapico;

e Tumor intermedidrio: relacionado ao estadiamento do tumor, se tem ou nao
metastase. Isto diz respeito ao tipo de tratamento que deve ser feito;

e Tumor frio: as células cancerigenas ndo foram infiltradas com células T, um si-
nal de que a resposta imune nao esta funcionando. A auséncia de células T torna
dificil um resultado positivo com a imunoterapia, levando a utilizacdo de trata-
mentos mais tradicionais como a quimioterapia.

2.3. Imunoterapia

A imunoterapia € um tipo de tratamento que consiste em ajudar o sistema imunoldégico
a identificar e combater células cancerigenas. O tratamento consiste em isolar linfocitos
que infiltraram o tumor e selecionar aqueles capazes de identificar as proteinas produzi-
das somente pelas células tumorais. Muitos tratamentos imunoterdpicos para prevenir ou
tratar diferentes tipos de cancer também podem ser usados em combinac¢do com cirurgias,
quimioterapias e radioterapias direcionadas para melhorar sua eficacia [NIH 2020].

A imunoterapia nem sempre funciona para todos os pacientes, pesquisadores estao
desenvolvendo maneiras de determinar quais pacientes provavelmente responderao ao tra-
tamento e quais ndo, levando a novas estratégias para expandir o nimero de pacientes que
podem vir a se beneficiar potencialmente do tratamento imunoterdpico [Research 2020].

2.4. Bancos de Dados Biologicos

O crescimento da producdo de dados bioldgicos em grande escala concomitante ao au-
mento exponencial da literatura biomédica disponivel trouxeram a necessidade de um
meio comum capaz de gerenciar e processar estas informacgodes [Lu 2011].

Deste modo, o National Center for Biotechnology Information (NCBI) foi encar-
regado de criar sistemas automatizados para armazenar e analisar conhecimentos sobre
biologia molecular, bioquimica e genética. Dentre os bancos de dados bioldgicos desen-
volvidos, o Gene Expression Omnibus (GEO), € um repositorio publico que armazena
conjuntos de dados gendmicos e disponibiliza ferramentas para que seus usudrios sejam
capazes de consultar e baixar as informacgdes requeridas [Clough and Barrett 2016]].

2.5. Random Forest

Random Forest é um algoritmo de aprendizagem supervisionada que pode ser aplicado
tanto para métodos de classificacdo como para regressdo. Sua abordagem, cria vdrias
arvores de decisdo aleatdria e as combina para obter uma predi¢do mais estivel e com
maior acuracia [Scornet et al. 2015]].

Devido a sua precisdo para classificar e identificar padrdes, bem como, a possibi-
lidade de utiliz4-lo em diversos problemas de previsao, pesquisadores passaram a aplicar
o algoritmo na area da bioinformatica para a resolucio de problemas clinicos, como por
exemplo, o diagndstico de uma patologia e a previsdo de progndstico para um paciente
[Biau and Scornet 2016]].

3Células do sistema imunolégico, grupo de glébulos brancos (leucdcitos) responsdveis pela defesa do
organismo contra agentes desconhecidos



2.6. Machine Learning

O aprendizado de méquina € uma aplicacdo de inteligéncia artificial que se caracteriza
pelo desenvolvimento de sistemas com capacidade de aprender e melhorar automatica-
mente, sem a necessidade de ser programado explicitamente. Para tanto, o processo de
aprendizado pode ter como base a observacao de padrdes em conjuntos de dados bus-
cando uma melhora quanto a tomada de decisdes sobre um determinado assunto. Como
exemplo, destaca-se os computadores utilizados para detectar e prever casos de neoplasias
a partir de relatdrios de investigacdo médica de um paciente [Ray 2019].

Dentre as técnicas para o aprendizado de maquina, ha o aprendizado nao supervi-
sionado, onde apenas a entrada de dados é fornecida no procedimento de treinamento, e
o aprendizado supervisionado, no qual utiliza-se a entrada de dados com suas respectivas
saidas, as quais devem estar corretas. Esse método se baseia na minimizacao do erro entre
o valor desejado de saida e o valor computado [Lima et al. 2016].

2.7. Mineracao de Dados

A mineragdo de dados é uma das etapas da Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD), onde € realizada a busca efetiva por
conhecimentos uteis [[Goldschmidt and Passos 2005]].

Segundo [Pang-Ning et al. 2009]], as técnicas de mineracdo de dados podem ser
organizadas para agir sobre grandes bancos de dados com o intuito de descobrir padrdes
que poderiam, de outra forma, permanecer ignorados. Algoritmos genéticos e modelos
estatisticos e probabilisticos, sdo exemplos de técnicas que podem ser utilizadas na etapa
de mineracao.

2.8. Linguagem de Programacao

Para desenvolver este trabalho foram utilizados Python, visto que € uma linguagem de
programacdo de grande desempenho [Python 2019] e R, por ser uma linguagem voltada
a manipulacdo, andlise e visualiza¢ao de dados [R 2020]]. Bem como as seguintes biblio-
tecas:

e Pandas: biblioteca em cédigo aberto que fornece estruturas de dados de alto de-
sempenho e ferramentas de andlise de dados para a linguagem de programacado
Python [Pandas 2019];

e RandomForest: pacote da linguagem R que possibilita a implementacdo de
métodos tanto para classificagdo como para regressao [RandomForest 2020]].

3. Trabalhos Correlatos

Nesta secdo serdo apresentados os artigos que auxiliaram para o desenvolvimento deste
trabalho.

3.1. Classifying Osteosarcoma Using Meta-Analysis of Gene Expression

No trabalho de [Alge et al. 2018]], utilizou-se como base de dados o repositério do Gene
Expression Omnibus (GEO) juntamente com as amostras coletadas de pacientes com 0s-
teossarcoma da Universidade Jiao Tong (SJTU), de Xangai.



Isto posto, elaborou-se uma lista com 209 genes de interesse associados ao os-
teossarcoma, filtrou-se a mesma, obtendo assim uma nova relacdo contendo 178 genes.
Dividiu-se aleatoriamente este conjunto de dados reduzido em treinamento e teste. Su-
cessivamente, desenvolveu-se um classificador Random Forest com validacdo cruzada de
3 vezes para estimar o desempenho do modelo de classificacdo, tal analise foi realizada
usando a linguagem de programacao R. Por conseguinte, alcangou-se como resultado para
o conjunto de genes aplicados no treinamento uma precisao média de 74,1%, enquanto
para o conjunto utilizado para teste constatou-se uma precisao de 80,0%.

3.2. A Random Forest classifier-based approach in the detection of abnormalities in
the retina

Em [Chowdhury et al. 2019|], comparou-se o desempenho de um classificador Random
Forest em relacdo a um classificador Naive Bayesﬂ buscando o modelo mais preciso ca-
paz de auxiliar a médicos oftalmologistas e pesquisadores da drea na detec¢do de anor-
malidades na retina.

Para tal, criou-se um banco de dados composto com imagens referentes a
degeneracdo macular e a retinopatia diabética, o acervo possuia cerca de 405 imagens.
Assim sendo, dividiu-se os conjuntos de dados a serem utilizados para o treinamento e
teste dos classificadores. Em suma, como resultados obtidos apurou-se uma maior efetivi-
dade do classificador Random Forest, obtendo 93,5% de precisdo, enquanto o classificador
Naive Bayes atingiu uma precisao de 83,6%.

3.3. Random Forests for Diabetes Diagnosis

No estudo feito por [Benbelkacem and Atmani 2019], analisou-se a precisdao de um mo-
delo de classificagdo Random Forest em comparagdo com algoritmos para aprendizagem
de maquinas, destaca-se o uso dos algoritmos C4.5E] e maquinas de vetores de suporteﬁ]
(SVM). A abordagem proposta concentrou-se em fornecer um diagndstico adequado para
auxiliar os profissionais que atuam no tratamento da diabetes.

O conjunto de dados utilizado fundamentou-se nas informacdes retiradas da UCI
Machine Learning Repository e possuia amostras de 768 pacientes mulheres, a medida
que, 268 delas apresentavam diabetes. Dividiu-se a base de dados em treinamento e teste,
bem como, aplicou-se validagdo cruzada de 5 vezes no modelo de classificagdo afim de
estimar seu desempenho. Como resultado, constatou-se uma melhor performance com
o classificador Random Forest, no qual, alcangou-se uma taxa de erro de 0.21 perante a
identificacdo de pacientes diabéticos. Todavia, para os algoritmos C4.5 e SVM, atingiu-se
uma taxa de erro de 0.23 e 0.25, respectivamente.

Em virtude dos resultados apresentados na subsec¢do 3.1, onde utilizou-se um mo-
delo baseado em Random Forest, e subsecdes 3.2 e 3.3 em que comparou-se o desem-
penho de classificadores Random Forest com algoritmos de aprendizagem de maquinas,
conclui-se que tais funcionalidades e técnicas sdo capazes de auxiliar este trabalho, uma

4Classificador probabilistico, aplicado em processamento de linguagem natural e diagnésticos médicos

3 Algoritmo utilizado para criar uma modelo de drvore de decisdo, utilizados como classificadores es-
tatisticos

®Método de classificacio baseado em um algoritmo de otimizacio que define hiperplanos de separacio
6timos entre amostras.



vez que alcangaram evidéncias positivas de que podem ser aplicadas de maneira efetiva
como ferramentas de classificacdo.

4. Metodologia

Este trabalho foi desenvolvido por meio de um processo dividido em duas partes, a pri-
meira foi implementada utilizando a linguagem de programacdo Python junto com a bi-
blioteca pandas. Nesta etapa, foi feita a extracdo dos dados e o pré-processamento destas
informacodes, preparando-as para serem usadas na segunda parte do projeto.

Na segunda parte, com os dados resultantes gerados na primeira etapa, foi desen-
volvido um modelo de classificacdo Random Forest, bem como, fez-se uso de técnicas
de mineracdo de dados afim de avaliar o desempenho do modelo classificador. Para tal
utilizou-se a linguagem de programacgao R junto com o pacote randomForest.

A base de dados utilizada neste trabalho foi extraida do banco de dados biolégico
Gene Expression Omnibus (GEO), disponibilizada junto ao artigo de [Tekpli et al. 2019ﬂ
cujo proposito era analisar o ambiente imunoldgico em torno das células cancerigenas do
carcinoma de mama para inibir o crescimento tumoral e dessa forma, ajudar a identifi-
car pacientes que poderiam se beneficiar perante tratamentos imunoterdpicos. Para tal,
dividiu-se as amostras de genes utilizados em trés grupos: (i) cluster A, relativo aos tu-
mores frios; (i1) cluster B, referente aos tumores intermedidrios; e por fim (iii) cluster C,
alusivo aos tumores quentes.

Em suma, na FiguralI] é apresentada a fungdo desenvolvida para o refinamento dos
dados. Utilizando um filtro, como sendo uma lista contendo as informagdo que devem ser
retiradas do arquivo (valores nulos e com notacao cientifica), percorre-se 0 mesmo por
meio de um lago de repeticdo, verificando se algum contetido do filtro estd presente no
arquivo, caso exista, € removido, até que nao se localize mais nenhum. Por fim o novo
conteddo € salvo em um novo arquivo no formato ’csv’.

# Método para excluir linhas que apresentam @ e E- por meio de um filtro.
def data_clean()
find_values = ['®;@8;', "E=", ';8;"]
with open('data/data.csv') as data, open('data/dataClean.csv', 'w') as newData:
for line in data:
if not any(find_values in line for find_values in find_values):
newData.write(line)

Figura 1. Refinando atributos do arquivo.

Ap6s a limpeza dos dados, foi utilizado o Numberﬂ para dividir o arquivo de
acordo com os grupos citados anteriormente, e assim calcular a média para cada valor dos
genes.

A Figura [2] mostra a fungdo desenvolvida para calcular a média dos valores dos
gene de cada grupo. Para isso leram-se os arquivos ’csv’ e por meio da biblioteca pandas
do Python e um de seus métodos, 'mean’, foi calculada a média, afim de tornar possivel
o célculo da diferenca de expressdo génica.

"https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE135298
8 Aplicativo da Apple para criagio de planilhas.
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# Método para calcular a média de cada gene presente no ClusterA, ClusterB e ClusterC.

def data_average():
cluster_a_data = pd.read_csv("dataModified/dataAMod.csv”, delimiter=';', index_col=8, low_memory=False)
cluster_a_transpose = cluster_a_data.transpose()
# print(cluster_a_transpose)

cluster_b_data = pd.read_csv("dataModified/dataBMod.csv”, delimiter=';', index_col=@, low_memory=False)
cluster_b_transpose = cluster_b_data.transpose()
# print(cluster_b_transpose)

cluster_c_data = pd.read_csv("dataModified/dataCMod.csv”, delimiter=';', index_col=0, low_memory=False)
cluster_c_transpose = cluster_c_data.transpose()
# print(cluster_c_transpose)

cluster_a_average = cluster_a_transpose.mean()
# print(cluster_a_average)
cluster_a_average.to_csv('data/dataAverageA.csv', header=False)

cluster_b_average = cluster_b_transpose.mean()
# print(cluster_b_average)
cluster_b_average.to_csv('data/dataAverageB.csv', header=False)

cluster_c_average = cluster_c_transpose.mean(}
# print(cluster_c_average)
cluster_c_average.to_csv('data/dataAverageC.csv', header=False)

Figura 2. Calculo da média de cada gene [Autor].

A Figura 3] ap6s o cilculo da média dos valores dos genes de cada grupo, apre-
senta a funcdo que efetua a diferenca dos valores das médias e além disso, seleciona as
300 maiores diferencas génicas encontradas. Adotando o cluster C, relativo aos tumores
quentes, como modelo de referéncia, 1€-se novamente os arquivos 'csv’ de cada grupo, e
subtrai-se os valores do cluster C com os valores do cluster A e cluster B, ap6s, fazendo
uso do método ’'nlargest’ do pandas seleciona-se as 300 maiores diferencas encontradas,
com o intuito de preparar os dados para serem comparados.

# Método para calcular a diferenca entre os valores da média encontrados referente ao Cluster C com os demais Clusters.
# Rankear as 300 maiores expressdes génicas encontradas.
def data_difference_ranking():
cluster_a_difference = pd.read_csv("dataModified/dataAverageAMod.csv”, delimiter=";', index_col=@, low_memory=False)
difference_a_transpose = cluster_a_difference.transpose()
# print(difference_a_transpose)

cluster_b_difference = pd.read_csv("dataModified/datafAverageBMod.csv", delimiter=";', index_col=8, low_memory=False)
difference_b_transpose = cluster_b_difference.transpose()
# print(difference_b_transpose)

cluster_c_difference = pd.read_csv("dataModified/dataAverageCMod.csv", delimiter=";', index_col=08, low_memory=False)
difference_c_transpose = cluster_c_difference.transpose()
# print(difference_c_transpose)

difference_ca = difference_c_transpose - difference_a_transpose.values
# print(difference_ca)

difference_ca_transpose = difference_ca.transpose()
difference_ca_transpose.to_csv('data/dataDifferenceCA.csv', header=True)

difference_ca_ranked = difference_ca_transpose.nlargest(30@, ['CLUSTER C'])
# print(difference_ca_ranked)
difference_ca_ranked.to_csv('data/dataRankedDifferenceCA.csv', header=True)

difference_cb = difference_c_transpose - difference_b_transpose.values
# print(difference_cb)

difference_ch_transpose = difference_cb.transpose()
difference_cb_transpose.to_csv('data/dataDifferenceCB.csv', header=True)

difference_cb_ranked = difference_cb_transpose.nlargest(30@, ['CLUSTER C'])

# print (difference_cb_ranked)
difference_cb_ranked.to_csv('data/dataRankedDifferenceCB.csv', header=True)

Figura 3. Calculo da diferenc¢a entre os valores da média [Autor].

Na Figura[d] mostra a fung¢do que faz a comparagio dos genes em comuns presen-
tes nos arquivos gerados da diferenca dos valores entre o cluster C com os demais grupos
e, apos, seleciona-se os 100 primeiros genes encontrados. Para isso os arquivos sao lidos e



utilizam-se os métodos do pandas ’isin’ para fazer a comparacdo e 'head’ para selecionar
os 100 primeiros genes.

# Método que verifica os genes presentes nos dols arguivos .csv da diferenca do Cluster C com os demais Clusters.
# Selecionar os 188 primeiros genes.
def data_difference_compare():

difference_ca_ranked = pd.read_csv("dataModified/dataRankedDifferenceCAMod.csv", delimiter=';', index_col=0,

low_memory=False)

ranked_ca_compare = difference_ca_ranked.drop(columns="DifferenceCA")

# print({difference_ca_ranked.columns)

# print({difference_ca_ranked)

difference_cb_ranked = pd.read_csv("dataModified/dataRankedDifferenceCBMod.csv", delimiter=';', index_col=0,
low_memory=False)

ranked_cb_compare = difference_cb_ranked.drop(columns="DifferenceCB")

# print({difference_cb_ranked.columns)

# print({difference_cb_ranked)

difference_compare = (ranked_ca_compare[ranked_ca_compare.Genes.isin(ranked_cb_compare.Genes)]).head(100)
# print(difference_compare)
difference_compare.to_csv('data/dataResultDifferenceCompare.csv', header=True)

Figura 4. Comparacao dos genes comuns nos arquivos da diferenca dos valores
das médias [Autor].

A Figura [5] apresenta a fungdo que compara o resultado dos genes em comuns
encontrados anteriormente com os arquivos ‘csv’ de cada cluster e novamente seleciona-
se os 100 primeiros genes. Para isso, 1é-se os dados de cada grupo e mais uma vez
utilizam-se os métodos do pandas ’isin’ para fazer a comparagio e 'head’ para selecionar
os 100 primeiros genes.

# Método que compara os genes em comum na diferenca entre Cluster CA e Cluster CB com os genes dos Clusters A,B e C.
# Selecionar os 188 primeiros genes.
def data_cluster_compare():
cluster_a_data = pd.read_csv("dataModified/dataClusterAMod.csv", delimiter=';', index_col=08, low_memory=False)
# print{cluster_a_data)

cluster_b_data = pd.read_csv("dataModified/dataClusterBMod.csv", delimiter=";', index_col=0, low_memory=False)
# print{cluster_b_data)

cluster_c_data = pd.read_csv("dataModified/dataClusterCMod.csv", delimiter=';', index_col=08, low_memory=False)
# print{cluster_c_data)

difference_compare = pd.read_csv("dataModified/dataResultDifferenceCompareMod.csv", delimiter=';', index_col=0,
low_memory=False)
# print(difference_compare)

compare_a_result = (cluster_a_data[cluster_a_data.Genes.isin(difference_compare.Genes)]).head(100)

# print(compare_a_result)
compare_a_result.to_csv('data/dataCompareClusterA.csv', header=True, index=False)

compare_b_result = (cluster_b_data[cluster_b_data.Genes.isin(difference_compare.Genes)]).head(100)
# print(compare_b_result)
compare_b_result.to_csv('data/dataCompareClusterB.csv', header=True, index=False)

compare_c_result = (cluster_c_data[cluster_c_data.Genes.isin(difference_compare.Genes)]).head(100)
# print(compare_c_result)
compare_c_result.to_csv('data/dataCompareClusterC.csv', header=True, index=False)

Figura 5. Comparacao do resultado dos genes em comuns encontrados com
cada cluster [Autor].

A Figural[6] mostra a fungéo que prepara os dados para a etapa de mineracdo. Lé-
se 0 arquivo ’csv’ referente a comparacdo dos genes em comuns presentes nos arquivos
gerados da diferenca dos valores entre o cluster C com os demais grupos, selecionando
agora os 14 primeiros genes, e aplica-se o resultado nos arquivos dos cluster A, B e C.



Utilizando os métodos da biblioteca pandas, a selecdo dos 14 genes € feita com 'head’ e
a comparagdo com ’isin’, armazenando o resultado em um novo arquivo a ser aplicado na
segunda parte deste trabalho.

# Método que faz o rank dos primeiros 14 genes presentes nos arquivos .csv referentes aos Clusters A, B e C.

def cluster_data_mining():
difference_compare = pd.read_csv("dataModified/dataResultDifferenceCompareMod.csv”, delimiter=';', index_col=0,

Low_memory=False).head(14)

# print(difference_compare)
cluster_a_data = pd.read_csv("dataModified/dataClusterAMod.csv", delimiter=";"', index_col=@, low_memory=False)
# print(cluster_a_data)
cluster_b_data = pd.read_csv("dataModified/dataClusterBMod.csv", delimiter=';', index_col=0, low_memory=False)
# print(cluster_b_data)
cluster_c_data = pd.read_csv("dataModified/dataClusterCMod.csv"”, delimiter=';', index_col=0, low_memory=False)
# print(cluster_c_data)

mining_a_compare_result = (cluster_a_datalcluster_a_data.Genes.isin(difference_compare.Genes)])
# print(mining_a_compare_result)

mining_a_compare_result.to_csv('dataMining/dataMiningCompareA.csv', header=True)

mining_b_compare_result = (cluster_b_datalcluster_b_data.Genes.isin(difference_compare.Genes)])
# print(mining_b_compare_result)

mining_b_compare_result.to_csv('dataMining/dataMiningCompareB.csv', header=True)

mining_c_compare_result = (cluster_c_datalcluster_c_data.Genes.isin(difference_compare.Genes)])
# print(mining_c_compare_result)

mining_c_compare_result.to_csv('dataMining/dataMiningCompareC.csv', header=True)

Figura 6. Comparacao dos genes em comuns e preparacao dos dados para a
mineracao de dados [Autor].

Na Figura[7] utilizam-se os dados gerados na primeira parte deste trabalho, porém,
agora na segunda etapa, passa a ser utilizada a linguagem de programac¢do R. Primeira-
mente, instala-se o pacote 'randomForest’ e executa-se o comando ’library’ para comegar
a usar a biblioteca, apds, seleciona-se o diretdrio a ser trabalhado com o comando ’setwd’.

O conteudo do arquivo ’csv’ gerado foi divido em treinamento e teste, além disso,
a coluna relativa ao atributo ’Amostras’ foi removida por meio de um ’select’, devido ao
fato da mesma conter valores utilizados como identificadores das amostras, a sua presenca
poderia atrapalhar o modelo no momento da classificacdo. Utilizando o pacote 'random-
Forest’ criou-se o modelo classificador, definindo-se os parametros: (i) férmula, no qual
se determina o atributo da classe e quais sao os atributos descritivos do conjunto de dados;
(i1) data, que indica qual dados serdo usados; e (iii) ntree, referente ao nimero de arvores
a serem aplicadas no modelo.

Em sintese, utilizou-se a fungdo predict, afim de classificar o modelo Random
Forest, definindo-se os parametros: (i) modelo, referente ao resultado da construcao do
modelo de classificacio Random Forest; (ii) exemplares, no qual contém os atributos
descritivos do arquivo ’csv’ de teste; e (iii) classe, que indica como serd apresentado o
resultado da predi¢do do valores. Por dltimo, executa-se o comando ’fable’ para mostrar
os resultados da predi¢cdo em formato tabelado, facilitando sua analise. O processo €
replicado para todos os clusters.



install.packages("randomForest”)
library("randomForest"}

setwd("~/GliovanniBuzinTFGR")

read_cluster_train <- read.csv("dataMiningClusterTreino.csv”, head=TRUE, sep=";")
read_clusterA_test <- read.csv("clusterATeste.csv", head=TRUE, sep=";")
#iread_clusterA_test <- read.csv("clusterATesteSix.csv”, head=TRUE, sep=";")

train =- subset(read_cluster_train,select=c(-Amostras))

test <- subset(read_clusterA_test,select=c(-Amostras))

train_cluster_data =- train[1:133@, |
test_clusterA_data =- test[1:14,]
#test_clusterA_data <- test[1:84,]

random_forest_cluster <- randomForest(Grupo-Genes+Valor, data=train_cluster_data, ntree=100@)
random_forest_cluster

plot({random_forest_cluster, type="1", main=deparse(substitute(random_forest_cluster)))
predict{random_forest_cluster, test_clusterA_data, "prob")
supplied_test_clusterA <- predict(random_forest_cluster, test_clusterA_data, "class")

supplied_test_clusterA

table(supplied_test_clusterA, test_clusterA_dataSGrupo)

Figura 7. Aplicacao do modelo de classificacao Random Forest e técnicas para
a mineracao de dados [Autor].

5. Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados que foram obtidos durante o desenvolvimento
deste trabalho. A Figura [§] apresenta os resultados obtidos por meio do classificador
Random Forest, em que sdo expressos: (i) o tipo € o nimero de arvores utilizadas no
modelo; (ii) a taxa de erro que o modelo obteve perante o processo de classificagdo; e (iii)
a matriz de confusdo que foi gerada a partir dos resultados encontrados.

Na matriz de confusﬁoﬂ utilizando o arquivo ’csv’ de treinamento, o qual possuia
1330 amostas de genes, e com o atributo da classe definido como sendo a coluna ’Grupo’,
para a primeira linha da matriz, o classificador previu corretamente 712 amostras como
sendo realmente do cluster A, contudo, classificou incorretamente 28 amostras como
sendo do cluster B e também de maneira incorreta classificou 44 amostras como sendo do
cluster C. Para a segunda linha da matriz, o classificador previu corretamente 61 amostras
como sendo realmente do cluster B, porém, classificou de maneira errdnea 175 amostras
como sendo do cluster A e do mesmo modo, classificou de forma incorreta 44 amostras
como sendo do cluster C. Por fim, para a dltima linha da matriz, o classificador previu
corretamente 147 amostras como sendo realmente do cluster C, assim como, classifi-
cou incorretamente 80 amostras como sendo do cluster A e também de maneira incorreta
classificou 39 amostras como sendo do cluster B. Este processo de classificagao foi obtido
com uma taxa de erro de 30,83%.

As Figura 9] [I0]e fazem referéncia a andlise do desempenho do classificador
Random Forest. Este trabalho, utilizando o arquivo ’csv’ de teste, o qual possuia 14
amostras selecionadas do arquivo de treinamento, analisou a capacidade do modelo de
classificagdo Random Forest para correlacionar estes dados a seus respectivos grupos. O

°Na matriz de confusio, 1&-se na diagonal principal as classificacdes corretas e as demais posicdes da
matriz representa as classificagdes erradas



Call:
randomForest(formula = Grupo ~ Genes + Valor, data = train_cluster_data, ntree = 10008
Type of random forest: classification
Number of trees: 1098
Mo. of variables tried at each split: 1

00B estimate of error rate: 3@.83%
Confusion matrix:
A B C class.error
A 712 28 44 ©.@9183673
E 175 61 44 ©.78214286
C 8@ 39 147 0.44736842

Figura 8. Resultado referente ao classificador Random Forest.

processo foi repetido em todos os clusters.

Para a Figura [9} o classificador identificou corretamente as 14 amostras como
sendo realmente do cluster A. Para a Figura[I0] o classificador identificou corretamente
4 amostras como sendo realmente do cluster B, as outras 10 amostras foram classificadas
incorretamente como sendo do cluster A. Por dltimo, para a Figura o classificador
identificou corretamente 13 amostras como sendo realmente do cluster C, a medida que,
1 amostra foi incorretamente associada ao cluster A.

> supplied_test_clusterA <- predict(random_forest_cluster, test_clusterA_data, “"class™)

> supplied_test_clusterA
1 2 3 4 5 6 7 8 9
AA A A A A A A A

Levels: A B C
> table(supplied_test_clusterd, test_clusterA_data$Grupo)

19 11 1Z 13 14
A A A A A

supplied_test_clusterA A
A 14
B @
cC @

Figura 9. Avaliacao dos resultados de classificacao referente ao cluster A.

> supplied_test_clusterB <- predictCrandom_forest_cluster, test_clusterB_data, "class")

> supplied_test_clusterB
12 3 45 6 7 8 91
B A AEBEEBE A AB A
Levels: A B C

> table(supplied_test_clusterB, test_clusterB_data$Grupo)

11 12 13 14

9 11 17 13
A A A A A

supplied_test_clusterB B
A 10
B 4
c e

Figura 10. Avaliacao dos resultados de classificacao referente ao cluster B.



> supplied_test_cluster( <- predict(random_forest_cluster, test_cluster(_data, "class")
> supplied_test_clusterC
12 3 45 6 7 &
c Ccccccececec
Levels: A B C

> table(supplied_test_clusterC, test_clusterC_data$Grupo)

12 1

9 1@ 11 3 14
A C C [

Fa
C

supplied_test_clusterC C
Al
B @
C 13

Figura 11. Avaliagao dos resultados de classificacao referente ao cluster C.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

No decorrer deste trabalho, houve uma dedicagdo em formar um s6lido embasamento
tedrico sobre o tema abordado. Por conseguinte, foi possivel obter os conhecimentos
referentes as ferramentas e tecnologias a serem utilizadas. Também foi possivel obter
o conhecimento necessario para a elaboracdo do referencial tedrico, em que buscou-se
explicar os conceitos e métodos posteriormente aplicados no desenvolvimento do presente
trabalho, bem como para introduzir as técnicas utilizadas pelos autores correlatos que
demonstraram eficiéncia quando empregadas como ferramentas de classificacdo.

Este trabalho tomou como base diferentes amostras de expressoes génicas, com as
quais, com o apoio da linguagem de programacao Python, bem como a biblioteca pandas
foi possivel a andlise destes dados e a identificacdo das amostras mais diferencialmente
expressas. Foi desenvolvido, aplicando a linguagem de programacio R e a biblioteca
randomForest, um modelo de classificacio Random Forest, com aprendizado supervisio-
nado, em que foi possivel classificar e identificar os diferentes estagios tumorais em torno
das amostras dos genes, com uma taxa de acerto de aproximadamente 70%. Com os re-
sultados alcangados pelo modelo, utilizando técnicas de mineracao de dados, foi possivel
verificar o desempenho do mesmo, demonstrando que o modelo de classificacdo Random
Forest pode vir a auxiliar na identificacdo precoce de pacientes que poderiam vir a se
beneficiar perante tratamentos imunoterapicos.

Para os trabalhos futuros € possivel a implementacdo de um classificador apli-
cando os métodos apresentados neste trabalho, afim de validar o mesmo em diferentes
bases de dados. Concomitante a isto, pode ser utilizado algum banco de dados para im-
portar e manipular as informag¢des requeridas, a medida que, poderia ajudar a reduzir o
numero de arquivos 'csv’ utilizados neste trabalho.
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