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Resumo

Comorbidade é a coocorréncia de dois ou mais distirbios em uma pessoa. Identificar
quais fatores genéticos ou quais sao os mecanismos subjacentes a comorbidade é um
grande desafio da ciéncia. Outra constatagao relevante é que muitos pares de doengas que
compartilham genes comuns nao mostram comorbidade significativa nos registros clinicos.
Varios estudos clinicos e epidemiologicos tém demonstrado que a comorbidade é uma
situagao médica universal porque pacientes com varios transtornos médicos sao a regra e
nao a excecao. Neste trabalho, é proposta uma metodologia de predicao de associacao
doenca-doenca por meio da integracao de dados ptublicos sobre genes e sobre doengas e
suas comorbidades. Analisando as redes formadas pelos genes e pelas doencas, a partir
da utilizacdo de cinco métodos de predicao de links: Vizinhos Comuns, Adamic-Adar,
Indice de Conexdo Preferencial, Indice de Alocacio de Recursos e Katz a fim de encontrar
novas relagoes de comorbidade. Como resultados foram criadas duas redes: uma rede
epidemioldgica chamada de rede_ DAT ASUS com 1.941 nos e 248.508 arestas e uma rede
génica, rede_ K EGG, com 288 nés e 1.983 arestas. E a predicao em cima da rede. K EFGG,
e dentre as associacoes de doencas preditas e analisadas encontramos 6 associagoes preditas
que estao presentes na rede. DATASUS e relatos na literatura. Acreditamos que as

associacoes entre genes podem elucidar as causas de algumas comorbidades.

Palavras-chave: Predicao de comorbidades, Integracao de dados, Predigao de links.






Abstract

Comorbidity is the co-occurrence of two or more heath disturbances in a person. Identify
which genetic factors or what are the biological mechanisms underlying the comorbidity is
a big challenge in science. Another relevant finding is that many pairs of diseases that
share common genes do not show significant comorbidity clinical records. Several clinical
and epidemiological studies have shown that comorbidity is a universal medical situation
because patients with various medical disorders are the rule and not the exception In this
work, a methodology of prediction of disease-illness is provided through the integration of
data on genes and on diseases and their comorbidities. Analyzing how to redesign genes
and diseases, using five link prediction methods: Common Neighbours, Adamic-Adar,
Preferential Attachment Index, Resource Allocation Index and emph Katz, an end to find
new relationships of comorbidity. As a redesigned network: an epidemiological network
called network__DATASUS network with 1,941 nodes and 248,508 edges and a genetic
network, network_ K EGG, with 288 nodes and 1,983 edges. And the prediction over
network K EGG, and among the predicted and analyzed combinations are 6 predicted
classes that are present in network_DAT ASUS and reports in the literature. We believe

that the associations between genes can elucidate the causes of some comorbidities.

Keywords: Comorbidity prediction, Data integration, Link Prediction.
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Introducao

Os crescentes avancos genéticos e tecnologicos tém proporcionado uma melhor compreensao
das doengas humanas no ambito geral. Hoje ja se sabe que muitas doencas cujas causas
eram atribuidas anteriormente apenas a fatores ambientais e comportamentais possuem
também fatores genéticos associados. As doencas cujos fatores protagonizantes sdo os
genéticos, aliados aos fatores ambientais e comportamentais sao conhecidas pelo nome de
doencas complexas. Salientamos que é de extrema importancia a identificagdo dos genes
relevantes associados a essas doencas, bem como os demais fatores. Este trabalho aborda o
desafio de propor uma metodologia para predizer associagoes entre doengas (comorbidades)

que eventualmente tenham como base genes comuns.

Atualmente, podemos notar um grande interesse nas pesquisas relacionadas a
predicao génica, ou seja, a identificacao funcional de genes em associagdo a uma doenca.
Essas pesquisas sao facilitadas pela enorme quantidade e variedade de dados genéticos
que estao disponiveis em bases publicas de dados. Muitas destas pesquisas consideram
informacoes ja existentes de relacionamentos de genes associados a doengas para descobrir
novos relacionamentos entre associagoes de doencas (GOH et al., 2007; DUARTE;
BECKER, 2007; LEE et al., 2008; LEE et al., 2011; VIDAL; CUSICK; BARABASI, 2011;
RITCHIE et al., 2015; MENCHE et al., 2015).

As doencas complexas sao poligénicas e multifatoriais, ou seja, sao causadas por
uma combinacao de fatores genéticos, ambientais e comportamentais. Enfatizamos que uma
doenca raramente é consequéncia de anormalidades num tinico gene e, muitas vezes, reflete
perturbacoes da complexa rede intracelular (BARABASI; GULBAHCE; LOSCALZO,
2011). Cada vez mais é aceita a visao de que doengas humanas resultam de perturbagoes
de sistemas celulares, especialmente das redes moleculares. Genes associados a doencas
similares geralmente localizam-se numa mesma rede molecular. Tais observacoes tém
construido a base para uma grande colecdo de abordagens computacionais a fim de
encontrar genes desconhecidos, e associados com determinadas doengas. Mesmo com o

aumento constante na descoberta de associagoes gene-doenca, ainda ha uma grande fragao
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de doengas sem uma base molecular conhecida (WANG; GULBAHCE; YU, 2011).

Apesar da observacao de que a comorbidade! pode levar-nos a encontrar genes
essenciais, e eventualmente responsaveis, para ambas as doencas, muitos pares de doenca
que compartilham genes ndo mostram comorbidade significativa (LEE et al., 2008). Essa
auséncia de comorbidade pode ocorrer, em parte, porque diferentes mutacées no mesmo
gene podem ter efeitos diferentes sobre a funcao do produto do gene e sua expressao no
orgao, portanto, diferentes consequéncias patolégicas sao dependentes de um contexto
biolégico (BARABASI; GULBAHCE; LOSCALZO, 2011). Além disso, estes mesmos
estudos de Barabési, Gulbahce e Loscalzo (2011) também podem nos ajudar a compreender
comorbidades, tais como os estudos da equipe de Goh et al. (2007) os quais também
encontraram resultados que sugestivos de que através das comorbidades podemos tentar

identificar os principais genes associados a duas doencas.

Dentre os trabalhos que procuram predizer a associacao de genes especificos com
doengas destaca-se o desenvolvido por Néto (2014). Esse trabalho compreendeu a integracao
dos dados epidemioldgicos e genéticos para a realizagao da predicao de genes causadores
de doenca, através do estudo de comorbidades. Ou seja, usando dados de comorbidades
gerados pelo SUS em 12 anos, além de dados genéticos do Online Mendelian Inheritance
in Man (OMIM), foi possivel identificar genes associados a doengas para as quais ainda

nao havia sido relatada essa associacao.

Analises desse tipo conduziram a descoberta de associagoes entre genes e fenotipos
relacionados a doencas, permitindo evidenciar comorbidades e associa¢oes entre doencas,
fornecendo ferramentas potencialmente importantes para diagnosticos e agoes preventivas.
Sabemos que alteragoes nas vias metabdlicas podem gerar desordens num ou em mais
genes. Conforme o trabalho de Garcia-Albornoz e Nielsen (2015), a integracao de dados
de genes, doengas e vias metabodlicas pode ser relevante para compreender as doencas
complexas e até a descoberta de novos genes relacionados a uma determinada doenca,

podendo assim serem tteis na descoberta de medicamentos e aplicagoes terapéuticas.

Descobrir as associagoes entre as doencas genéticas e seus genes causadores é
um objetivo fundamental da genética humana. No entanto, apesar da recente revolucao
gendmica, este objetivo ainda continua a ser um grande desafio devido a pleiotropia de
genes?, o limitado nimero de associacdes de doenca-gene, a heterogeneidade genética de

doengas, bem como outras complicagoes (YANG et al., 2011).

Apesar dos avancos impressionantes no mapeamento do interatoma ® e da iden-

Comorbidade refere-se a dois ou mais distirbios que coocorrem em uma pessoa simultaneamente, nao
por acaso, geralmente isso indica o pior prognéstico e causa danos mais graves (HIDALGO et al.,
2009).

Pleiotropia refere-se aos muiltiplos efeitos de um gene, ou seja, quando um gene controla diversas
caracteristicas do fenétipo e estas caracteristicas eventualmente nao estao relacionadas.

Interatoma é todo o conjunto de interagbes moleculares que ocorre em uma determinada célula.
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tificacdo de genes em doencas mendelianas?, em ambos os casos o conhecimento ainda

permanece incompleto.

A disponibilidade de bases de dados de comorbidades publicas e dados bioldgicos
multi-omics® oferece a oportunidade de explorar essas fontes de dados para novas associacoes
de doencas. A busca pelo mecanismo bioldgico subjacente que liga as condi¢oes comérbidas
pode ajudar a elucidar os mecanismos moleculares subjacentes a duas doencgas, e também

pode ser util para a genotipagem e identificagdo de novos alvos de drogas (LIN et al.,

2016).

A partir de trabalhos anteriores, ha razoes para acreditar que muitas conexoes
de doencas ainda precisam ser descobertas. Este trabalho foca na integracao de dados
para a descoberta de novas associacoes doenca-doenca. Como consequéncia dessa falta de
conhecimento sobre associagoes de doencas génicas, muitas comorbidades que realmente
existem nao estao presentes nas bases de dados disponiveis publicamente. Como por
exemplo, na base de dados KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes e Genomes) (KANEHISA;
GOTO, 2000) e no DATASUS (Departamento de Informatica do SUS da Secretaria
Executiva do Ministério da Saude) (DATASUS, 2018). Com base nesse problema, o
presente trabalho apresenta uma proposta metodolégica que integra dados sobre genes
associados a doencas com o objetivo predizer associacoes entre elas por intermédio do

relacionamento entre uma rede génica e uma rede epidemiolégica.

1.1 Objetivo Geral

Essa pesquisa tem como objetivo principal propor uma metodologia para a predicao de
relagoes doenca-doenca a partir da integracao de dados publicos dispersos em diferentes
bases de dados. Neste trabalho, é proposta uma metodologia de predi¢ao de associacao
doenca-doenca por meio da integracao de dados ptublicos sobre genes e sobre doengas e
suas comorbidades. Analisando as redes formadas pelos genes e pelas doencas, a partir
da utilizacao de métodos de predicao de links, a fim de encontrar novas relagoes de

comorbidade. Como objetivos especificos, temos:

1. Analisar e filtrar os dados de comorbidade disponiveis nas Autorizagoes de Internacao
Hospitalares (AIHs) do Sistema Unico de Satde (SUS) do Brasil, desde inicio do
ano de 1998 até abril de 2017;

2. Criar e analisar redes génicas e rede de comorbidades a partir da integracao com os
dados disponiveis no KEGG e DATASUS;

Doencas genéticas monogénicas sdo assim chamadas porque alguma mutagdo que ocorre na sequéncia
do DNA de um tnico gene.

Omics: termo relacionado a biologia de sistemas que esta relacionado a identificacdo, quantificagao e
caracterizacao todos os componentes de um sistema biolégico
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3. Elaborar equivaléncia de nés da rede génica para o codigo de Classificacdo Internaci-

onal de Doengas (CID-10) para possibilitar a padronizagao com rede epidemiolégica;
4. Construir e analisar as redes hipergrafos para inferir possiveis associagoes;
5. Implementar e analisar de métodos de predicao de links;

6. Analisar as medidas AUC e precisao e um comparativo entre os métodos Vizinhos
Comuns (CN), Adamic Adar (AA), Indice de Alocacio de Recursos (RA), Indice de

Conexao Preferencial (PA) e Katz;

7. Possibilitar a predicao das associacoes doenca-doenca.

1.2 Perspectiva de Originalidade

Como originalidade neste trabalho temos a predi¢gdo de associagoes de doengas por in-
termédio do relacionamento entre uma rede génica e uma rede epidemiologica utilizando
métodos de predigao de links. Ambas as redes foram construidas com dados publicos. Essa
rede epidemiolégica é um grande conjunto de associagoes de doengas de uma populagao
muito diversificada que serve de base para escolha das melhores associagoes com maiores

probabilidades de ligacao real.

1.3 Organizacao

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta o estado da
arte sobre os temas norteadores deste trabalho que sao a predi¢cao de comorbidades, as
doengas complexas e a predicao de links. No Capitulo 3 apresentamos os conjuntos de
dados utilizados bem como as fundamentagoes tedricas e metodologicas. Assim, neste
capitulo apresentamos os bancos de dados publicos utilizados, as métricas usadas em
redes complexas e os métodos de predicao de links. O Capitulo 4 contém os resultados
alcancados e as analises dos resultados. Por ultimo o Capitulo 5 apresentamos nossas

conclusoes e consideragoes finais.
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Neste capitulo sao apresentados os principais trabalhos da literatura para a compreensao
desta dissertagao. Inicialmente apresentamos o conceito de comorbidade e trabalhos
relacionados a predicao de comorbidades. Depois elencamos os conceitos de doencas

complexas. Por fim, os trabalhos e aplicagoes da predi¢ao de links.

2.1 Comorbidades

Pacientes que possuem comorbidades possuem um risco muito maior de serem hospitalizados
ou uma taxa de mortalidade maior que pacientes que apresentam apenas uma doenga. Por
exemplo, foi encontrado que a taxa de mortalidade de pessoas com doenca cardiovascular
e diabetes tipo 2 foi 7,5 vezes maior do que aqueles com apenas doenca cardiovascular.
Portanto, a detecgao precoce de comorbidade pode ajudar a projetar um tratamento mais
eficiente (HE et al., 2017).

Existe uma relacao de comorbidade entre duas doencas sempre que elas se manifes-
tarem simultaneamente em um paciente com mais frequéncia do que a manifestacao de
uma delas apenas. A comorbidade representa a coocorréncia de duas ou mais doencas que

acontece simultaneamente em um paciente (HIDALGO et al., 2009)

O estudo das comorbidades é amplamente investigados pelos cientistas e médicos,
devido ao seu impacto na expectativa de vida, qualidade de vida e custo em saude.
A disponibilidade de registros eletronicos de satide para mineragao de dados oferece a
oportunidade de descobrir associagoes de doencas e padroes de comorbidade da historia
clinica de pacientes reunidos durante o atendimento médico de rotina. Estudos dessa
natureza abrem a necessidade de ferramentas analiticas para a detec¢ao de comorbidades
de doengas, incluindo a investigagao de suas bases genéticas subjacentes (GIANNOULA
et al., 2018).

A comorbidade tem sido estudada extensivamente no passado. Contudo, apesar
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de progressos consideraveis no sentido de aprofundar nossa compreensao da comorbidade,

algumas questdes cruciais permanecem sem resposta (CRAMER et al., 2010).

Durante as ultimas duas décadas, varios estudos clinicos e epidemiolégicos tém
demonstrado que a comorbidade ou multimorbidade '¢ uma situacao médica universal,
porque pacientes com varios transtornos médicos sdo a regra e nao a excegdo (VALDERAS
et al., 2009). Alguns pesquisadores estimam que nove entre dez pacientes terao simultane-
amente mais de um problema de satide cronica em 2020 (TABARES-SEISDEDOS et al.,
2011).

Ainda com relagao as comorbidades, outro desafio que tem emergido nas ciéncias
biomédicas é determinar se uma doenca deve ser pensada como uma comorbidade ou como
uma “complicagao” de outra doenga. No trabalho de Gijsen et al. (2001), foi realizado uma
pesquisa na literatura para identificar e resumir as informagoes existentes sobre causas e
consequéncias de comorbidade de doencgas somaticas cronicas. Foram levantadas algumas
causas de comorbidades tais como: demograficas, genéticas, fatores de risco biologicos,

estilo de vida, ambiente social, ambiente fisico e cuidados de saude.

No artigo de revisao de Goh e Choi (2012), os autores relatam que muitas doengas
complexas sao doencas poligénicas como, por exemplo: diabetes, cancer e doengas cardiacas.
No entanto, diferentes mutagoes em um tinico gene podem causar varios fenotipos de doenca.
Devido a complexidade intrinseca das associagoes gendtipo—fendtipo, a causa e o efeito
das doencas tornam-se mais ambiguas, de modo a dificultar a elucidagdo dos mecanismos
subjacentes. Essa revisao bibliografica também mostrou que duas doencas ligadas por vias
metabolicas apresentam maior comorbidade, ou seja, eles sao mais provaveis de ocorrer no
mesmo paciente do que o esperado ao acaso, sugerindo uma fisiopatologia compartilhada
entre essas doengas. Esse é um exemplo de um cenario mais geral, em que componentes e
fatores nao puramente genéticos podem desempenhar um papel-chave em alguns processos
relacionados a doencas. Além disso também demonstra a importancia das vias metabdlicas

no desenvolvimento de comorbidades.

A partir do estudo das comorbidades podemos tentar identificar os principais genes
associados a duas doencas. Espera-se que as ligagoes induzidas por vias metabdlicas
partilhadas sejam mais relevantes do que as ligagoes baseadas em genes partilhados. Em
apoio a essa hipétese, Lee et al. (2008) construiram uma rede de doengas metabdlicas na qual
dois disturbios estao ligados se as enzimas associadas a eles catalisarem reagoes adjacentes.
Em seu estudo, os autores ressaltam a descoberta de que doengas metabdlicas conectadas
através de caminhos compartilhados tendem a mostrar comorbidade significativa, sugerindo
que a informacao codificada na estrutura da rede metabdlica torna-se perceptivel em nivel

de populacao como padroes de comorbidade.

L Multimorbidade é a presenca de duas ou mais doencas no mesmo individuo
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A busca de genes candidatos relacionados a comorbidades de asma e hipertensao
pode ajudar a elucidar os mecanismos moleculares subjacentes a comorbidade dessas
duas doencas, e também pode ser ttil para identificacao de novos alvos de drogas. No
trabalho dos autores Saik et al. (2018) uma metodologia foi desenvolvida para a andlise
das comorbidades entre asma e hipertensao. Primeiro os autores construiram duas redes
génicas: uma rede de asma e a rede de hipertensao, a primeira possui 755 genes/proteinas e
62.603 interagoes, enquanto a segunda possui 713 genes/proteinas e 45.479 interagoes. Essas
duas redes compartilham 205 genes/proteinas e 9.638 interagdes foram compartilhados
entre asma e hipertensao. Depois foi definido nove critérios para classificar os genes pela
sua importancia, incluindo métodos de priorizagao de genes, bem como critérios originais
que levam em conta as caracteristicas de uma rede de genes associativos e a presenca de
polimorfismos de genes conhecidos. O método proposto conseguiu predizer 10 genes que
desempenham um papel fundamental no desenvolvimento da condigdo comérbida das duas
doencas e os genes IL10, TLR4 e CAT tiveram a maior prioridade no desenvolvimento da

comorbidade de ambas.

Além desses, o trabalho de Kann (2009) ressalta na sua revisao bibliogréafica que o
impacto de processos causadores de doengas muitas vezes nao é limitado aos produtos de
um gene mutante, mas ocorre gracas a interagoes entre os componentes moleculares, os
quais também podem afetar outras fungoes celulares, resultando em efeitos potenciais de
comorbidade. Em contrapartida, muitos pares de doencas que compartilham genes nao
apresentam comorbidade significativa. Esta falta de comorbidade pode ocorrer, em parte,

devido a diferentes mutacoes ou por causa da pleiotropia genética.

Em geral, a visao de multimorbidade pode ajudar a refinar nosologias atuais das
doencas e eventualmente levar ao desenvolvimento de uma nova abordagem interdisciplinar,

que por sua vez pode fornecer novas estratégias terapéuticas (VALDERAS et al., 2009).

Complementarmente os pesquisadores Ibéfiez et al. (2014) definiram comorbidade
inversa, na sua pesquisa, como a diminui¢ao de risco de determinados tipos de cancer
(pulmao, préstata, colorretal) em pacientes com Sindrome de Down com relagao a algumas
doengas do Sistema Nervoso Central (SNC), por exemplo, Alzheimer, Parkinson e Esqui-
zofrenia. Os autores testaram a hipdétese de que a comorbidade inversa, uma comorbidade
que inibe uma determinada doenca, é orientada por processos moleculares comuns aos
disturbios do sistema SNCs e cancer, e que sao desregulados em dire¢oes opostas. A
conclusao dessa pesquisa sugere que a comorbidade inversa é influenciada por fatores
ambientais, tratamentos com drogas e outros aspectos relacionados com o diagnéstico da

doencga.

Outro trabalho que também usa a abordagem de redes génicas para estudar
comorbidades foi realizado por Zanzoni, Chapple e Brun (2015), que trabalharam numa

rede de interagao de proteina—proteina (PPI) para identificacio em larga escala de proteinas
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moonlighting, ou seja, uma subclasse especial de proteinas multifuncionais que executam
multiplas fungoes auténomas. Nesse trabalho eles estabeleceram que 3% do interatoma
humano atual é composto de proteinas moonlighting previstas. Os resultados obtidos
sugerem que comorbidades entre doencas fenotipicamente diferentes podem ocorrer devido

a uma proteina compartilhada envolvida em processos bioldgicos nao relacionados.

No trabalho de Park et al. (2011), foi investigado o relacionamento entre as
proteinas associadas a doencga e suas localizagoes subcelulares. Com base na suposi¢ao
de que os pares de proteinas associadas a doencas fenotipicamente semelhantes sao mais
provaveis de estarem na mesma localizagao subcelular, os autores construiram, pela
primeira vez, uma matriz de proteinas associadas a doencas e sua localizacao subcelular,
que descreve a inter-relacao entre os dois. A partir dessa matriz, descobriram que as
proteinas associadas a uma mesma doenga sao provavelmente enriquecidas em determinadas
localizagoes subcelulares na célula. Também observaram que doencas fenotipicamente
semelhantes agrupadas nas mesmas classes de doencas estao associadas a localizagoes
subcelulares particulares. Além disso, foi encontrada uma correlagdo positiva entre a
similaridade da localizagao subcelular dos pares de doencas e as medidas de comorbidade,
o que explica as conexdes moleculares entre pares de doengas comérbidas conectadas via
localizacao subcelular. Outro resultado é a descoberta de conexdes moleculares entre 7.584

pares de doengas até entao desconhecidas.

Na pesquisa de Roque et al. (2011) foram utilizados registros eletronicos de pacientes
que permanecem bastante inexplorados para este fim de correlacionar gene e doenga, os
quais sao uma fonte de dados potencialmente rica para descobrir correlagées entre as
doengas. Os autores descreveram uma abordagem geral para coletar descri¢oes fenotipicas
dos pacientes de registros médicos de forma sistematica. Extraindo informacoes sobre
fenotipos em texto livre dos registros clinicos dos pacientes, os autores demonstraram que
podemos estender as informagoes contidas nos dados de registro para identificar novos

genes que podem estar relacionados a associacao de doencas.

O estado de saude dos pacientes geralmente nao é caracterizado por uma tunica
doenca, mas por miultiplas condi¢oes médicas. Essas comorbidades podem estar ligadas
fortemente a idade e ao sexo (CHMIEL; KLIMEK; THURNER, 2014). No estudo
de Liu et al. (2016), analisou-se um conjunto de dados abrangente e geograficamente
distribuido da populacao chinesa para encontrar as ocorréncias e padroes de comorbidades
da hipertensao. Com esses dados foi construida uma rede de comorbidades com base na
frequéncia das relagdes de coocorréncia entre essas comorbidades. Por meio dessa rede os
autores investigaram as comorbidades comuns da hipertensao com relagao ao sexo e idade
do paciente. Nesse estudo identificaram as 20 principais comorbidades que apresentavam
fortes correlagdes de coocorréncia com hipertensao, dentre elas as quatro principais foram

doenca cardiaca coronaria, diabetes, hiperlipemia e arteriosclerose. Também descobriram



2.2. Doengas Complexas 33

que as pacientes do sexo feminino com hipertensao eram mais propensas a sofrer de
osteoporose, enquanto os pacientes do sexo masculino eram mais propensos a desenvolver

insuficiéncia renal.

Esses estudos sobre comorbidade formam uma base tedrica sobre os eventuais
mecanismos que ligam duas ou mais doencgas. A seguir partimos do estudo das relag¢oes
entre proteinas que sao precursores para desvendar os eventuais mecanismos ou agentes
que ligam duas doencas. Iniciaremos com os estudos sobre os produtos génicos mas
avancaremos para estudos mais recentes que consideram as vias metabdlicas como esses

canais de comunicacao, de ligacao entre doengas.

2.2 Doencas Complexas

Descobrir novos genes causadores de doencas humanas é uma tarefa desafiadora na pesquisa
biomédica. Nos tltimos anos, varias abordagens computacionais foram propostas para
priorizar genes candidatos a doencas. A maioria desses métodos é baseada principalmente
em redes de PPI. No entanto, essas redes PPI contém falsos positivos e cobrem menos da
metade dos genes humanos conhecidos. Sua confiabilidade e cobertura sao muito baixas.
Portanto, é altamente necessario integrar miltiplos dados genémicos para construir uma
rede confiavel de similaridade de genes e inferir genes de doengas em toda a escala genomica.
Os autores Tian et al. (2017) propuseram um novo método, denominado RWRB, para
inferir genes causais de doengas. Construiram cinco redes individuais de similaridade de
genes (proteinas) com base em multiplos dados genéticos de humanos, conduziram um
estudo de caso abrangente para a doenca de Alzheimer no qual conseguiram prever alguns

novos genes da doenca que sao apoiados pela literatura.

A identificacao de genes responsaveis por doencas pode fornecer conhecimentos
para o desenvolvimento de novos diagnoésticos e tratamentos clinicos. Ja se sabe que uma
doenca nao é necessariamente consequéncia de uma mutagado em um unico gene, mas pode
refletir a agao de varios processos biolégicos, frutos da interacao de uma complexa rede
génica. Essa hipotese foi levantada nos trabalhos de revisao de Loscalzo, Kohane e Barabasi
(2007) e de Ideker e Krogan (2012) que demonstraram o potencial das abordagens baseadas
em redes complexas para desvendar as eventuais relagoes génicas em doencgas humanas
e para interrogar de forma mais abrangente os sistemas biolégicos em uma variedade de

organismos.

Diversos trabalhos na literatura como Goh et al. (2007), Wu et al. (2008), Li e
Agarwal (2009), Barabasi (2007), Barrenas et al. (2009), Zhou et al. (2014) utilizaram as
abordagens de redes complexas para um melhor entendimento dos mecanismos que servem
como base para as doencas complexas. As redes complexas sdo estruturas relacionais

que representam sistemas complexos, tais como redes sociais, redes de informagcgao e
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redes de tecnologia, redes biolégicas (NEWMAN, 2003). Em um de seus trabalhos
pioneiros, Goh et al. (2007) criou uma rede de doencas humanas (Human Disease Network
- HDN) conectando todas as doengas hereditarias que compartilham um gene causador
de doenca, de acordo com o banco de dados OMIM. Na rede HDN, dois genes da doenca
estao conectados se eles estao associados com o mesmo disturbio. Dado que as ligagoes
significam associagao fenotipica relacionada entre dois genes, elas representam uma medida
de sua relagao fenotipica, que poderia ser usada em estudos futuros, em conjunto com
reagoes metabolicas. Foi possivel concluir que apenas as mutagoes que afetam genes
funcionalmente e topologicamente periféricos podem ser considerados responsaveis por

doencas hereditarias.

Nos tltimos anos, houve um aumento no interesse do uso de ferramentas baseadas
em redes complexas para ganhar uma melhor compreensao nas relagoes génicas, nas
relagoes entre doengas, redes de interagao proteina—proteina, redes metabodlicas (LEE et
al., 2008). Como exemplo temos o trabalho de Barabasi, Gulbahce e Loscalzo (2011) em
que foi verificada a hipotese de que uma relagao genética compartilhada tem consequéncias
epidemiolégicas na ocorréncia de doengas na populagao. Os autores concluiram que um
paciente tem o dobro de probabilidade de desenvolver uma nova doenca (comorbidade) se
a doenga atual compartilha um gene com a doenca que se manifestou primeiramente. No
entanto, sabemos que muitos pares de doencas que compartilham genes nao apresentam
comorbidade significativa. Essa falta de relacionamento na comorbidade pode ocorrer, em
parte, porque diferentes mutagoes no mesmo gene podem ter efeitos diferentes sobre a
fungao do produto génico e sobre sua expressao organica, portanto, apresentam diferentes

consequéncias patologicas dependentes do contexto.

Conceitos de redes podem ser usados para representar varios sistemas biologicos,
como por exemplo, as redes de interagdo entre proteinas, rede de via metabdlica, rede de
associacao de doencas e genes. A analise de redes biolégicas é uma abordagem para refinar
grandes conjuntos de dados clinicos transformando em conhecimentos para diagndstico,
prognéstico e tratamento da doenca. A ideia de analisar redes biolégicas tem como
fundamento a concepg¢ao de que as doencas sdo consequéncia de perturbagoes nestas
redes biolégicas. As redes servem como um paradigma de integracao de dados e anélise,
proporcionando uma compreensao do mecanismo subjacentes a doengas (FURLONG,
2013).

Outros dois trabalhos que realizam uma revisao sobre redes biologicas sao os
trabalhos de Vidal, Cusick e Barabasi (2011) e Kann (2009) nos quais foram revisados
conceitos basicos de rede bioldgica e discutidos os diferentes tipos de redes interatoma.
Vidal, Cusick e Barabdsi (2011) comentam a importancia dos mapas da rede metabdlica,
referente a sua abrangéncia em relagdo a outras redes bioldgicas. Os autores discorrem

ainda sobre como as células podem consequentemente ser vistas como teias complexas
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de interacbes macromoleculares, e também sobre o fato de que as interacoes das redes

celulares podem ser a base de relagoes entre gendtipos e fendtipos.

Apesar de muitas descobertas inovadoras durante o ultimo século, estamos longe de
ter uma compreensao completa da complexa rede de processos moleculares envolvidos em
doencas, e ainda estamos buscando as curas para doengas mais complexas. Com o objetivo
de compreender as doencas complexas, os pesquisadores passaram a integrar diversos tipos
de bases de dados biolégicos, e varias metodologias tém sido desenvolvidas para analisar
redes de doengas. Li e Agarwal (2009) utilizaram-se da técnica de mineragdo de dados da
literatura cientifica para extrair os genes que sao associados significativamente com termos
de doengas humanas, usando termos do Medical Subject Headings (MeSH) associados com
resumos do Medline. Desse modo eles conseguem relacionar doengas a vias biologicas
mediante a verificagdo de genes sobrepostos. Essa equipe ainda gerou uma rede de doencas
ligando-as quando elas compartilham vias biol6gicas em comuns. A principal conclusao
desse trabalho é que para muitas doencas varios genes foram identificados coletivamente
como responsaveis por fenétipos clinicos. Uma outra conclusao é que os genes nao operam
sozinhos, eles coordenam as suas atividades sob a forma de complexos génicos ou vias
biol6gicas. Além disso verificou-se que mais de 50% dos genes associados a uma doenga
estao também mapeados para vias biologicas. Este trabalho mostra que é possivel utilizar

caminhos, vias biolégicas, para representar a biologia subjacente as doencas.

No trabalho de Zhou et al. (2014) foi desenvolvida uma rede de doengas humanas
baseadas em seus sintomas. O objetivo era investigar a conexao entre as manifestagoes
clinicas das doencas e suas interagoes moleculares subjacentes. Foi utilizada uma grande
base de dados de literatura biomédica, a Medline, via MeSH. Os dados utilizados foram os
que continham um ou mais termos relacionando doenga—sintoma. Essa pesquisa apresentou
como um dos resultados a forte associacdo entre semelhanca de sintomas de doencas e

genes compartilhados.

O objetivo do trabalho de Menche et al. (2015) foi apresentar uma estrutura
baseada em rede de doencas para identificar a localizacao dos modulos de doencga dentro
do interatoma e usar a sobreposi¢ao entre modulos para prever relacionamentos a doenca.
Os moédulos de doengas sao um ou varios subgrafos formados por proteinas da doenca
(os produtos dos genes da doenga) que nao sao dispersas aleatoriamente, mas tendem a
interagir umas com as outras. Uma das conclusoes desse trabalho é que quanto maior o
grau de aglomeracao das proteinas da doenca dentro do interatoma, maior a similaridade
biolégica e funcional dos genes correspondentes. Além disso os genes associados com a

mesma doenca tendem a aglomerar-se na mesma vizinhanca do interatoma.

Barrenas et al. (2009) avaliaram as propriedades topoldgicas e funcionais de genes
de doencas complexas no interatoma humano comparando-as com genes essenciais e de

doencas monogénicas. Essa mesma equipe verificou que genes de doengas complexas sao



36 Capitulo 2. ESTADO DA ARTE

menos centrais do que os genes essenciais e os relacionados as doengas monogénicas. Eles
também observaram que genes responsaveis por doengas complexas associados a mais
de uma doenca tendem com mais frequéncia a compartilhar uma interagao de proteina—
proteina e, pelo menos, um termo do processo biolégico da Gene Ontology (GO) em

comparagao com os genes associados com doencas diferentes.

Decifrar a base genética das doencas humanas e identificar genes responsaveis
por doengas especificas ¢ um objetivo importante da pesquisa biomédica. Com base na
suposicao de que doencas fenotipicamente semelhantes sao causadas por genes funcional-
mente relacionados, o trabalho de Wu et al. (2008) prop6s um modelo computacional que
integra interacoes de proteina—proteina, semelhancas fenotipicas de doencas e associacoes
gene-fenétipo para explicar a similaridade fenotipica pela proximidade dos genes (proximi-
dade topoldgica na rede de interacao molecular). Nesse trabalho, foi desenvolvido uma
ferramenta chamada CIPHER (Correlating protein Interaction network and PHEnotype
network to pRedict disease genes) para priorizar genes candidatos e explorar o comporta-
mento cooperativo de genes em doencas humanas. O resultado dessa pesquisa demonstrou
que a correlagao entre semelhancas fenotipicas e a proximidade dos genes é um forte e

robusto indicador para a predi¢ao de genes em doencas.

Apesar de multiplas doencas coocorrerem, seus mecanismos moleculares comuns
subjacentes permanecem desconhecidos. A identificacdo de comorbidades, considerando as
interagoes entre os componentes moleculares, é fundamental para entender os mecanismos
subjacentes a doenga. No trabalho de Ko et al. (2016) foi desenvolvida uma nova
abordagem, utilizando genes comuns causadores de doencas e vias moleculares subjacentes
para identificar doencas comoérbidas. Esses pesquisadores combinaram relagoes funcionais
entre genes codificadores de proteinas e médulos biolégicos associados a proteinas para
investigar a etiologia da comorbidade inexplicada e para elucidar as origens moleculares
ou mecanismos subjacentes essas doencas comorbidas. Essa abordagem permitiu a analise
de patologias comuns compartilhadas por comorbidades por meio de redes de interacao
molecular. Descobriram que as doencas relacionadas a neoplasias mostraram altos padroes
de comorbidade entre si e com outras doencas, indicando complicacoes graves. Esse estudo
demonstrou que as informacoes de vias moleculares podem ser usadas para descobrir a

comorbidade e fornecer uma nova visao sobre a patologia da doenca.

Outros resultados que ajudam a compreender a metodologia de rede complexa
aplicada a doengas humanas podem ser apreciados no trabalho de Park et al. (2009). Nesse
projeto foram combinadas interagoes celulares, associacoes entre gene e doenca, além das
informagoes de padroes de doencga no ambito populacional em relagao aos da base de
dados do Medicare. Esse modelo mostrou correlagdes estatisticamente significativas entre a
estrutura subjacente as redes celulares e os padroes de comorbidade na populagdo humana.

Os resultados indicaram que a combinacao de dados em nivel populacional e informacoes
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da rede celular podem ajudar a construir novas hipdteses sobre os mecanismos de doencas.
Eles mostraram ainda que existem correlagoes estatisticamente significativas entre padroes
de comorbidade e interagoes celulares, e que pares de doenga com correlagoes mais elevadas

tendem a ser ligados mais fortemente na rede celular.

Uma das caracteristicas importantes quanto as doencas complexas consiste no fato
de elas apresentarem comorbidades. Nesse sentido, descobrir quais genes estao associados
a uma determinada doenca é importante para conhecermos as relagdes entre causa e efeito
nela. Por exemplo, o trabalho de Garcia-Albornoz e Nielsen (2015) incitou a criagao de
uma rede de genes, vias metabodlicas e doengas. Nessa pesquisa, para realizar a andlise
de rede e associagOes entre genes e vias metabolicas, foi realizada a integracao das bases:
HGNC para padronizagao dos simbolos de genes, cédigos de CID-10, vias metabdlicas do
banco KEGG e as associagoes entre gene e, finalmente, mengoes de doencas foram extraidas
da base de dados Online Mendelian Inheritance in Man (OMIM). Foram mapeados 880
cddigos CID-10 exclusivos para os 4.315 fendtipos de doencgas extraidos do OMIM e 3.083
genes com mutagao causadora de fendtipos extraidos, e padronizado utilizando HGNC.
A partir desse trabalho, um total de 705 cédigos de doencas CID-10 foram ligados a
1.587 genes com mutagoes causadoras de fenétipos e 801 vias KEGG, criando uma rede
tripartite composta por 15.455 interacoes de vias gene e CID-10. Com a rede de doencas
obtida, os autores realizaram o estudo de inclusao entre as doencas e uma analise do
método hipergeométrico enriquecido entre genes e vias metabdlicas compartilhadas por
diferentes doencgas. Uma das conclusoes da pesquisa é o forte potencial das associagoes

gene-doenga-via metabdlica para a predicao de novas interacoes gene-doenca.

Os pacientes com a doenga pulmonar obstrutiva cronica (DPOC) frequentemente
sofrem de disturbios concomitantes que pioraram significativamente o estado de satde e o
prognostico vital. Os mecanismos patogénicos subjacentes a DPOC e suas multimorbi-
dades nao sao completamente compreendidas, dai a exploragao do potencial molecular
e das ligacoes bioldgicas entre a DPOC e suas doengas associadas é de grande interesse.
No estudo de Grosdidier et al. (2014), os autores testaram a hip6tese do componente
compartilhado na DPOC. Sobe essa hipotese, as multimorbidades da DPOC mais frequen-
temente observadas nas clinicas estariam relacionadas entre si e com a DPOC no nivel
molecular por genes, proteinas ou vias biologicas comuns. Para esse fim, foi utilizado
uma abordagem de rede que incluiu: (1) mineragdo de dados da doenga (ou rede de
doengas), o interatoma (definido por uma rede de interacado proteina—proteina, PPI) e
a exposicao a fumaca do tabaco (representando a exposigao a substdncias quimicas da
fumaga do tabaco, o principal fator de risco para a DPOC); e, (2) uma analise funcional
para identificar as vias bioldgicas possivelmente envolvidas na multimorbidade da DPOC.
Os resultados desse estudo indicaram que todas as multimorbidades da DPOC estudadas
estao relacionadas em nivel biolégico, compartilhando genes, proteinas e vias bioldgicas.

Os autores identificaram algumas vias biologicas associadas a DPOC, como inflamagao,



38 Capitulo 2. ESTADO DA ARTE

disfun¢ao endotelial ou apoptose, servindo como prova de conceito da metodologia. Além
disso, também observaram semelhancas entre multimorbidades da DPOC no ambito das
vias bioldgicas, sugerindo mecanismos bioldgicos comuns para diferentes multimorbidades.
Finalmente os produtos quimicos contidos na fumaca do tabaco atingem uma média de

69% das proteinas que participam das multimorbidades da DPOC.

As doencas sao geralmente definidas por um conjunto de fenétipos e associadas
a varios processos patobiolégicos e suas interagoes mutuas. Recentemente, tem havido
impressionante progresso na compreensao de varios tipos de relagoes entre fenétipos de
doengas e os processos moleculares subjacentes comuns. Chmiel, Klimek e Thurner (2014)
propuseram uma rede de comorbidade de doengas humanas baseada em dados médicos de
toda a populacio da Austria. Os autores demonstraram que a rede passa por mudancas
estruturais dramaticas ao longo da vida dos pacientes. As redes de doencas para criancas
consistem em um unico cluster fortemente interconectado, e durante a adolescéncia e a
idade adulta surgem outros surtos de doencas relacionadas a classes especificas, como
disturbios circulatérios, mentais ou geniturinarios. Enquanto para pessoas com mais de
65 anos, esses clusters comecam a se fundir e os hubs altamente conectados dominam a
rede. Esses hubs estao relacionados a hipertensao, doengas cardiacas cronicas e doencas
pulmonares obstrutivas cronicas. O resultado desse trabalho foi capaz de mostrar que os
pacientes desenvolvem predominantemente doencas que estao estreitamente proximas com

disturbios que eles ja sofrem.

Na segao subsequente destacamos como os métodos de predi¢ao de ligages (links)
tem o potencial de serem usados para ampliar nosso conhecimento sobre as associagoes de

doengas.

2.3 Predicao de Links

As doencas estao intimamente relacionadas aos genes, indicando que anormalidades
genéticas podem estar diretamente evolvidas com doencas. O reconhecimento de genes
relacionados com doencas tem sido um objetivo na biologia, o que pode contribuir para a
melhoria da assisténcia médica e para a compreensao das fung¢oes dos genes, caminhos
e interagoes. Varios métodos e técnicas de alta produtividade tém sido usados para
reconhecer genes relacionados a doengas. No entanto, geralmente esses métodos fornecem
centenas de candidatos, e identificar genes relacionados a doencgas entre os genes candidatos
usando metodologia experimentais estritamente em bancadas bilégicas ¢ muito demorado
e caro. Para lidar com as questoes acima, os métodos baseados em redes complexas,
associacoes entre genes ou doencas foram propostos. Muitos métodos baseados em redes
foram criados para reconhecer genes de doengas. No artigo de Zou et al. (2014), é

apresentado um resumo de cinco algoritmos tipicos baseados em redes, como CIPHER,
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PRINCE, RWRH, Katz e CATAPULT (Combining data Across species using Positive-
Unlabeled Learning Techniques). O resultado apresentado é que o Katz e o CATAPULT

oferecem melhores resultados que os demais métodos quando aplicados a uma rede génica.

Um grande desafio na era pos-genomica ¢ propor uma representacao computadori-
zada completa da célula e do organismo, o que permitira a predi¢gdo computacional de alto
nivel dos processos celulares e do comportamento do organismo a partir da informacao
genOmica, incluindo assim a predi¢ao de comorbidades. Para esse fim, a comunidade
cientifica tem desenvolvido uma abordagem baseada no conhecimento para a predigao de
redes génicas relacionadas a doengas, que ¢ prever, dado um conjunto completo de genes
no genoma, as redes de interacao de proteinas que sao responsaveis por varios processos
celulares. A exemplo, o KEGG é uma a base de referéncia de conhecimento biolégico que

integra informagoes funcionais genémicas, quimicas e sistémicas (KANEHISA et al., 2014).

Estudos de redes complexas também foram aplicados em RNAs. Estudos recentes
descobriram que os microRNAs eram altamente relevantes a varias doencas, incluindo
varios tipos de cancer, diabetes, doenca de Alzheimer, Sindrome da imunodeficiéncia
adquirida (AIDS) e hipertrofia cardiaca. No entanto, poucas obras investigaram os
padroes ou caminhos pelos quais existem as associagoes microRNA-doenca. Varios
métodos de reconstrucao de redes de microRNA—-doenca tém sido usados para descrever
a associacao a partir de uma perspectiva de biologia de sistemas. No artigo de Zou et
al. (2016), foi feita uma revisdo dos principais métodos de célculo de similaridade para
a inferéncia de associagoes microRNA-doenca dentre eles KNN (k-nearest neighbors),

algoritmo caminhada aleatéria e aprendizado semi-supervisionado.

Experimentos biolégicos realizados sobre doencas humanas mostram que os mi-
croRNAs que causam doengas similares frequentemente interagem uns com os outros
diretamente ou indiretamente. Assim, redes de associa¢oes doenga-doenca sao semelhante
a redes sociais, e os autores de (ZOU et al., 2015) usaram métodos de redes sociais
para prever associacoes. Em destaque, foram a descoberta de associagoes desconhecidas
a partir de associagoes conhecidas, incluindo associagoes microRNA-microRNA, uma
pequena quantidade de associagoes de microRNA-doenca e associagoes doenca-doenca. Os
autores demonstraram que os métodos Katz e CATAPULT sao capazes de propor muitas

associagoes potenciais, o que é de grande valor para futuros estudos.

As predigoes de ligacoes fisicas e funcionais entre componentes celulares sao frequen-
temente baseadas em correlagoes entre medidas experimentais, como a expressao génica.
No entanto, as correlagoes sao afetadas por caminhos diretos e indiretos, confundindo
nossa capacidade de identificar interagoes verdadeiras entre pares. Barzel e Barabasi
(2013) exploram as propriedades fundamentais de correlagbes dindmicas em redes para
desenvolver um método para silenciar efeitos indiretos. O método desenvolvido recebe

como entrada as correlagoes observadas entre os pares de nos e transforma a matriz de
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correlagao em uma matriz silenciada altamente discriminativa, que aumenta os termos

associados a ligacoes diretas.

Apesar do consideravel progresso na descoberta de genes de doencas, estamos longe
de descobrir os mecanismos celulares subjacentes das doencas, uma vez que possuem
caracteristicas complexas. Mesmo muitas doencas Mendelianas nao podem ser explicadas
por relacionamentos simples gendtipo—fenétipo. Mais recentemente, uma visao cada vez
mais aceita é que as doengas humanas resultam de perturbagoes de sistemas celulares,
especialmente de redes moleculares. Os genes associados a doencas semelhantes ou similares
residem comumente no mesmo sitio de redes moleculares. Tais observagoes construiram
a base para uma grande colecdo de abordagens computacionais para encontrar genes
anteriormente desconhecidos associados a certas doencgas. A maioria dos métodos baseia-se
em redes de interagoes de proteinas, com a integracao de outros dados genémicos em larga
escala ou informagoes de fendtipo da doenga para inferir quao provavel é que um gene
esteja associado a uma doenga. (WANG; GULBAHCE; YU, 2011) analisaram métodos de
ultima geracao, baseados em rede, usados para priorizar os genes da doencga. Os autores
destacam trés categorias principais: métodos de distancias locais, métodos de distancias
globais e outros métodos de agrupamento para medir a proximidade de pares de proteinas
em uma rede para priorizar genes candidatos dentre esses métodos estao caminho minimo,

algoritmo propagacao, caminhada aleatoria e outros.

Identificar corretamente associagoes de genes com doencas tem sido um objetivo
na biologia. Os autores Singh-Blom et al. (2013) apresentam dois métodos para prever
associagoes gene-doenca com base em associagoes de genes funcionais e associagoes gene-
fenotipo em organismos modelo. O primeiro método, a indice de Katz, ¢ motivado pelo seu
sucesso na predi¢ao de links de redes sociais, e estda intimamente relacionado com alguns
dos recentes métodos propostos para a inferéncia de associacdo gene-doenca. O segundo
método, chamado CATAPULT, é um método supervisionado de aprendizado de maquina
que usa uma maquina de vetor de suporte polarizado, onde as caracteristicas sao derivadas
de caminhadas em uma rede de tracos genéticos heterogéneos. Para analisar o desempenho
desses dois métodos foram usados dois conjuntos de dados distintos, ou seja, fenétipos
OMIM e interagoes droga-alvo. Embora ambos os métodos tenham um bom desempenho,
a indice de Katz mostrou-se mais apropriado para identificar associa¢des entre tracos e
genes pouco estudados, enquanto CATAPULT é mais adequada para identificar genes

corretamente e reunir as associagoes em geral.

A predicao de links visa a descobrir ligagoes ausentes ou prever o surgimento de
relacionamentos futuros a partir da estrutura de rede atual. Diversos algoritmos foram
desenvolvidos para a predi¢ao de links em redes nao ponderadas, mas apenas alguns foram
estendidos a redes ponderadas. O trabalho de Zhao et al. (2015) tem como objetivo prever

links faltantes e seus pesos usando apenas informacoes locais. Os autores se inspiraram
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no algoritmo de roteamento Reliable Routes e propuseram um método para generalizar
indices de similaridade nao ponderados. Assumindo que o indice de similaridade entre
dois nés desconectados reflete sua forga de interacao e, usando a correlacao linear entre os
scores de similaridade e os pesos de enlace em redes empiricas, definiram pesos de elos
perdidos proporcionais aos scores de similaridade. Demonstraram que usando esses indices
é possivel prever a existéncia de links e seus pesos e obter maior precisao do com que

outros algoritmos testados.

Algoritmos de predicao de links visam a estimar a tendéncia da existéncia de um
link entre dois nés, com base em vinculos observados, atributos de nos ou correlagoes
dindmicas. A aplicabilidade da predi¢ao de links é enorme em diversos tipos de redes,

dentre elas redes sociais.

A predigao de links em redes complexas tém atraido cada vez mais atencao de
comunidades fisicas e informaticas. Os algoritmos podem ser usados para extrair informa-
¢oes, identificar interacoes espurias, avaliar a evolugao da rede mecanismos, e assim por
diante. Valverde-Rebaza e Lopes (2014) apresentou uma abordagem de predicao de links
em redes sociais em que propds trés medidas baseadas no algoritmo Vizinhos Comuns
para a tarefa de previsao de links que levam em conta todas as diferentes comunidades as
quais os usuarios pertencem. Para comparacao utilizou os seguintes algoritmos Vizinhos
Comuns, Adamic Adar, Coeficiente de Jaccard, Indice de Alocacao de Recursos e Indice
de Conexao Preferencial. Os resultados mostram que essa abordagem supera a previsao
de link nao supervisionada de ultima geracao e ajuda a melhorar a tarefa de previsao
de link abordada como uma estratégia supervisionada porém o desempenho de nossas
propostas sao influenciadas pela estrutura topolégica da rede analisada e pelo coeficiente

de aglomeragao.

Usar métodos de predicao para guiar os experimentos laboratoriais em vez de
verificar cegamente todas as interagoes possiveis reduzird muito os custos experimentais
(PAN et al., 2016). Com intuito de descobrir associa¢oes de doengas propomos uma
metodologia que integra bases de dados epidemioldgicas e genéticas para prever futuras

comorbidades.






Contextualizacao

Este projeto envolve o estudo bibliografico recente sobre o tema, a descricao da metodologia,
a implementacao de um modelo computacional de predicao de links e, finalmente, os testes
e a validagao. Nas se¢Oes seguintes, apresentaremos uma visao ampla da metodologia,
bem como as ferramentas que poderao ser utilizadas para o desenvolvimento. Uma visao
global da nossa proposta metodologica é apresentada. A seguir descreveremos os recursos

informacionais que foram tteis no desenvolvimento deste projeto. Seguem as descricoes.

3.1 Visao Geral

Neste trabalho, é proposta uma metodologia de predi¢cao de associacao de doencga-doencga
através da integragao de dados publicos de genes, de doencas e suas comorbidades, visando
a descoberta de associacoes de comorbidades. A Figura-1 apresenta uma visao geral
do fluxo basico da metodologia. Inicialmente serao extraidas as rela¢des genes-doencas
do KEGG Disease e criamos duas redes: rede gene-doenca e rede doenga-doenga. A
primeira servira como base para a construcao da segunda rede, doenca-doenga. Na rede
doenca-doenca KEGG, uma doenca estara conectada com outra se compartilhar pelo
menos um gene, essa rede servird para identificar possiveis comorbidades. Para garantir
uma padronizagao e integracao dessa pesquisa com diversas bases de dados, foi realizado o
mapeamento dos cddigos de doencas do KEGG Disease para o codigo de CID-10. Ambas

redes construidas sao ponderadas e nao direcionadas.

Em paralelo foi construida a rede epidemiolégica do DATASUS a partir dos pares
de diagnostico principal e secundério presentes nas AIHs extraidos do DATASUS. Esta
também é uma rede doenga-doenga. Cada registro de internagao tem até duas doencas
informadas: a) o diagndstico principal que é a principal causa de internacao e; b) um
diagnoéstico secundario opcional que descreve uma condi¢do que coexistiu no momento
da admissao, ou que mais tarde se desenvolveu. Somente os registros que continham os

dois diagndsticos que foram extraidos para formar a rede de associacao de doenga-doenca
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DATASUS.

Com a construcao das duas redes doenca-doenca aplicamos na rede KEGG métodos
de predicao de links para encontrar possiveis associagoes de doencas. Para a validagao
da predicao utilizamos métricas de medi¢ao e com base nessas métricas foi criado um
ranking de futuras associagoes doenga-doenga da rede KEGG. Com os pares mais bem
colocados nesse ranking realizamos uma busca desses pares na rede DATASUS e somente

os pares com numero de ocorréncias maior que 100 sdo considerados possiveis pares de

comorbidades.
KEGG DATASUS
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Figura 1 — Fluxo bésico da metodologia do projeto.

3.2 SIH/SUS

O Sistema de Internagoes Hospitalares do SUS (SIH/SUS), criado em agosto 1981, é um
banco de dados administrativo, que tem como a sua principal finalidade o registro de
internagoes hospitalares custeadas pelo SUS (PORTELA et al., 1997; DATASUS, 2018).
A base de dados do STH/SUS retine informagoes sobre as internagoes efetuadas através
das AIHs que é o documento utilizado para o reembolso dos servigos prestados sob regime
de internagdo com vinculagdo com o SUS (CAMPOS et al., 2000).
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Os registros das AIHs sdo enviados ao DATASUS! e mensalmente repassados a
todos os estabelecimentos de satide publica. Este sistema, permite que o gestor possa
fazer uma analise do perfil epidemiolégico da morbidade, da mortalidade hospitalar e

serve de base para o planejamento e adogao de acoes de controle de doencas entre outras
(DATASUS, 2018; LOYOLA FILHO et al., 2004).

Os registros de comorbidade provenientes do DATASUS foram utilizados neste
projeto como fonte de informagao para extragdo de associagoes de doengas para criagao da

rede de comorbidades.

3.3 KEGG

O Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) é uma base de conhecimento e
de referéncia para as func¢oes moleculares de alto nivel dos sistemas biologicos. O KEGG
mostra-se como uma colecao de base de dados sobre genomas, caminhos metabdlicos,
doencas, drogas e diversas substancias quimicas importantes para fun¢ées moleculares de

alto nivel, ou seja, fungoes celulares e do organismo (KANEHISA et al., 2014).

O KEGG tornou-se um dos bancos de dados biologicos mais utilizados no mundo.
Ele é curado manualmente com base na literatura publicada. Todos os dados em KEGG
e ferramentas de software associados sdo disponibilizados <http://www.kegg.jp/>. O
banco de dados é composto por 16 principais bases de dados que sao classificadas em
sistemas genomicos, quimicos e informagao de satide (KANEHISA et al., 2016). Neste
projeto sera enfatizada a analise a respeito das associa¢oes de doencas associadas a um
conjunto de genes. Para isso utilizamos o (KEGG BRITE) e o (KEGG Disease) que serao

apresentados abaixo:

3.3.1 KEGG BRITFE

O KEGG BRITE é um banco de dados de ontologias que representa hierarquias funcionais
de varios objetos biolégicos, incluindo moléculas, células, organismos, doencas e drogas,
bem como relagoes entre eles. Alguns arquivos de hierarquia BRITE contém atributos
delimitados por tabulacao que sao adicionados manualmente ou computacionalmente.
Dentre suas anotagoes estao classificagoes de doencas, incluindo: doencas infecciosas,
doengas humanas e classificagdo de doengas no cédigo CID-10. (KANEHISA et al., 2009).

1 Departamento de Informética do SUS da Secretaria Executiva do Ministério da Satide.
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3.3.2 KEGG Disease

A base de dados KEGG Disease é uma colegao de informagdes sobre doengas. Esta colecao
captura os conhecimentos sobre perturbacoes genéticas e ambientais. As doencas sao
vistas como estados perturbados do sistema molecular. As informagoes sobre doenca sao
disponibilizadas em duas formas: via mapas e listas de gene/molécula (KANEHISA et al.,

2009).

O KEGG mantém seu préprio sistema de codigos. Cada doenga ¢ identificada pela
letra H seguida de uma sequéncia de ntimeros, por exemplo, HO0056 que corresponde a
doenga Alzheimer. Cada doenga também contém uma lista de fatores genéticos conhecidos
(genes relacionados a doenga), categoria que pertencem a doenga, fatores ambientais, vias
metabdlicas e outros (KANEHISA et al., 2009).

3.4 Medidas de Redes Complexas

Redes Complexas surgiram como uma area multidisciplinar da Ciéncia que abrange varias
areas de conhecimentos para resolver diversos problemas tais como redes sociais, redes
biolégicas, Internet e entre outros. Redes complexas visam a estudar um tipo de grafo
que apresenta propriedades topograficas bastante especificas, ndo encontradas em grafos
mais simples, tais como elevado niimero de entidades ou ligagoes. Sao formados por um
conjunto de vértices (nds) que sdo interligados por meio de arestas, e os vértices e arestas
podem representar objetos diferentes (BARABASI et al., 2002).

Redes complexas descrevem uma ampla gama de sistemas na natureza e na socie-
dade e possuem caracteristicas topoldgicas nao triviais, nao totalmente regulares e nem
totalmente aleatoria. Modelam a interacao entre entidades, como por exemplo, relagoes

entre pessoas, redes de epidemias, rede de proteinas e a Internet (NEWMAN;, 2003).

Uma rede complexa pode ser definida por um grafo G(V, E') composta por dois
conjuntos finitos V e E, onde V' é o conjunto de vértices (ndés) e E o conjunto de arestas

(ligagbes) que conectam pares de vértices.

A literatura apresenta diversas medidas e conceitos usados para caracterizar a
estrutura das redes complexas. As medidas sao utilizadas para analisar as propriedades
estatisticas que descrevem a estrutura e o comportamento da rede. A seguir, apresentaremos

algumas dessas medidas:

Grafo nao direcionado: Define-se como grafo nao direcionado aquele que suas
arestas apresentam uma relagao de adjacéncia simétrica. Sejam u e v vértices. Nos grafos

nao direcionados as arestas (u,v) e (v,u) sao consideradas como unicas.

Grafo ponderado: Se suas arestas possuem pesos, valores numéricos, associados
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a elas.

Hipergrafo: é uma generalizagdo de um grafo, com suas arestas ligando quaisquer

quantidades positivas de vértices.

Grafo bipartido: grafo nao direcionado G = (V, E') no qual V' pode ser particio-
nado em dois conjuntos V; e V5 tais que toda aresta conecta um vértice em V; também

conecta um vértice em V5, ou seja, V; e V5 sao conjuntos independentes.

Grau: Seja A uma aresta entre dois vértices u, v. O grau do um vértice u
denominado k,, é o nimero de arestas conectadas a ele (NEWMAN, 2010). Apesar da

simplicidade do conceito é uma das métricas base para varias outras.
n
ku = Zuj=1 Qo0
Grau médio: ¢é média aritmética do grau de todos os seus vértices.

k=12 ki

n

Em que n é o nimero de vértices.

Didmetro: ¢ o comprimento, em nimero de arestas, do caminho geodésico mais

longo entre quaisquer dois vértices.

Coeficiente de aglomeracao: expressa a presenga de ciclos minimos em uma
rede, ciclos com apenas trés vértices formando triangulos. Quando um vértice U esta
conectado a um vértice V', e o vértice V' a um vértice X. Essa medida verifica se o vértice U
estd conectado ao vértice X. O coeficiente aglomeragao C' de uma rede é obtido conforme

mostrado abaixo:

Em que A refere-se ao nimero de triangulos na rede e, v representa o niimero de
vértices com arestas nao direcionadas para o outro par de nés. O fator 3 no numerador é

para garantir que o coeficiente seja um valor entre 0 e 1 .

3.5 Meétodos de Predicao em Links

O problema de predi¢ao do link atrai muita atencao de diferentes comunidades de pes-
quisa. Atribui-se essa atencao principalmente a sua ampla aplicabilidade. Para algumas
redes, especialmente redes biologicas, como a redes de interagao proteina—proteina, redes

metabolicas e redes alimentares, a descoberta de links ou as interagoes sao dispendiosas



48 Capitulo 3. Contextualizagdo

no laboratério ou no campo. A predicao de links pode ser usados para extrair informagoes

faltantes, avaliar o mecanismo de evolugao da rede e assim por diante (LU; ZHOU, 2010).

Dada uma rede G = (V, E), onde V e E sdo conjuntos de nés e arestas respectiva-
) Y
mente, onde multiplas arestas e auto—conexoes nao sao permitidos. Sendo G uma rede

nao direcionada, o niimero de arestas possiveis denominado U é:

_ Vigvi-D
Ul="="%5—

Em que |V] denota o niimero vértices ou elementos do conjunto V. O conjunto de links
inexistente da rede é U — F . A tarefa de predicao de links visa descobrir os links faltantes ou
links futuros no conjunto U — E atribuindo uma pontuacao, ou probabilidade de ocorréncia,
para cada link neste conjunto. Quanto maior a pontuac¢do, maior a probabilidade de
conexao, e vice-versa. Para a validagdo dos métodos de predicao podemos utilizar a
validagao de sub-amostragem aleatoéria e a validagao cruzada que eram apresentadas a

seguir.

3.6 Validacao

Na validagao sub-amostragem aleatoéria, dividimos aleatoriamente o conjunto de links F,
em duas partes: o conjunto de treinamento E*, é tratado como os links conhecidos, e o
conjunto de teste EP. Nenhuma informacao do conjunto de teste pode ser usada para
predicao. Tal que, E'UEP = E e E'NEP = (). A vantagem validagdo de sub-amostragem ¢é

que a propor¢ao do conjunto de treinamento utilizada nao depende do niimero de iteragoes.

Na validacao cruzada o objetivo é definir um conjunto de dados para testar o
modelo durante a fase de treinamento. A técnica consiste em dividir o conjunto de links
em k subconjuntos aleatoriamente. Cada vez que um subconjunto é selecionado como
conjunto de teste, os demais k — 1 dados constituem o conjunto de treinamento. Esse
processo de validagao é repetido k vezes com cada um dos k subconjuntos sendo usados
com conjunto de teste. Duas métricas padriao sdo usadas para quantificar a precisao
dos algoritmos de predicao, sao elas: AUC e precisao. Uma breve descri¢ao dessas duas

métricas é apresentada a seguir.

3.7 Meétricas de Avaliacao

Inicialmente, o algoritmo de predigao de links fornece uma lista ordenada de todos os links
nao observados (U — E') . Para cada link nao observado, x,y € U — E*, em que a pontuagao
Szy € somada para quantificar a probabilidade de sua existéncia. A area sob a curva

(AUC) avalia o desempenho do algoritmo de acordo com a lista inteira, enquanto a precisao
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sO se concentra nos links com as pontuagoes mais altas. Uma introducao detalhada dessas

duas métricas é a apresentada:

AUC: Dada a lista das pontuagoes de todos os links nao observados, o valor
da AUC pode ser interpretado como a probabilidade que um link faltante escolhido
aleatoriamente (E?) ter uma pontuagdo mais alta em comparagio & escolha aleatéria de
um link nao existente (U — F). Na implementacao dos algoritmos de predigao de links,
usualmente é calculada a pontuacao de cada link nao observado em vez de criar uma lista
ordenada, pois isso pode necessitar de maior tempo de processamento. A cada vez que
escolher aleatoriamente um link faltante e um link nao existente, serdo comparadas suas
pontuacoes (ZHOU; LU; ZHANG, 2009). Se entre n comparacoes independentes, ha n’
comparagoes, onde os links faltantes tém uma maior pontuagao e n” comparacoes onde

ambos tém a mesma pontuacdo, entao, o valor da AUC é:

AUC = n’40.5n"

n

Todas as pontuacoes sao geradas considerando que sao idependente e identicamente
distribuida. Portanto, o valor da AUC deve-se aproximar de 0,5. Entao, a pontuacao em
que o valor excede 0,5 indica quanto o desempenho do algoritmo de predicao avaliado é

melhor em comparacao com um de predicao por simples aleatoriedade.

Precisao: dada a lista ordenada das pontuacoes dos links nao observados, a
precisao ¢ definida como a proporg¢ao de links escolhidos que foram selecionados para o
niumero de links selecionados. Isto é, se tomamos os L links do topo da lista de como os
links preditos, entre os quais Lr, sdo os links preditos corretamente (Lr links pertencem

ao conjunto de avaliacio ET), entdo a precisdo é dada por:

Precisao = %

Uma maior precisao significa uma maior desempenho na predigao.

Segundo (LU; ZHOU, 2010), muitas técnicas de predigao de links foram desenvol-
vidas e elas podem ser divididas em trés grupos: a) indices baseados na similaridade; b)
métodos baseados na méxima verossimilhanga e; ¢) modelos probabilisticos. Os indices
baseados na similaridade baseiam-se nas informagoes estruturais, topologicas, da rede.
Esse indices podem ser do tipo local, nos quais sao utilizadas somente as informacoes de

um par de vértices, ou tipo global, nos quais sdo utilizadas as informagoes de toda a rede
(LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007)
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3.7.1 Indices de Similaridade Local

Os indices de similaridade local caracterizam-se por usarem informacgoes s6 de um par de

vértices.

Vizinhos Comuns (CN): dois vértices x e y, em que ['(z) é conjunto de vizinhos
do vértice x, tém uma maior probabilidade de um futuro relacionamento se eles tem muitos

vizinhos em comum. A pontuacao é calculada conforme a férmula abaixo:
CN _
Sey = II'(z) NT(y)] (3.1)

Newman (2001) calculou o indice de CN no contexto de redes de colaboragao, verificando
uma correlagao positiva entre o niimero de vizinhos comuns e a probabilidade de que dois

cientistas possam colaborar no futuro.

Adamic-Adar (AA): Esse indice refina a simples contagem dos vizinhos comuns,
atribuindo um maior peso aos vizinhos com menor ntimero de conexoes (ADAMIC; ADAR,

2003). Esse indice de similaridade é definido como:

AA
Sﬂmy - Z

zel(x)NI(

1
0 log k.,

(3.2)

Indice de Conexio Preferencial (PA): proposto por Newman (2001), Bara-
bési et al. (2002), que verificaram que a probabilidade de um link entre dois vértices é
proporcional ao produto do niimero de vizinhos que cada um possui. Pode-se notar que o
indice PA nao requer nenhuma informacao da vizinhancga. Sendo assim, esse indice tem a

menor complexidade computacional. Definido como:

SPA —k, x k, (3.3)

Indice de Alocacio de Recursos (RA): considerando um par de nés z e ¥,
nao conectados diretamente, o né x pode enviar algum recurso para y utilizando seus
vizinhos comuns como transmissores. No caso mais simples, cada transmissor tem uma
unidade de recurso e vai distribui-la igualmente aos seus vizinhos. A semelhanca entre x e
y pode ser definida como a quantidade de recursos que y tem recebido de x (ZHOU; LU;
ZHANG, 2009). Definido como:

RA 1
Sey = 2 T (3.4)
zel(z)NT'(y) "~ #

Esta medida ¢é simétrica, ou seja, S,y = Syx. O indice AA e o indice RA possuem

forma similar.
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3.7.2 Indices de Similaridade Global

Os indices de similaridade global caracterizam-se por envolver o uso de toda ou quase

toda a informacao topologica presente na rede.

Katz: esta heuristica computa o resultado da soma do tamanho de todos os
caminhos possiveis entre dois vértice. Conceitualmente o indice de Katz baseia-se na
expectativa de que quanto mais caminhos houver entre dois vértices e quanto mais curtos

forem esses caminhos, mais forte serd a conexao (KATZ, 1953).

o0
Shets =3 8"« |paths()| = BA,, + B2A2 + BPAT + . (3.5)
ay
para paths,, o conjunto de todos os caminhos de tamanho [ conectando z e y.
Sendo que § € (0,1) é um parametro livre que controla os pesos dos caminhos de acordo
com seus tamanhos. O alto custo computacional para o calculo do indice Katz pode ser
minimizado através do calculo da matriz de similaridade que pode ser escrita, conforme

apresentado abaixo:
KATZ = (I — BA) ' -1

Para A e I as matrizes adjacente e de identidade do grafo analisado.  é calculado

1
A2

de forma que 8 <






Método para Predicao de Associacao
de Doencas

Neste capitulo sao apresentados os métodos adotados para o desenvolvimento deste projeto
tais como: a coleta de dados na base KEGG e DATASUS para a geragao das redes, a

predicao de links aplica para a descoberta de associa¢oes de doengas.

4.1 Pipeline Etapas do Projeto

O fluxo do processo é dividido em trés etapas e dentro de cada etapa existem operagdes. A
Figura 2 ilustra as trés etapas que foram realizadas para a execucao desse projeto. Cada

uma dessas etapas e operacoes serao descritas a seguir:

b , e N, ~ ™,
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DATASUS. doenca-doenca do

\_ P AN P

Figura 2 — Pipeline de execuc¢ao das etapas do projeto.

1. Na primeira etapa construimos uma rede doenca-doenca a partir dos pares de

diagnostico principal e secundério, presentes nas AlHs, extraidos do Sistema de
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Internagoes Hospitalares (SIH) do DATASUS. O SIH contém informagdes sobre
as internagoes de todos os hospitais piblicos ou conveniados do SUS. As AIHs
incluem informacoes de internagoes realizadas em todo palis, tais como valor dos
procedimentos realizados, datas de entrada e outros, assim como diagnostico primario
e secundario, com seus respectivos cédigos CID-10. Cada registro de internacao
tem até duas doencas informadas: a) a principal causa de internagio, e; b) um
diagnoéstico secundario opcional que descreve uma condi¢ao que coexistiu no momento
da admissao, ou que mais tarde se desenvolveu. Essas informagoes foram extraidas

para formar a rede de associacdo de doenga-doenga do DATASUS;

. A segunda etapa consiste em extrair as associacoes de doenca—gene do banco de

dados KEGG Disease que possui em torno de 1.704 tipos de doencas humanas!.

Para cada doenca foi criada uma lista de genes relacionados com determinada doenca.
A partir dessa lista gene-doenca foram extraidas a sobreposicao de genes relacionados

com duas doencas ou mais doengas.

Para uma melhor compreensao a Figura 3 representa a sobreposicao de genes de
duas doencas, Dy e D,. Seus respectivos genes extraidos do KEGG Disease também
estao representados. Para esses destacamos que os genes G, G5 e (G3 representam a

relacao gene-doenca e sao possiveis explicagoes para esta comorbidade.

D1 D2

G6 G2

Gl
G4

G7 G5

Figura 3 — Sobreposicao de genes entre duas doencas.

A rede gene-doenca serviu como base para a rede doenca-doenca. Na rede doenca-
doenca, uma doenca esta conectada com outra se compartilhar pelo menos um gene.
Para garantir uma padronizacao e integracao dessa pesquisa com diversas bases

de dados, foi realizada uma padronizacao, o mapeamento dos cédigos de doengas

1

Ultima atualizacio do KEGG Disease em 8 janeiro de 2017.
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do KEGG Disease para o cdédigo de CID-10, esse mapeamento é feito utilizando
uma lista do KEGG Disease e nessa etapa verificamos que o KEGG Brite agrupa
algumas doencas do KEGG na transformagao para CID-10. Isso se deve ao que
trabalhamos apenas com as categorias do CID-10 que é uma forma mais generalizada.

As categorias do CID-10 é grupo de doengas e sintomas que tem a mesma etimologia;

3. Na terceira etapa foi realizada a predicao utilizando os cinco métodos de predi¢ao
de links:CN, AA, PA, RA e Katz.Esses métodos foram aplicados a rede KEGG para
descobrir elos de doenga-doenca ausentes. Cada método atribui uma pontuacao
(score) a cada aresta potencial. Uma anélise foi realizada para verificar o nivel de
concordancia entre os métodos e com base nessa analise foi escolhido um método
para predizer novas arestas a rede KEGG. E finalmente as comorbidades sugeridas

pelo método de predicao de links foram avaliadas contra a rede DATASUS.

A metodologia aqui adotada assume que as redes doengas sao representadas como

grafos nao direcionados que nao permitem que os noés se autorrelacionem.

4.2 Recuperacao de dados hospitalares do DATASUS e geracao
da rede doenca-doenca DATASUS

As AlHs registram até dois diagnodsticos por internacao: o diagnodstico principal e o
diagnoéstico secundario, ambos codificados pelo sistema CID-10. De acordo com o Manual
do SUS, o diagnéstico principal é o motivo responsavel pela admissao do paciente no
hospital. E o diagndstico secundério sao todas as condigoes que se desenvolvem durante o
periodo de internamento ou que afetem o tempo de uma rede doenca-doenca a partir dos
pares de diagnéstico principal e secundario presentes nas AIHs extraidos do DATASUS.
Além disso, as AIHs contém outros dados, tais como: datas de entrada e saida do paciente,
os procedimentos realizados pelo paciente durante a sua internacao, idade, sexo, etnia e
endereco (MINISTERIO da SAUDE, 2013).

Apenas em 2017, foram processadas no total de 11.673.773 milhoes de AIHs
processadas em todo pais (DATASUS, 2018). O SIH/SUS é uma grande fonte de dados

para estudos epidemioldgicos e para a area de investigagao em servigos da satide (LOYOLA

FILHO et al., 2004).

Com base nos diagnosticos principal e secundario e seus respectivos codigo CID-10
anotados nas AIHs, extraimos os pares de comorbidades. Nessa extragao eliminamos
todos os registros que nao estavam completos, isto é, que nao possuiam diagnodstico
primario e secundario. Essa coleta foi realizada e registrada no periodo entre 1998 e
abril/2017. Todas as AIHs que foram extraidas estdo disponiveis no DATASUS pelo link
<http://www2.datasus.gov.br/DATASUS /index.php?area=0901&item=1&acao=25>. Os
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arquivos das AIHs sao em formato especificos e para a leitura/conversao desses arquivos
foi utilizado o programa TabWin. No final dessa etapa conseguimos extrair o total de
18.956.582 milhoes de registros que possuiam o diagnostico principal e secundario. Esses
pares de comorbidades foram utilizados para a criacdo da segunda rede, a rede DATASUS,
que se baseia na associa¢ao de duas doengas que aparecem nas AIHs. A rede DATASUS
também é ponderada, onde os pesos das arestas foi quantificado, usando coocorréncia da

associacao dos pares de doencas extraidos.

4.3 Método para extrair genes e doencas do KEGG Disease

A coleta de genes é baseada em uma busca na base de dados KEGG, mais especificamente
no KEGG Disease. O banco KEGG Disease nao relaciona doencas entre si. No KEGG
Disease, todas as doencgas estao relacionadas a um gene ou mais. E é com base nessa

informacgao que extraimos pares de doengas que compartilham um ou mais genes.

Para a extragao dos genes e das doencas do KEGG, utilizaremos o framework
BioServices, desenvolvido em Python que fornece acesso aos principais servicos Web de
bioinformética que estd disponivel em <http://pypi.python.org/pypi/bioservices> sob
uma licenca GPL-v3. Entre os servicos disponiveis esta a interface para KEGG, com
alguns métodos implementados para que o usuario possa utilizar os recursos desses bancos
de dados. O pacote BioServices fornece interface para o servico KEGG e também fornece
uma interface para a API REST KEGG (COKELAER et al., 2013). Por meio dessa interface

uma lista de doencas e seus respectivos genes foram extraidas.

4.4 Geracao da rede doenca-doenca

A partir da lista doenca—gene da etapa anterior foi construido uma grafo da rede de
doenca—gene, em que os nés sao doencgas ou genes, e duas doencas estao conectadas, se
compartilham, pelo menos, um gene comum. E as arestas sao ponderadas de acordo com

numero de genes que duas doencgas compartilham.

A segunda fase dessa etapa foi criar um grafo bipartido de doenga-doenca com base
no grafo doenga—gene. Para essa tarefa contamos com o apoio do software NetworkX. O
NetworkX é um pacote desenvolvido na linguagem Python para a criacdo, manipulacao
e estudo da estrutura, dindmica e fungdes de redes complexas (HAGBERG; SCHULT;
SWART, 2008). O pacote oferece uma intefarce para implementacao de grafos e ferramentas
para o estudo de estrutura de redes sociais, biolégicas e de infraestrutura (HAGBERG;
SCHULT; SWART, 2008). O pacote esta disponivel em <https://networkx.github.io>

Com o auxilio deste pacote e de bibliotecas do Python como Numpy e Scipy


http://pypi.python.org/pypi/bioservices
https://networkx.github.io

4.5. Predicio de links na rede KEGG 57

desenvolvemos um método que tem como objetivo produzir uma segunda lista doenca-

doencga.

Entretanto o KEGG Disease possui uma classificacao especifica para as suas doencas.
Assim as doengas foram extraidas com os codigos do KEGG e, com a ajuda do KEGG
BRITE, desse modo foi realizado um mapeamento para a codificagdo CID-10. O banco de
dados KEGG trabalha com um cédigo tinico para cada doenga com uma nomenclatura do
préprio banco. Para uma melhor padronizacao os cédigos de doengas do KEGG foram
mapeados para CID-10. Para esse mapeamento foi utilizado um arquivo do KEGG BRITE
onde as doencas sao classificadas de acordo com uma hierarquia. As doengas do KEGG
Disease estao mapeadas em categorias do CID-10 que correspondem ao cédigo de uma
letra e dois digitos do CID-10 no KEGG BRITE. Assim realizamos o mapeamento de cada
cbédigo do KEGG  Disease para o cdédigo do CID-10. Devido ao fato de o mapeamento
ser por categorias, essa padronizagdo acarretou alguns agrupamentos de doengas, pois em
alguns casos duas ou mais doengas possuem o mesmo co6digo no CID-10, mas isso gerou
alguns auto-loops na rede. Com o mapeamento das doencas para codigo CID-10 no final

dessa etapa obtivemos como resultado uma lista doenca-doenca.

E assim foi construida a primeira rede doenca-doenca nao direcionada e ponderada
baseada no banco de dados KEGG, onde os nés sao as doencas padronizadas pelo cddigo
CID-10 e arestas ponderadas pela quantidade de genes que duas doencas compartilham.
Para a visualizagao dessa primeira rede obtida utilizamos o software Gephi (BASTIAN;
HEYMANN; JACOMY, 2009). O Gephi é uma plataforma de software de cdigo aberto

para a visualizagao e analise de grafos e serve para todos os tipos de rede.

4.5 Predicao de links na rede KEGG

Depois que as redes foram criadas, podemos entao iniciar o processo de predi¢ao de links.
A metodologia aqui adotada assume que a rede KEGG, K = (V, E) é representada como
grafo nao direcionado, nao ponderado e que nao permite que os nds se autorrelacionem. A
predicao de links foi aplicada na rede KEGG sem os pesos das arestas e sem os auto-loops,
pois temos a intengao de predizer associacoes de pares de comorbidades, isto ¢, se uma
doenca esta relacionada a outra e para isso foram descartados os pesos das arestas que
representam a quantidade de genes. Para a predi¢do os métodos recebem como entrada
uma rede que possui arestas nao observadas que ¢ definida como U — E, onde U ¢é nimero de
aresta em potenciais, e retorna um ranking de tais arestas com valores de score que indica
a qualidade de tais arestas. Este trabalho utiliza cinco métodos de predi¢ao: Vizinhos
Comuns (NC), Adar Adamico (AA), Indice de Alocacio de Recursos (RA), Indice de
Conexao Preferencial (PA) e Katz, todos descritos no capitulo anterior. Para a escolha do

melhor método foi executada a métrica AUC e precisao e o método com melhor AUC e
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precisao foi adotado.

4.6 Analise dos pares de comorbidades e Validacao

A partir deste ponto, os pares sdo ordenados de acordo com a similaridade calculada entre
seus noés. Apenas os pares que atingirem um limiar aceitavel de similaridade serdo propostos
como links futuros. E esses pares foram buscados na rede DATASUS e foram selecionados
os pares com maiores numeros de ocorréncias. Para a validagao da metodologia, buscamos

esses pares de comorbidades na literatura.



Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos pela metodologia apresentada nesta
dissertacao e algumas discussoes sore os resultados obtidos. Também apresentamos duas

redes doencas geradas, a metodologia de validacao e associacoes de doengas encontradas.

5.1 Rede DATASUS

A rede epidemiolégica de doenga-doenga, rede DATASUS, também foi construida a
partir dos registros de todos os pacientes admitidos em todos os hospitais do Brasil
nos ultimos 18 anos. Cada registro admissao de internacado AIHs tem até duas doencas
informadas: a) a principal causa de internagao, e; b) um diagnéstico secundério opcional
que descreve uma condicao que coexistiu no momento da admissao, ou que mais tarde se

desenvolveu. Todos as doengas registradas nas AIHs sdo feitas utilizando o c6digo CID-10.

Utilizando apenas os registros contendo diagnésticos primario e secundério, exata-
mente 18.956.582 registros, foi construida a rede epidemiolégica rede_ DATASUS, existe
um grande nimero de registro que nao possuem os dois diagndsticos, isso pode ser a nao
ocorréncia de complicacao na internacao do paciente ou devido ao falto do diagnéstico

nao ser obrigatério o seu preenchimento.

Esta rede é ponderada porque as arestas contém a frequéncia das duas doencas
concomitantes. A rede rede. DATASUS tem 1.941 nds e 248.508 arestas. A prépria
rede_ DATASUS é seu principal componente fortemente conectado. A Figura 4 ilustra
a rede_ DATASUS, para uma melhor visualizagao rede_ DAT ASUS foi representada
pelos 22 capitulos do CID-10 devido ao grande ntimero de nés. Os capitulos do CID-10
é uma hierarquia acima das categorias, cada capitulo abrange um grupo de categorias,
por exemplo, o Capitulo 2 Neoplasia abrange as categorias de C00 a D48. Atualmente no
CID-10 temos o total de 1.943 categorias e 22 capitulos, na rede. DATASUS temos o

total de 1.941 abrangendo quase todo as categorias e seus respectivos 22 capitulos.
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Il CAUSAS EXTERNAS
Il 1Es0Es
Il DOENCAS INFECCIOSAS E PARASITARIAS
|| NEOPLASIAS
Il SINTOMAS
I MALFORMAGOES CONGENITAS
[ FATORES QUE INFLUENCIAM A SAUDE
DOENGAS DO APARELHO GENITURINARIO
[l DOENGAS SIST. OSTEOMUSCULAR
B TRANSTORNOS MENTAIS
[l DOENCAS DO APARELHO CIRCULATORIO
! GRAVIDEZ
DOENGAS ENDOCRINAS
I DOENGAS DA PELE
[l DOENCAS DO APARELHO DIGESTIVO
[ DOENCAS DO SIST. NERVOSO
DOENCAS DO APARELHO RESPIRATORIO
Il AFECCOES ORIGINADAS PERINATAL
|| DOENCAS DO OLHO
DOENCAS DO SANGUE
DOENCAS DO OUVIDO
I CcODIGOS PARA PROPOSITOS ESPECIAIS

Figura 4 — Rede DATASUS para CID-10 representada pelos 22 capitulos.

Os seis maiores hubs sao doencas que nao possuem fundos genéticos, isso ocorre

devido a rede_ DAT ASUS ser uma rede epidemioldgica, a seguir apresentamos os hubs:

. J18 — Pneumonia por microorganismo nao especificada
110 — Hipertensao essencial (primaria)

N39 — Qutros transtornos do trato urindrio

A41 — Outras septicemias

J46 — Estado de mal asmético

A49 — Infeccao bacteriana de localizagdo nao especificada

A Figura 5 abaixo mostra o percentual dos nés (doengas) distribuidos pelos 22

capitulos. Os 4 capitulos que se destacam com maior nimero de doencas sao: Causas

externas de morbidade e mortalidade (Capitulo 21), Lesoes (Capitulo 19), Algumas

doengas infecciosas e parasitarias (Capitulo 1) e Neoplasias (Capitulo 2). Isso se dé pelas

das condigoes de satide da populagao brasileira, segundo Parreira e Lenea (2012) paises

em desenvolvimento tem a ter uma predominancia de doengas emergentes ou “doencas
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negligenciadas e da pobreza”, que sdo caracterizadas pelas doencas infecciosas. Importante

ressaltar o capitulo de Neoplasia que representa 7% dos nés da rede.

Distribuig&o em Capitulo CID-10 na Rede Datasus

Causas externas de morbidade e de mortalidade
Lesdes

Algumas doencas mfecciosas e parasitdrias
Neoplasias [tumores]

Sintomas

Malformages congénitas

Fatores que influenciam o estado de saude
Doengas do aparelho geniturindrio

Doencas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo
Transtoros mentais e comportamentais
Gravidez

Doencas do aparelho circulatorio

Doengcas enddcrinas

Doengas da pele e do tecido subcutineo
Doengas do aparelho digestivo

Doengas do aparelho respiratorio

Doengas do olho e anexos

Algumas afecgdes originadas no periodo permatal
Doengas do sistema nervoso

Doengas do sangue e dos 6rgios hematopoéticos
Doencas do ouvido e da apofise mastdide

Cédigos para propdsitos especiais

Y 15,565
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I 7 01%
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| 3. 25%
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[ 1.75%
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Figura 5 — Distribuigao de capitulos da Rede DATASUS totalizando 22 capitulos.

5.2 Rede KEGG

A rede doenca—gene extraida possui 1.279 vértices correspondentes a doencas, 2.692 vértices
correspondentes a genes e 4.432 arestas. A rede possui o total de 418 componentes conexos
sendo que 0 maior componente com contém 2.778 nés. E possivel perceber um grande
nimero de doencas, no total de 297, s6 com 2 vértices. Esses componentes sao doencas
ligadas a apenas 1 gene e nao estao conectadas a nenhuma outra doenca e foram totalmente
excluidos. A partir do maior componente da rede doenca—gene, foi gerada a rede doenca-
doenca, essa rede nao direcionada e ponderada, aqui chamada de G, possui 905 vértices
(doengas) e 3.717 arestas. A rede doenga-doenga apresenta no total 44 componentes sendo

que o maior componente conectado do GG, apresenta 824 nos e 3.575 arestas.

A Figura 6 ilustra a rede doenca-doenca gerada a partir do maior componente
conexo. A tonalidade de azul dos vértices esta relacionado com o grau de cada doenca, ou

seja, quanto mais conectada uma doenga, mais escuro é a tonalidade de azul.

Os maiores hubs da rede sao todos relacionados a Céancer, isso deve ao fato de ser

uma rede genética onde os genes sobre cancer sao bem mais estudados pela comunidade
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Figura 6 — Rede representando as relagoes genéticas do KEGG nao padronizada para
CID-10 entre 824 doencas.
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cientifica principalmente em paises desenvolvidos, como por exemplo, no Japao onde é
desenvolvido a base de dados KEGG.

Os seis hubs sao apresentados na respectiva ordem:

1. HO0016 — Céancer de boca (oral)

2. H00048 — Carcinoma hepatocelular

3. HO0040 — Carcinoma de células escamosas
4. H00038 — Melanoma maligno

5. H00025 — Céancer de pénis

6. H00046 — Colangiocarcinoma

A fim de realizar uma comparagdao com uma rede epidemioldgica real, os nomes

dos nés de G foram padronizados, conforme apresentado na Secao 4.4, para o sistema de
codificagao da CID-10.

A nova rede denominada rede K EGG padronizada, tem 288 nés e 1.983 arestas.
O maior componente tem 279 noés e 1.977 arestas. Abaixo sao apresentados os hubs da
seguinte maneira, primeiro é apresentado o nome do né em CID-10, por exemplo, Neoplasia
maligna do encéfalo (C'71) e em seguida as doengas que foram agrupadas nessa categoria
com os respectivos codigo do KEGG, H00042 referente a doenga Glioma. Os seus 6 maiores

hubs da rede sao todos pertencentes a categorias de Neoplasia, apresentados a seguir:

1. C71 — Neoplasia maligna do encéfalo

e H00042 — Glioma
e H01667 — Meduloblastoma

2. C91 — Leucemia linfoide

H00001 — Leucemia / linfoma linfoblastico B
H00002 — Leucemia linfoblastica T' / linfoma
H00005 — Leucemia linfocitica crénica (CLL)

HO00006 — Leucemia de células pilosas

HO00009 — Leucemia de células T para adultos
3. C25 — Neoplasia maligna do pancreas

e H00019 — Cancer de pancreas

e H00045 — Tumor neuroendocrino pancreatico
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4. C22 — Neoplasia maligna do figado e das vias biliares intra—hepaticas

e H00048 — Carcinoma hepatocelular
e HO1557 — Angiosarcoma hepatico
e H01666 — Angiosarcoma

e H00046 — Colangiocarcinoma
5. C44 — Outras neoplasias malignas da pele

e H00039 — Carcinoma basocelular
e HO00040 — Carcinoma de células escamosas
e H01555 — Carcinoma de células de Merkel

e H01666 — Angiosarcoma

6. C00 — C06 — Neoplasia maligna do labio, Neoplasia maligna da base da lingua,
Neoplasia maligna de outras partes e de partes nao especificadas da lingua, Neoplasia
maligna da gengiva, Neoplasia maligna do assoalho da boca, Neoplasia maligna do

palato e Neoplasia maligna de outras

e H00016 — Cancer Boca/Oral

A Figura 7 ilustra a rede doenca-doenca padronizada rede_ K EGG essa rede esta
representada pelos capitulos do CID-10, dos 22 capitulos do CID-10 a rede_ K EGG possui
19 deles. Para uma melhor apresentacao da rede_ K EGG padronizada os nos da rede foi

mapeado para os capitulos dos CID-10.

Com a padronizacao a rede K EGG passou a ter alguns auto-loops devido ao
agrupamento de doengas. E esse agrupamento acontece porque o banco de dados KEGG
organiza as doencas com base nos processos biolégicos de ambito celular enquanto o cédigo
CID-10 organiza as doencas com base nos fenétipos apresentados. Um exemplo é as 46
doencgas que foram agrupadas a categoria Transtornos primarios dos musculos G71 que
estao vinculada a doencgas do sistema nervoso e aparece destacada na Figura 7 de cor rosa.

Esses loops foram eliminados para aplicagao dos métodos de predicao de links.

Vale a pena mencionar que, mesmo apos a padronizacao dos nomes das doencas,
o0s seis hubs principais permanecem os mesmos que estavam sob a nomenclatura KEGG. A

rede KEGG ainda continua possuem seus maiores hubs relacionado a cancer.

A Figura 8 abaixo mostra o percentual dos nds (doengas) distribuidos pelos capitulos.
A rede rede_ K EGG tem nés que estao representados nos 19 capitulos do CID-10, isso

demonstra uma rede muito heterogénea.
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I NEOPLASIA

| MALFORMACOES CONGENITAS

[l DOENCAS ENDOCRINAS

DOENCAS DO SIST. NERVOSO

DOENCAS DO SANGUE

DOENCAS APARELHO CIRCULATORIO

DOENCAS DO SIST. OSTEOMUSCULAR

DOENCAS DO OLHOS

DOENCAS DA PELE

TRANSTORNOS MENTAIS

DOENCAS APARELHO DIGESTIVO

DOENCAS APARELHO GENITURINARIO

DOENCAS APARELHO RESPIRATORIO

DOENCAS INEFCCIOSAS E PARASITARIAS

[ AFECCOES ORIGINADAS NO PERINATAL
SINTOMAS

Il DOENCAS DO QUVIDO

I LESOES

[ FATORES QUE INFLUENCIAM A SAUDE

Figura 7 — Rede KEGG padronizada para CID-10 representada pelos 19 capitulos.

Distribuigéo Capitulo CID-10 na Rede KEGG

Neoplasias [tumores]

Malformagdes congénitas

Doencas endocrinas

Doencas do sistema nervoso

Doencas do sangue e dos érgdos hematopoéticos
Doencas do aparelho circulatério

Doengas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo
Doencas do olho e anexos

Transtornos mentais e comportamentais

Doencas da pele e do tecido subcutdneo

Doengas do aparelho digestivo

Doengas do aparelho geniturindrio

Doencas do aparelho respiratério

Sintomas

Algumas doencas infecciosas e parasitarias
Algumas afecgdes originadas no periodo perinatal
Doencas do ouvido e da apdfise mastoide

Lesges

Fatores que influenciam o estado de saude
Gravidez 0.00%

Causas externas de morbidade e de mortalidade |0.00%
Cédigos para propdsitos especiais | 0,00%

23.61%

Figura 8 — Distribuigao de capitulos da Rede KEGG totalizando 19 capitulos.
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5.3 Andlise da Rede KEGG e rede DATASUS

A Tabela 1 apresenta uma andlise comparativa das principais propriedades topolégicas de
ambas as redes. Nessa tabela, para cada rede, é apresentada o nimero de vértices e aresta,

grau médio, didmetro e o coeficiente de aglomeragao médio.

Tabela 1 — Propriedades topoldgicas das redes de doencga-doenca.

Propriedade KEGG DATASUS
Numero de vértices 288 1.941
Numero de arestas 1.983 248.508
Grau médio 33,431 256,062
Didametro § 4
Coeficiente de aglomeracao médio 0,588 0,499

Como pode ser visto na Tabela 1 acima, a rede. KEGG e a rede_ DATASUS
possuem caracteristicas muito diferentes. A rede DATASUS é maior em ntmero de
vértices e arestas porém seu diametro é menor o que significa um menor caminho entre
duas doengas mas possui um coeficiente de aglomeracao menor. Enquanto a rede. K EGG
possui uma maior coeficiente de aglomeracao. Além das diferencas mencionadas acima, a
rede_ K EGG contém varios componentes conexos enquanto a rede._ DATASUS contém

apenas um componente conexo.

Acredita-se que na rede_ K EFGG existam varias arestas ausentes devido ao que
diversas relagoes genéticas ainda nao forma estudadas. Esta é uma motivacao adicional
para considerar a vantagem métodos de predi¢ao apresentado anteriormente. Verificou-se
também que 1.136 arestas da rede_ K EGG estao presente na rede DATASUS, isso é
equivalente a 57% da rede. K EGG. Em se tratar de encontrar arestas de uma rede génica
numa rede epidemioldgica esses 57% é um indice elevado. E possivel que esse indice possa
ser maior, pois nos registros das AIHs o diagnéstico secundério nao é obrigatério e pelo
também fato dos registro nao serem identificados nao sabemos se um paciente em um

intervalo de tempo teve uma nova complicagao.

E instrutivo comparar a distribuicdo dos pesos das arestas que sdo comuns a
rede. KEGG e rede. DATASUS e aquelas que aparecem em nossa rede. K EGG, mas
nao na rede. DATASUS. Essa comparacao é mostrada na Figura 9, onde sobrepomos
os dois histogramas, um histograma contém arestas comuns a KEGG e DATASUS e o
outro apenas DATASUS. O eixo vertical representa o peso da aresta normalizado, e o
eixo horizontal se refere ao nimero de arestas. Essas arestas que sdo comuns a ambas
as redes (mostradas em cinza) tendem a ter pesos maiores (nimero de genes comuns)
do que aquelas que aparecem apenas na rede_ K FGG (mostrada em preto). Como os

pesos de arestas sao o nimero de genes que sao comuns as doencas ligadas pelas arestas,
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uma explicacao plausivel para essa discrepancia é que comorbidades sao mais provaveis de

serem observadas quando o niimero de genes que ligam ambas as doencgas é maior.

KEGG E DATASUS

0.10 0.15

DENSIDADE

0.05

0.00

[ I I I I I I
2 4 B 8 10 12 14

COMUM EM CINZA E KEGG EM PRETO

Figura 9 — Comparagao de pesos entre rede génica (KEGG) e a rede epidemiolégica
(DATASUS).

Para uma melhor visualizagdo das ambas as redes foi criado dois hipergrafos. A
Figura 10 representa o hipergrafo da rede_ K EGG que foi criado através da rede. K EGG
somando os pesos das arestas que pertenciam ao mesmo capitulo. Observamos através
dos pesos das arestas do hipergrafo da Figura 11 as seguintes ligacoes C2 — C'2 onde é
apresentado uma forte ligacao no auto-loop entre Neoplasias, em seguida temos o segundo
auto-loop representado pelo capitulo de Malformagoes congénitas C'17 — C'17. Outras
arestas que merecem destaques sao: C'2 — C'17 — Neoplasias e Malformacoes Congénitas,
C4 — C'4 — Doencas endécrinas, C6 — C6 — Doencas do sistema nervoso, C2 — C4 —
Neoplasia e Doencas endécrinas e C'6 — C'17 — Doencas do sistema nervoso e Malformagoes

congénitas. Essas ligagoes apresentam uma forte conexao.
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C1 - Algumas doencas infecciosas e parasitérias C11 - Doencas do aparelho digestivo

C2 - Neoplasias C12 - Doengas da pele e do tecido subcutaneo

C3 - Doengas do sangue ¢ dos orgéos C13 - Doengas do sistema osteomuscular
hematopoéticos + C14 - Doencas do aparelho geniturinario

C4 - Doencas endocrinas C16 - Algumas afeccoes originadas no periodo perinatal
C35 - Transtornos mentais e comportamentais C17 - Malformacdes congénitas

C6 - Doengas do sistema nervoso C18 - Sintomas

C7 - Doengas do olho e anexos C19 - Lesoes

C8 - Doencas do ouvido e da apofise mastoide C21 - Fatores que influenciam o estado de satde

C9 - Doencas do aparelho circulatério
C10 - Doengcas do aparelho respiratorio

Figura 10 — Hipergrafo da Rede KEGG.

A Figura 11 representa o hipergrafo da rede. DAT ASUS que apresenta fortes
ligacoes entre C'19—C20 — Lesoes e Causas externas de morbidade e mortalidade, C'15—C25
— Gravidez, C'9 — C9 — Doencas do aparelho circulatério, C'10 — C'10 — Doencas do aparelho
respiratorio. A rede_ DATASUS apresenta maiores ligagoes com ligacdes de auto-loop

entre os capitulos, isso deve ser pelo fato de ser doencas com mesma etimologia.

Buscando encontrar uma correlagao entre o hipergrafo da Figura 10 e o hipergrafo
da Figura 11, resolvemos procurar associagoes dos 4 capitulos que possuem maiores ligagoes
na rede_ K EGG também na rede. DAT ASUS. Os 4 capitulos sdo: Neoplasia (capitulo
2), Malformagoes congénitas (Capitulo 17), Doengas endécrinas Capitulo (4) e Doencas

do sistema nervoso (Capitulo 6).

Apos a realizagao da busca observamos que as associagoes entre os 4 capitulos da
rede KEGG também acontecem no hipergrafo da rede DATASUS, apesar dos pesos das
arestas serem diferentes. Com base nessas associacoes podemos extrair correlacoes entre
doencas que compartilham genes as quais tém uma grande chance de serem comorbidades
na rede DATASUS. A Figura 12 mostra os dois hipergrafos e a relagao dos 4 capitulos
e seus pesos. Outra informacao importante que podemos extrair destes hipergrafos é a
relagao entre doengas endocrinas e neoplasias que devera ser abordada detalhadamente

em trabalhos futuros.
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C1 - Algumas doencas infecciosas ¢ parasitarias C11 - Doengas do aparelho digestivo

C2 - Neoplasias C12 - Doengas da pele e do tecido subcutaneo

C3 - Doengas do sangue e dos 6rgdos C13 - Doengas do sistema osteomuscular
hematopoéticos C14 - Doencas do aparelho geniturinario

C4 - Doencas endocrinas C15 - Gravidez, parto e puerpério

C5 - Transtornos mentais ¢ comportamentais C16 - Algumas afecgdes originadas no periodo perinatal
C6 - Doencas do sistema nervoso C17 - Malformagoes congénitas

C7 - Doencas do olho e anexos C18 - Sintomas

C8 - Doencas do ouvido e da apofise mastoide C19 - Lesoes

C9 - Doengas do aparelho circulatério C20 - Causas externas de morbidade e de mortalidade
C10 - Doencas do aparelho respiratorio C21 - Fatores que influenciam o estado de saude

C22 - Codigos para propositos especiais

Figura 11 — Hipergrafo da Rede DATASUS.

(A) REDE KEGG

(B) REDE DATASUS

Figura 12 — A — Hipergrafo da Rede KEGG com 4 capitulos CID-10, e B — Hipergrafo da
Rede DATASUS com 4 capitulos CID-10.



70 Capitulo 5. Resultados

5.4 Predicao e Analise

Para analisar o desempenho dos cinco indices Vizinhos Comuns (NC), Adar Adamico
(AA), Indice de Alocacio de Recursos (RA), Indice de Conexéo Preferencial (PA) e Katz

apresentados na Secao 3.5, foi realizado um experimento apresentado a seguir.

A predicao foi realizada na rede_ K EGG sem auto-loops e para isso dividimos a
rede em dois conjuntos de forma aleatoria e independentes: o conjunto de treinamento e
o conjunto de teste. O conjunto de treinamento possui 90% das arestas e o conjunto de
teste 10% das arestas. Esse processo foi repetido por 1.000 interacoes. Para cada interacao
foi calculado as medidas AUC e Precisao de cada algoritmo. A média dessas interagoes é

apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados da Precisao e AUC.

Algoritmo Média AUC Média Precisao
CN 0,769 0,807
AA 0,797 0,817
RA 0,810 0,778
PA 0,817 0,366
KATZ 0,877 0,881

Apods a escolha do algoritmo Katz, aplicamos o método na rede K EGG com
intuito de reduzir falsos positivos utilizamos os scores atribuidos a cada aresta para fazer
uma selecao preliminar deles. Se assumirmos que as arestas ausentes estao entre aquelas
com maiores pesos, entao a proporc¢ao de arestas que precisamos encontrar € muito menor
do que a que comecamos com 39.421. Por uma questao de concruente, nés escolhemos os

maiores scores para estar entre os top 10% de todas as arestas preditas pelo Katz.

No total foram selecionadas 3.941 arestas e com essa lista de arestas realizamos
uma busca na rede_ Datasus e para simplificar nosso procedimento de avaliagao, focamos
em arestas que possuem pelo menos um noé dos quatros capitulos com as doencas mais
citadas na rede. K EFGG, que sao: Capitulo 6 — Doencgas do sistema nervoso; Capitulo 4 —
Doencgas endécrinas, Capitulo 2 — Neoplasias e; Capitulo 17 — Malformagoes congénita,
selecionamos todas as arestas que continha pelo menos um né envolvendo um dos quatro
capitulo e isso totalizou as 1.400 das arestas previstas pelo algoritmo de Katz foram
observadas neste subgrupo. Dentre elas selecionamos um ranking de comorbidades que
possuem numero de ocorréncias maior que 100. No total foram selecionadas 35 pares de

comorbidades apresentado na Tabela 3.

Para uma maior validacao da metodologia, buscamos na literatura os pares de

associagoes de doencas que fazem parte do ranking das trinta e cinco comorbidades
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apresentada na Tabela 3. Onde foram encontrados as seguintes associagoes apresentadas

abaixo.

A primeira associagao apresentada é o par de doengas leiomioma do ttero (D25)
e endometriose (N80) que possui 4215 ocorréncias verificadas na rede_ DATASUS. A
endometriose é uma doenca inflamatéria dependente de estrogénio que afeta 5 a 10%
das mulheres em idade reprodutiva nos Estados Unidos (BULUN, 2009). Enquanto o
leiomioma uterino, também conhecido como tumores fibroides uterinos é uma condicao
comum em mulheres em idade reprodutiva. A sua taxa de incidéncia anual do Leiomioma
¢é estimada em 9,2 casos por 1.000 em mulheres com idade entre 25 a 44 anos nos Estados
Unidos, e de 12,7 casos em 100.000 mulheres com até 65 anos na Alemanha (SOLIMAN
et al., 2015). No estudo de Gallagher et al. (2018), os autores identificaram 27 novos
locos genomicos associados ao leiomioma e no qual quatro dos 17 locos identificados e
replicados nessas analises também foram associados ao risco de endometriose. O trabalho
de Gallagher et al. (2018) apresentou evidéncias dessa conexao entre essas duas doengas

pela primeira vez.

Outro quatro pares de associagdo que mostra evidéncias em relatos clinicos tém
relagdo com epilepsia. Segundo Neligan et al. (2011) pessoas com epilepsia tém um risco
aumentado de morte. Uma das associagoes ligadas a epilepsia é a associagao neoplasia
maligna do encéfalo (C'71) e epilepsia (G40) e epilepsia (G40) e neoplasia benigna do
encéfalo (D33) que apresentou um ntimero total de 845 e 136 ocorréncias registrados na
rede. DATASUS, respectivamente, conforme a Tabela 3. Onde estudos mostram que
pacientes com epilepsia possuem anormalidades estruturais no cérebro e revelam duas
patologias principais: displasia cortical focal e tumores cerebrais (MORGAN; KERR, 2002;
ARONICA; CRINO, 2014). As associagbes de epilepsia (G40) e neoplasia maligna de
brénquios e pulmdes (C34) com 107 ocorréncias e epilepsia (G40) com outras doengas
cerebrovasculares (167) com 210 ocorréncias registrados na rede_ DATASUS foram relatados

na literatura (MORGAN; KERR, 2002; NELIGAN et al., 2011).

No estudo de Onitilo et al. (2014) realizou-se uma analise temporal entre diabetes
e risco de cancer de mama e concluiram que o risco de cancer de mama parece aumenta
quando mulheres possem diabetes. E a associagao diabetes mellitus tipo 2 (E11) e cncer
de mama (C50) teve 227 ocorréncias na rede. DATASUS.

Assim, podemos inferir que as associagoes preditas a partir da rede K EGG apre-
senta uma confiabilidade quando comparamos com dados clinicos previamente relatados,
demonstrando que as predi¢oes utilizando uma rede génica e uma rede epidemioldgica sao

eficaz e efetiva.
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Conclusao

Este capitulo apresenta as consideracgoes finais do projeto, as principais contribuicoes,

limitagoes da pesquisa e sugestoes para trabalhos futuros.

6.1 Consideracoes Finais

A partir do levantamento bibliografico realizado, héa razbdes para acreditar que muitas
associagoes de doencgas ainda nao foram descobertas. Encontrar comorbidades ¢ um
desafio enorme e com base nesse desafio que neste trabalho foi proposta uma metodologia
para predicao de associagoes de doenca-doenca através da integracao de dados publicos
sobre genes, doencas e suas comorbidades. Relembramos que o objetivo deste trabalho
foi predizer associacoes entre doencgas por intermédio do relacionamento entre uma rede
génica e uma rede epidemioldgica. Utilizamos a rede génica KEGG para inferir possiveis
associagoes de doencas faltantes. Para realizar a predicao utilizamos métodos de predicao
de links. Os pares de comorbidades preditas sao comparadas com rede epidemiologica

DATASUS. Dentre as contribui¢oes do projeto destacam-se:

1. Construcao das duas redes doengas: uma a partir dos dados de doencas e genes, a rede

génica KEGG. E a rede epidemiolégica DATASUS a partir dos dados epidemioldgicos;
2. Padronizagao dos codigos da rede KEGG para cdédigos da rede DATASUS;
3. Construcao dos hipergrafos baseados nas redes génicas e de comorbidades;
4. Avaliacao das associagoes de doencas com base na rede epidemioldgica;
5. Predicao das associagoes doenca—doenca.

6. Analise das associagoes de doencas com base na rede epidemiologica
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Como um resultado relevante dessa dissertacao temos a predicao de 6 associagoes:
leiomioma do ttero e endometriose, epilepsia e neoplasia benigna do encéfalo, neoplasia
maligna do encéfalo e epilepsia, epilepsia e neoplasia maligna de bronquios e pulmoes,
epilepsia e com outras doengas cerebrovasculares, diabetes mellitus tipo 2 e cancer de
mama. Todas essas associagoes possuem relatos clinicos comprovando as comorbidades,
as seis associagoes também foram encontradas na rede DATASUS dentre as associagoes
podemos destacar leiomioma do 1tero e endometriose que possui 4.215 ocorréncias na rede
DATASUS. Esse resultado demonstra que a comparacao entre as duas redes é de grande

importancia.

Conseguimos encontrar uma relacao entre as duas redes através da construcao dos
hipergrafos, foi verificado 4 capitulos que possuem as mesmas ligagoes em ambas redes
apenas com pesos diferentes. Os quatro capitulos relacionados sao: Neoplasia, Doencas
endocrinas, Doencas sistema nervoso e Malformagoes congénitas. Esses capitulos podem
gerar uma nova rede para estudos tendo em vista que eles possuem ligacoes genéticas
encontrada na rede KEGG e ocorréncias na rede DATASUS. Outra informagao relevante
dessa pesquisa é os seis hubs relacionados a neoplasias encontrados na rede KEGG uma

nova rede pode ser criada apenas com esses hubs.

O método proposto confirma que a abordagem de predicao de associagoes de
doencas em rede génica é efetiva e relevante para apontar possiveis comorbidades que tem
seus genes desconhecido. Com base nessas associagoes podemos extrair correlacoes entre
doencas que compartilham genes as quais tém uma grande chance de serem comorbidades
na rede DATASUS. Outra informacao importante que podemos extrair dos hipergrafos é a
relagao entre doengas enddcrinas e neoplasias que devera ser abordada detalhadamente

em trabalhos futuros.

Por meio do método proposto e dos resultados encontrados e dos estudos de
validagao, podemos concluir que a predicao de comorbidades por meio de rede génica pode

ser relevante para encontrar associagoes de doenca-doenca.

Os resultados mostraram que as duas redes possui um nivel encorajador de con-
cordancia entre elas, mesmo que a rede epidemioldgica possua muitas comorbidades de

origem nao genética que a rede KEGG nao pode inferir por ser estritamente genética.

Um desafio encontrado nesse trabalho foi da padronizacao das doencas do KEGG
para cédigo do CID-10 devido a generalizacao e o agrupamento que essa padronizacao e

auto-relagoes causados.

Acreditamos que essa nossa metodologia proposta seja original e pode ser replicada
com outros bancos de dados de saude publica. Como um outro trabalho futuro, propomos
integrar as vias metabdlicas para encontrar quais genes que interligam as associagoes

doencas preditas. Outra opgao seria analisar as comorbidades relacionadas a hipertensao



que foi o segundo maior hub encontrado na rede DATASUS. Uma outra abordagem seria
fazer uma nova rede de comorbidades mas incluindo outros dados das AIHs, como por

exemplo: idade e sexo.

Como trabalho futuro pretendemos desenvolver uma metodologia para predig¢ao
da relagdo gene-doenca através da integracao de trés tipos de informagao: sobre os genes,
sobre as doencas e suas comorbidades, e, finalmente, sobre as vias metabdlicas. Esperamos
que através da integracao destes dados possamos desvendar novos genes potencialmente
associados a uma doenca através das vias metabodlicas compartilhadas por diferentes

doencas.
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