UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA
PROGRAMA INTERUNIDADES DE POS-GRADUAGAO
EM BIOINFORMATICA

JOSE DENEY ALVES DE ARAUJO

INTEGRAGAO DE BASES DE DADOS ADMINISTRATIVOS COM FERRAMENTAS
GENOMICAS

Sao0 Paulo
2021



JOSE DENEY ALVES DE ARAUJO

INTEGRAGAO DE BASES DE DADOS ADMINISTRATIVOS COM FERRAMENTAS
GENOMICAS

Tese apresentada ao Programa
Interunidades de Pds-Graduagdo em
Bioinformatica da Universidade de Séo
Paulo (USP), como parte dos requisitos
para obtengdo do titulo de doutor em
Bioinformatica.

Orientador: Dr. HELDER TAKASHI IMOTO NAKAYA

Sao0 Paulo
2021



FICHA CATALOGRAFICA

Aradjo, José Deney Alves de
A663 Integracdo de bases de dados administrativos com ferramentas gendémicas / José Deney Alves
de Aratijo, orientador [Prof.] Dr. Helder Takashi Imoto Nakaya.
Sdo Paulo : 2021.
47 p.

Tese (Doutorado) - Universidade de Sao Paulo

Orientador: [Prof.] Dr. Helder Takashi Imoto Nakaya
Programa Interunidades de Pés-Graduagdo em Bioinformética
Area de concentracdo: Bioinformética

1. Codificacdo em DNA. 2. Record linkage. 3. Ferramentas genoémica. 4. Epidemiologia. 5.
BLAST. I. Nakaya, Helder Takashi Imoto, orientador II. Universidade de Sao Paulo. III. Insti-
tuto de Matemadtica e Estatistica. IV. Titulo

CDD: 572.8

Elaborada pelo Servico de Informacdo e Biblioteca Carlos Benjamin de Lyra do IME-USP, pela
Bibliotecaria Maria Lucia Ribeiro CRB-8/2766




A minha mae Deuza (in memorian), que mesmo nao tendo a
oportunidade de acesso a educacgao, teve o empenho

em me educar sempre em primeiro lugar.

Aqui estao os resultados dos seus esforgos.

Com muita gratidao!



Agradecimentos



“A tarefa ndo € apenas ver aquilo que ninguém viu, mas pensar o que ninguéem
ainda pensou sobre aquilo que todo mundo viu.”
(Arthur Schopenhauer)



RESUMO
Araujo, JDA. Integracao de Bases de Dados Administrativos com Ferramentas
Gendmicas. 2021. Tese (Doutorado em Ciéncias) - Universidade de S&o Paulo, Sdo
Paulo, 2021.

A pesquisa em saude publica frequentemente requer a integracdo de informacgdes
de diferentes fontes de dados. As metodologias de record linkage (RL) utilizam os
campos de identificagdo de cada registro para vincular individuos de diferentes
bancos de dados. No entanto, erros nos registros e o alto custo computacional
tornam o RL um grande desafio para integrar grandes bancos de dados
administrativos. Apresentamos Tucuxi-BLAST, uma ferramenta versatil para RL que
utiliza uma abordagem de codificagdo e analise in silico de DNA para grandes
bancos de dados administrativos. Pela reproposicdo de ferramentas gendmicas,
fomos capazes de integrar trés bases de dados de saude brasileiras com alta
sensibilidade e especificidade e rastrear individuos em varios bancos de dados
epidemioldgicos. Comparado com cinco ferramentas RL existentes, nosso método
obteve a mais alta precisdo e velocidade. Além disso, a etapa de validagao
independente usando 300 milhdes de registros simulados, mostrou um consumo de
memoéria RAM de apenas ~4GB e 23h de processamento em um desktop comum,
sem necessidade do uso de plataformas de processamento de alto desempenho.
Tucuxi-BLAST pode melhorar a pesquisa médica baseada em dados e fornece uma
maneira rapida e precisa de integrar informagdes individuais em varios bancos de

dados administrativos.

Palavras-chave: Codificacdo em DNA, record linkage, ferramentas gendmica,

epidemiologia, BLAST



ABSTRACT
Araujo, JDA. Record Linkage of Administrative Databases with Genomic Tools.

2021. Thesis (Doctorate in Sciences) - University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2021.

Public health research frequently requires integrating information from different data
sources. Record linkage (RL) methodologies utilize the identification fields of each
record to link individuals from different databases. However, errors in the records and
the high computational costs involved make RL a major challenge for linking large
administrative databases. We present Tucuxi-BLAST, a versatile tool for RL that
utilizes a DNA-encoded approach to analyze massive administrative databases. By
repurposing genomic tools, we were able to integrate three Brazilian health
databases with great sensitivity and specificity, and to perform subject tracing across
multiple epidemiological databases. Compared to five existing RL tools, our method
obtained the highest accuracy and speed. Furthermore, in an independent validation
step using 100 million simulated records. On a desktop, the RAM memory
consumption was only ~4GB and 23 hours of processing. Tucuxi-BLAST can improve
data-driven medical research and provides a rapid and accurate way for linking

individual information across several administrative databases.

Keywords: DNA-encoded, record linkage, genomic tools, epidemiological, BLAST
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1. INTRODUGAO
1.1. SAUDE PUBLICA

O atendimento de satde publica do Brasil é realizado pelo Sistema Unico de
Saude (SUS), e esta agregado ao Ministério da Saude (MS). Este é formado pelas
trés instancias do poder: Unido, Estados e Municipios conforme determinado pela
Constituicao Federal de 1988 (CF-88). O SUS garante o acesso universal a saude,
englobando desde o atendimento da atengdo meédica primaria, até procedimentos
meédicos de alta complexidade em hospitais, como transplante de 6rgaos.

O MS é o terceiro Orgao Superior do Governo Federal com maior destino de

verbas publicas (http://bit.ly/despesas_2019) (Figura 1). Somente no ano de 2019,

antes da crise mundial de COVID-19, os recursos destinados a este segmento foi de
114,18 bilhbes de reais segundo o Portal da  Transparéncia

(http://bit.ly/minsaude2019). Estes recursos sao distribuidos principalmente em:

assisténcia hospitalar e ambulatorial (49,94%); atencéo basica (23,12%); suporte
profildtico e terapéutico (9,61%); administracdo geral (6,97%); e vigilancia
epidemiologica (5,49%). A vigilancia epidemiolégica é utilizada pelo MS para auxiliar
na tomada de decisdes de gestdo de recursos financeiros. Além disso, através do
monitoramento é possivel identificar areas (ou doencgas) que necessitem mais
recursos, estratégias, ou que causam um maior impacto na saude da populagao

brasileira.


http://bit.ly/despesas_2019
http://bit.ly/minsaude2019
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Figura 1: Principais destinos das verbas do Governo Federal

Previdéncia social - 55.66%

OUTROS - 13.00% - % Assisténcia social - 7.72%

Educacao - 7.86% Defesa nacional - 6

Fonte: Portal da Transparéncia <http://bit.ly/despesas-saude2019>. Acesso em: 27 abr. 2021.

1.1.1. Monitoramento e tomadas de decisao

Muitas caracteristicas podem levar ao aparecimento e persisténcia de
doencgas/patégenos. Essas incluem fatores socioecondmicos como nivel de
escolaridade, cultura, e alimentagao, assim como fatores ambientais como clima,
por exemplo. Diversos trabalhos propuseram o uso dessas variaveis na
determinacao de politicas publicas voltadas para a melhora da qualidade de vida das
populagées (FANG et al., 2019; REIS-SANTOS et al., 2019). O monitoramento da
saude é realizado através da Secretaria de Vigilancia em Saude (SVS), estabelecido
por legislagdo especifica (BRASIL, 2017). Dezenas de bancos de dados comportam
as informagdes epidemioldgicas de todas as unidades federativas do pais. Com
base nas informagdes coletadas nesses inumeros bancos de dados é possivel
desenvolver estratégias para identificar situagées que resultam em risco de agravos
a saude e tomar decisdes estratégicas no controle de surtos de doengas em todas

as regides do pais.

1.1.2. Bancos de dados administrativos/epidemiolégicos
O SUS possui uma rede de bancos de dados que auxiliam na gestado da

saude no Brasil. Estes bancos de dados agregam informagbes de pacientes


http://bit.ly/despesas-saude2019
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7923850,7923845&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=10959110&pre=&suf=&sa=0
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acometidos com diferentes doengas. Essas informagdes incluem dados clinicos,
escolaridade, moradia, unidade de atendimento, e tratamento aplicado. Os sistemas
do SUS sdo gerenciados pelo Departamento de Informatica do Sistema Unico de
Saude (DATASUS). O DATASUS ¢é responsavel por prover os sistemas de
informacgdo e suporte de informatica, necessarios ao processo de planejamento,
operagcédo e controle de seguranga. Atualmente, o DATASUS possui mais de 200
sistemas que auxiliam o MS na gestao da saude brasileira. Dentre estes, o Cadastro
Nacional de Estabelecimentos de Saude (CNES) possui todas as informacgdes sobre
a estrutura instalada para atendimento a populacdo no pais, como leitos,
profissionais e equipamentos disponiveis, tanto do segmento privado conveniado ao
SUS quanto do segmento publico (DATASUS, 2021).

Entre os principais bancos de dados, destacamos o Sistema de Informagao
de Agravos de Notificagdo (SINAN). O SINAN recebe informagdes que constam na
lista nacional de doencas de notificacdo compulsdria, a qual foi definida por meio da
Portaria de Consolidacéo n° 4, de 28 de Setembro de 2017, anexo V - Capitulo I. No
SINAN sdo mantidos 54 bancos de dados de notificagcdo de doengas e agravos
como, por exemplo, meningite, tuberculose, febre amarela, malaria e HIV. A coleta
de informacgbes especificas de cada doenca possibilita a realizagdo do diagnéstico
de um determinado evento na populacio, fornecendo subsidios para rastreamento
das causas dos agravos de notificacdo. Isso contribui para a compreensdo das
condi¢gbes epidemioldgicas de todas as regides do pais (SINAN, 2021). Apesar da
quantidade, as bases de dados do SINAN ndo sdo integradas, ou seja, o sistema
nao € capaz de associar automaticamente registros do mesmo individuo oriundo de
multiplos bancos de dados que o compdem.

A diversidade de dados de saude armazenada em bases de dados possibilita
a analise de combinacgao de fatores, o que pode auxiliar até mesmo na compreensao
e previsdo de eventos futuros, tais como, novos surtos de doengas, local, grupo e
possivel impacto causado por este surto (SANCHEZ-GONZALEZ et al., 2018;
ZHANG et al.,, 2019). Ao mesmo tempo que a grande quantidade de dados
coletados favorece analises e melhora o monitoramento de eventos epidemioldgicos,
esta também exige maior estrutura computacional de processamento e

armazenamento.


https://sciwheel.com/work/citation?ids=10959199&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=9129139&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7879451,7879442&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7879451,7879442&pre=&pre=&suf=&suf=&sa=0,0
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1.2. BIG DATA

O aumento exponencial em nossa capacidade de coletar e armazenar dados
fomentou o desenvolvimento de uma area de pesquisa denominada "big data". O
termo big data, foi utilizado pela primeira vez em 1997, para se referir a grandes
conjuntos de dados que ndo cabiam na memdéria RAM ou disco de armazenamento
(COX; ELLSWORTH, 1997). Atualmente, o conceito de big data ganhou um uso
mais amplo. De modo geral, big data refere-se sempre a grandes volumes de dados,
0s quais podem possuir dados estruturados, ndo estruturados e semiestruturados
(SHARMA; AGARWAL; MAHAPATRA, 2020). Com seu alto nivel de complexidade, a
analise de big data requer tecnologias poderosas e algoritmos de processamento de
dados avancados. Portanto, dado o volume atual de informacdes, as ferramentas
estatisticas tradicionais ja ndo conseguem ser tao eficientes no caso de aplicagoes
envolvendo big data (OUSSOUS et al., 2017).

Em todas as areas vem crescendo o volume de dados e houve uma
verdadeira explosao de informacgdes, a partir da internet das coisas (loT - Internet of
Things), com o volume de armazenamento saltando de 10 zettabytes (ZB) em 2016
para 40 ZB em 2019. Um ZB equivale a um trilhdo de gigabytes (REINSEL; GANTZ;
RYDNING, 2018). Neste contexto, a quantidade de novas informagdes sobre saude
nao é diferente. Extrair informacdes das bases de dados de saude pode fornecer
evidéncias para o controle de surtos de doencas infecciosas. A analise integrada
rapida desses dados pode economizar milhdes de reais aos cofres publicos,
principalmente em regides emergentes.

No entanto, o crescimento exponencial no volume de dados traz desafios. As
limitacbes dos softwares tradicionais formam barreiras para pesquisadores
analisarem big data. Esse problema decorre do grande volume e diversidade dos
dados (heterogeneidade), o que causa demora excessiva na condugao de analises
(KUO et al., 2019). Além disso, apesar da riqueza em potencial existente em bancos
de dados extraidos de atendimentos de saude, um levantamento realizado pela
Dimensional Insight demonstrou que 56% dos hospitais e consultérios médicos nos
Estados Unidos ainda ndo possuem governanga de big data ou planos de analise de
longo prazo adequados (DIMENSIONAL INSIGHT, 2017).


https://sciwheel.com/work/citation?ids=8092627&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=8048942&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=5303326&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7791281&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7791281&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7792020&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7791406&pre=&suf=&sa=0
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1.3. RECORD LINKAGE

A maneira de conseguir conectar diferentes bancos de dados é denominada
Record Linkage (RL). Existem duas principais abordagens que séo aplicadas para
RL entre bases de dados. A primeira é o linkage deterministico que € o processo de
vincular informagdes por uma ou mais chaves unicas nas bases de dados. Assim o
RL ocorre caso a chave seja idéntica entre os registros (SAYERS et al., 2016). No
entanto, nem sempre chaves unicas estdo disponiveis para todos os registros ou
sdo comuns entre dois bancos. Além disso, existe a manipulagcdo humana no
preenchimento dos formularios que podem agregar erros na chave, o que
impossibilita a correspondéncia entre registros.

A segunda abordagem de RL, é conhecida como linkage probabilistico, que
por sua vez, tenta vincular dois ou mais campos como se fossem multiplas chaves
nao-exclusivas. O pareamento de multiplos campos compartilhados entres os
registros € analisada de forma probabilistica e a correspondéncia entre eles é
estabelecida. Em um cenario ideal, seria necessario comparar todos os registros no
banco de dados. O principal problema é quando ha necessidade de comparar
grandes bases de dados. Se for considerado o pareamento de todas as
possibilidades, computacionalmente se torna inviavel (MICHELSON; KNOBLOCK,
2006). Uma solugdo comum para reduzir o custo computacional € conhecida como
blocking (NEWCOMBE, 1967). Essa técnica consiste em segmentar os registros em
subconjuntos menores com uma ou mais caracteristicas idénticas para serem
considerados um match verdadeiro. Esta abordagem pode acelerar a integragao das
bases de dados, entretanto, considerando as bases de dados de registros
epidemioldgicos, isso diminui a eficiéncia do processo de integragdo, pois limita a
quantidade de comparagdes (SAYERS et al., 2016). Além disso, esta abordagem
requer pre-processamento excessivo e etapas de criagao de blocking que precisam
ser pré-definidos e estabelecidos pesos especificos para cada critério (ALI et al.,
2019). Deve-se considerar ainda, que devido a quantidade de erros/divergéncias
entre as bases de dados pode afetar diretamente no resultado do RL quando se

utiliza o método de blocking.


https://sciwheel.com/work/citation?ids=1510573&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=8678061&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=8678061&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=8678034&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=1510573&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=8687003&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=8687003&pre=&suf=&sa=0
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1.4. FERRAMENTAS DE RECORD LINKAGE

Existem inumeras ferramentas disponiveis para RL, descrevemos aqui cinco
ferramentas open source de facil acesso e com suporte e atualizagado ativa. Sao
elas:

1) Python Record Linkage Toolkit (DE BRUIN, 2019): escrito em Python,
esta ferramenta permite além de record linkage, um modulo de desduplicagdo de
dados. O pacote tem finalidade académica e ¢é ideal para pequenos e médios
conjuntos de dados. O cédigo esta disponivel em
https://github.com/J535D165/recordlinkage.

2) csvdedupe (GREGG; EDER, 2019): escrito em Python, utiliza fuzzy

matching, possui médulo de desduplicacdo de dados. Faz parte da suite de servigos

chamada Dedupe.io. A biblioteca faz uso do aprendizado ativo para combinar pares
de registros. O Dedupe.io oferece gratuitamente o programa csvdedupe, disponivel
em https://github.com/dedupeio/csvdedupe.

3) RecordLinkage (R) (SARIYAR; BORG, 2010): escrito em linguagem R,

possui fungdes para record linkage e desduplicagdo de dados. Possui classificagao
tanto supervisionada, quanto nao-supervisionada. O programa esta disponivel no
repositorio do R-Cran em:
https://cran.r-project.org/web/packages/RecordLinkage/index.html).

4) fastLink (ENAMORADO; FIFIELD; IMAI, 2019): também escrito em
linguagem R, permite missing data. E implementado o modelo probabilistico de
Fellegi-Sunter o qual usa o algoritmo Expectation-Maximization. Esta disponivel em:
https://github.com/kosukeimai/fastLink.

5) CIDACS-RL (BARBOSA et al., 2020): desenvolvido em linguagem Java

pelo Centro de Integracdo de Dados e Conhecimento para Saude - Fundagao

Oswaldo Cruz - Bahia. Utiliza um algoritmo de linkage deterministico iterativo e fully
match baseado em uma combinagcdo de busca de indexagdo e algoritmos de
pontuacao (fornecidos pelo Apache Lucene). O sistema foi otimizado para trabalhar
com baixos recursos computacionais e roda com processamento distribuido/paralelo
com utilizacao do Apache Spark. Esta disponivel em:

https://qgithub.com/gcgbarbosa/cidacs-rl-v1.



https://sciwheel.com/work/citation?ids=9104859&pre=&suf=&sa=0
https://github.com/J535D165/recordlinkage
https://sciwheel.com/work/citation?ids=9104866&pre=&suf=&sa=0
https://github.com/dedupeio/csvdedupe
https://sciwheel.com/work/citation?ids=9104869&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=9054370&pre=&suf=&sa=0
https://github.com/kosukeimai/fastLink
https://sciwheel.com/work/citation?ids=10020120&pre=&suf=&sa=0
https://github.com/gcgbarbosa/cidacs-rl-v1
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1.5. CIENCIAS OMICAS

A bioinformatica sempre precisou lidar com enormes quantidades de dados.
Desde o Projeto Genoma Humano (1990-2003), os dados &micos ja exigiam
algoritmos e processamentos de grande massa de dados, que envolviam milhdes de
sequéncias de DNA. Somente o primeiro genoma humano gerou 3,2 bilhdes de
pares de bases (LANDER et al., 2001). Com o avango dos sequenciadores de
segunda geracao, houve um crescimento exponencial de geracdo de dados
bioldgicos. Esse avango permitiu 0 sequenciamento de 2.504 genomas humanos de
26 populagdes distribuidas em todos os continentes em menos de 10 anos (1000
GENOMES PROJECT CONSORTIUM et al., 2015).

As ciéncias 6micas lidam com a totalidade das moléculas de uma mesma
classe de organismo. Dentre as areas dmicas, trés em especial s&o responsaveis
pela geracdo e disponibilizacdo de uma gigantesca quantidade de dados: 1)
genbmica para dados de DNA; 2) transcriptomica (RNA); e 3) protedmica
(proteinas). Por exemplo, uma unica corrida de sequenciamento de RNA pode gerar
até 20 bilhdes de sequéncias com 300 pares de bases (lllumina NovaSeq™ 6000
System). Muitos desses dados estdo disponiveis em bancos de dados online. Por
exemplo, o Sequence Read Archive (SRA) armazena e disponibiliza dados
nao-processados de experimentos provenientes de diferentes tecnologias de
sequenciamento de RNA. Estas tecnologias incluem as plataformas lllumina, 454,
lonTorrent, Complete Genomics, PacBio e OxfordNanopores (SRA, 2021).

O SRA armazena uma grande quantidade de dados publicos e faz parte de
uma parceria internacional entre o National Center for Biotechnology Information
(NCBI), European Bioinformatics Institute (EBI), e o DNA Database of Japan (DDBJ).
Todos os dados enviados para qualquer uma das trés organizagbes s&o
compartilhados entre elas (LEINONEN et al., 2011). Juntos, estes dados totalizam

aproximadamente 18.400 terabytes de dados émicos (Figura 2).


https://sciwheel.com/work/citation?ids=23572&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=790619&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=790619&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=10959531&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=2084729&pre=&suf=&sa=0
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Figura 2: Dados de sequenciamentos depositados no SRA

SEA database growth

al bases
en access bases

terabases

2 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2012 2020 2021
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A linha azul representa a quantidade total de dados gerados, enquanto a linha amarela representa os
dados que ja se tornaram publicos na plataforma. Fonte: SRA, 2021

i>. Acesso em: 27 abr. 2021.

1.5.1. Algoritmo BLAST
Recentemente listado entre os dez codigos da computacdo que
transformaram a ciéncia (PERKEL, 2021), o BLAST (ALTSCHUL et al., 1990), € um

algoritmo de alinhamento local de sequéncias. Essa ferramenta é capaz de

comparar sequéncias de nucleotideos ou aminoacidos contra bilhdes de outras
diferentes em um banco de dados, e retornar aquela com a maior similaridade com a
sequéncia submetida, calculando um score para cada correspondéncia. O principio
de funcionamento do BLAST pode ser resumido em quatro etapas principais: 1)
criacao de index da base de dados de referéncia; 2) seeds correspondentes entre a
query (consulta) e o subject (index criado da referéncia); 3) extensao do alinhamento
em ambas as diregcdes; e 4) pontuagcado entre os pares de alinhamentos das

sequéncias (Figura 3).


https://trace.ncbi.nlm.nih.gov/Traces/sra/sra.cgi
https://sciwheel.com/work/citation?ids=10325181&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=215&pre=&suf=&sa=0
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Figura 3: Principio simplificado de funcionamento do algoritmo BLAST
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E realizado a criagdo de index da base de dados de referéncia (A). A query é lida base a base
seguindo o tamanho predefinido, neste exemplo (size=5) (B). A partir da seed encontrada na query e
index com match exato, comega a extensao do alinhamento (C) e finalmente é calculada a pontuagao
das métricas (D).

1.5.1.1. Estatisticas de alinhamento entre as sequéncias e terminologia do BLAST

Um alinhamento local sem gaps (sem lacunas), consiste em um par de
segmentos de comprimento exato entre duas sequéncias comparadas (Figura 3B).
Uma modificagao do algoritmo Smith-Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981) busca
todos os pares de segmentos entre as queries e os subjects. Estes sdo chamados
de pares de segmentos de alta pontuacéo (high-scoring segment pairs, HSPs). O
melhor alinhamento entre a query e o subject € conhecido como hit (ou ainda, top
hit).


https://sciwheel.com/work/citation?ids=1188804&pre=&suf=&sa=0
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Os valores de pontuagao do algoritmo BLAST sao fundamentais para avaliar
a similaridade e o grau de confiabilidade entre duas sequéncias alinhadas. Existem
duas principais métricas que permitem avaliar as correspondéncias entre os
alinhamentos realizados pelo algoritmo BLAST: o E-value e o Bit-score. O primeiro
estima o numero de alinhamentos ao caso esperados entre duas sequéncias. O
calculo deste valor leva em conta tanto o tamanho do alinhamento e a composi¢ao
de bases das sequéncias isca e alvo, quanto também o tamanho do banco de
sequéncias que esta sendo pesquisado (ALTSCHUL et al., 1990). Quanto maior o
numero de sequéncias no banco, maior € o numero esperado de alinhamentos que
acontecam por similaridade espuria entre as duas sequéncias, € maior sera o valor
de E-value. Desse modo, um E-value de 2, significa que esse alinhamento é
esperado ocorrer ao acaso pelo menos duas vezes, dadas as caracteristicas de
ambas sequéncias dentro do universo de sequéncias presentes no banco. Assim,
quanto menor for o E-value, ou mais préximo de zero, mais “significativo” sera o
match entre as sequéncias com seu respectivo alinhamento.

Ja o Bit-score, € o valor normalizado atrelado a composi¢cao (numero de gaps
e mismatches) e a extensao total do alinhamento (FASSLER; COOPER, 2011). O
E-value decresce exponencialmente, conforme aumenta o score do match entre o
alinhamento (Figura 3D). Diferentemente do E-value, o Bit-score n&do depende do
tamanho da base de dados. Isso permite que seja usado para comparar as

pontuacdes de alinhamento de diferentes pesquisas/bancos de dados.

1.6. NOVAS TECNOLOGIAS DE ARMAZENAMENTO

Apesar das vantagens, a geragdo de grandes quantidades de dados traz
desafios relacionados ao armazenamento. Nunca foram gerados tantos dados como
hoje, e existem projecdes de que a velocidade aumentara ainda mais. Estimativas
indicam que 175 zettabytes serdo necessarios para armazenar os dados gerados
até 2025 (Figura 4). Essa quantidade de dados nao pode ser armazenada com 0s
recursos disponiveis atualmente (REINSEL; GANTZ; RYDNING, 2018). Mesmo que
as grandes fabricantes de sistemas de armazenamento atual, que s&o baseadas em
silicio, fossem capazes de aumentar a produgao de hardware, previsdes indicam

que nossas fontes de silicio acabardo em 2040 (ZHIRNQV et al., 2016).


https://sciwheel.com/work/citation?ids=215&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=11149747&pre=&suf=&sa=0
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Figura 4: Projecao de dados gerados até 2025

Annual Size of the Global Datasphere 175 ZB

Barras azuis representam os dados monitorados até 2018. Apds esse ano, as barras representam
proje¢cdes. A linha amarela representa a tendéncia dos dados de 2010 a 2025. Fonte: IDC Global
DataSphere, 2018 <http://bit.ly/IDCglobal>. Acesso em: 28 abr. 2021.

1.6.1. Codificacao de dados e DNA storage

As estimativas de aumento exponencial na produ¢cdo dos dados tém
fomentado a busca por tecnologias inovadoras de armazenamento. Uma das
propostas de destaque € a tecnologia de armazenamento em sequéncias de DNA
(ANAVY et al., 2019; CEZE; NIVALA; STRAUSS, 2019; TAKAHASHI et al., 2019). A
capacidade de armazenamento em DNA é conhecida desde a década de 90 (DAVIS,
1996), mas o seu uso para armazenar dados nao gendmicos € uma ideia recente.
Grandes empresas do ramo de tecnologia tém investido em projetos de

desenvolvimento comercial dessa nova tecnologia (http:/bit.ly/storageMS).

Recentemente a Microsoft®, em parceria com a University of Washington, langou o
primeiro prototipo automatizado na gravacdo e recuperagdo de informagdes
utilizando o DNA (TAKAHASHI et al., 2019).

A molécula de DNA é um meio de armazenamento com alta durabilidade e
densidade de informacao. Além disso, a possibilidade do armazenamento in vitro e
in vivo oferece flexibilidade, ja que é estavel com variacbes de temperatura e
umidade. Experimentos tém demonstrado que apenas um grama de DNA é capaz
de armazenar 215 petabytes de dados (ERLICH; ZIELINSKI, 2017). Estima-se que 1
kg de DNA seria suficiente para armazenar todos os dados produzidos no mundo

(EXTANCE, 2016). Atualmente os principais gargalos de armazenamento existentes


http://bit.ly/IDCglobal
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7571145,7850604,6915419&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=4250610&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=4250610&pre=&suf=&sa=0
http://bit.ly/storageMS/
https://sciwheel.com/work/citation?ids=6915419&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=3228443&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=5404521&pre=&suf=&sa=0
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como durabilidade, capacidade de leitura e escrita, economia de energia e redugéo
de espaco fisico, tornam o DNA uma fonte potencial para o armazenamento
comercial (Figura 5) (CEZE; NIVALA; STRAUSS, 2019).

Figura 5: Comparacgao da capacidade de armazenamento tradicional com a

nova tecnologia utilizando o DNA

STORAGE LIMITS

Estimates based on bacterial genetics suggest that digital DNA
could one day rival or exceed today’s storage technology.
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Fonte: Extance, 2016.

Aproximadamente 90% dos dados em backup oriundos de computadores e
outros sistemas digitais ndo sdo mais acessados (GREENGARD, 2019). Mesmo
assim, manter uma cépia dos dados € uma forma de garantir que a informagao nao
sera perdida. A manutengdo de backups de longa duragdo gera alto custo e a
estabilidade da molécula do DNA por milhares de anos é uma das maiores
vantagens do seu uso nestes casos. Apesar de ser um polimero complexo, o DNA
pode ser replicado facilmente, tanto in vitro como in vivo. Sendo assim, uma
possivel solugcido para a realizagao diaria de backups em bancos de dados.

Existem diversas propostas relacionadas a conversao de informagdo em
sequéncias de DNA (ERLICH; ZIELINSKI, 2017; LEE et al., 2019; ORGANICK et al.,
2018; SHIPMAN et al., 2016). De modo geral, a codificagdo em DNA é realizada a
partir da linguagem computacional binaria (0’s e 1’s). As informagbes binarias
recebem uma codificacdo aos pares para compor 4 bases de DNA - Adenina (A),

Timina (T), Citosina (C) e Guanina (G). Assim, temos: 00 para A, 01 para G, 10 para


https://sciwheel.com/work/citation?ids=7850604&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7847985&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=1804271,3228443,7040233,4856930&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=1804271,3228443,7040233,4856930&pre=&pre=&pre=&pre=&suf=&suf=&suf=&suf=&sa=0,0,0,0
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C e 11 para T. Para recuperar a informagéao codificada no DNA, o processo acontece

no processo reverso da codificagao (Figura 6).

Figura 6: Codificagao de dados em DNA para armazenamento

1. Coding 2. Synthesis and storage 3. Retrieval and decoding

A digital file's binary code is A synthetic biclogical engineering DMA is run through a sequencer
translated into pairings of DNA company builds DNA sfrands which returns the generic code.
bases, abbreviated A (adenine), matching the sequence of digital This is then translated back to
C (cytosine), G (guanine) and T code. These can be held indefinitely ~ binary

(thymine). These form the rungs in cold storage

that make up the DNA strands
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Sources: IEEE Spectrum; FT research 01 00 11 11 00 10 0O

D FT

Codificagado binaria de O’s e 1’s para A (adenina), T (timina), C (citosina) e G (guanina) (1). Sintese da
fita de DNA com base na codificagao binaria (2). Recuperacéo da informacgdo pela decodificagdo do

DNA em linguagem binaria (3). Fonte: IEEE Spectrum FT research, 2018.

Apesar das vantagens existentes na possibilidade de usar o DNA como fonte
de armazenamento de dados, existem algumas barreiras que precisam ser
superadas para tornar viavel o uso comercial. Sem duvida, o principal obstaculo é o
alto custo na sintese e leitura de DNA. Atualmente € necessario utilizar
sequenciadores de DNA para ler as informagdes presentes nas sequéncias.
Pesquisas vém sendo realizadas a fim de se transpor tais barreiras, como exemplo
recentemente foi publicado um novo método capaz de reduzir em 75% o custo com
sintese de DNA (ANAVY et al., 2019). Ainda assim, o custo é elevado quando
comparado com tecnologias atuais. No entanto, com as proporgdes da produgéo de
dados, novas tecnologias de armazenamento como o DNA podem ser a solugao

definitiva para grande produgéo de dados.


https://sciwheel.com/work/citation?ids=7571145&pre=&suf=&sa=0
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1.7. INTEGRACAO DE DADOS COM FERRAMENTAS OMICAS

A conversao de dados de saude em DNA permite a utilizagdo das
ferramentas de bioinformatica para integracdo de grandes bases de dados. Como
apresentado na secao 1.4.1., os algoritmos de bioinformatica lidam com bilhdes de
sequéncias de DNA, devido a complexidade do DNA e a necessidade de ter alta
cobertura de sequenciamento (SIMS et al., 2014). Neste trabalho, propomos a
reproposig¢ao de ferramentas genémicas na analise de diferentes tipos de dados que
nao tem origem genética. Para que isso seja possivel é preciso que as informacdes
epidemiologicas estejam codificadas em sequéncias de DNA. Por isso,
desenvolvemos um método de codificagao em pseudo-DNA.

Nossa proposta € a possibilidade de utilizar ferramentas genbmicas na
integracdo de bases de dados administrativos, desde que estes estejam
recodificados em sequéncias de pseudo-DNA. De forma simplificada, nosso método
converte informagdes de um determinado individuo em pseudo-sequéncias de DNA.
Em seguida, realizamos o alinhamento de sequéncias similares com o algoritmo
BLAST (ALTSCHUL et al.,, 1990). Esta estratégia inovadora pode fornecer uma
solugéo rapida, barata e pratica de lidar com o enorme volume de informag&o dos
diferentes bancos de dados do Ministério da Saude, bem como qualquer base de

dados com informagdes administrativas.


https://sciwheel.com/work/citation?ids=58888&pre=&suf=&sa=0
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3. OBJETIVOS
3.1. GERAL

Desenvolver um novo método de integragdo de bases de dados
administrativos utilizando ferramentas genémicas por meio de alinhamentos de

sequéncias similares.

3.2. ESPECIFICOS

3.2.1. Desenvolver um método de codificagdo in silico de dados
administrativos em DNA;

3.2.2. Aplicar algoritmos de alinhamento de sequéncias para fazer
cruzamentos (linkage) de bases de dados;

3.2.3. Treinar um modelo de machine learning para classificagdo dos dados
obtidos com o algoritmo BLAST,

3.2.4. Desenvolver uma ferramenta web para rapida verificacdo manual do
record linkage;

3.2.5. Fazer benchmark com outras ferramentas open source de RL,;

3.2.6. Realizar integracdo de 300 milhdes de registros usando dados

simulados.
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4. MATERIAIS E METODOS
4.1. IMPLEMENTAGAO E DISPONIBILIDADE DO CODIGO

Tucuxi-BLAST foi desenvolvido na linguagem de programacao Python 3 [v.3.7.3]. O
record linkage (RL) entre as bases de dados usa o algoritmo BLAST (Altschul et al., 1990). A
implementacdo do software foi feita em Linux. Por ter sido desenvolvido em linguagem
multiplataforma, pode ser facilmente adaptado para rodar em qualquer sistema operacional
como Microsoft Windows e MacOS. O Tucuxi-BLAST estara disponivel e regularmente
atualizado no repositério do CSBL (Computational Systems Biology Laboratory) no GitHub

(https://github.com/csbl-usp/tucuxiblast).

4.1.1. O porqué do nome Tucuxi

Foi uma homenagem a fauna e a flora amazbnica. Por ser natural do
Amazonas, sempre estive nos grandes rios de agua doce e observava a ligagéo
entre os botos e os pescadores. A presenca de botos € um bom indicador da fartura
de peixes no local, pois escolhem a regido de acordo com a disponibilidade de
alimento. O Tucuxi (Sotalia fluviatilis) € uma espécie de golfinho de agua doce que
vive na Bacia Amazdnica (FLORES; DA SILVA; FETTUCCIA, 2018). Esta também
conhecida como “boto-Tucuxi’. Apesar da semelhanga e ser chamado popularmente
de boto, sua linhagem filogenética € mais proxima ao grupo dos golfinhos de agua
salgada e ndo do do verdadeiro boto amazénico, o “boto-Rosa” (/nia geoffrensis),
famoso no folclore e lendas populares da regiao (DA SILVA; MARTIN, 2018). Desse
modo o Tucuxi € considerado um pseudo boto. Por essa curiosidade, adotamos o

Tucuxi como simbolo do programa que cria pseudo-sequéncias de DNA.

4.2. CODIFICACAO DE DADOS EM DNA IN SILICO E MANUTENCAO DE
PRIVACIDADE

Quatro campos de identificagdo foram utilizados para realizar o RL entre as
bases de dados simuladas e reais do SINAN. Os campos selecionados sao
amplamente utilizados para realizar RL de bancos de dados administrativos. Antes
de executar o Tucuxi-BLAST, convertemos todos os caracteres de strings (por
exemplo, nomes e sobrenomes) para maiusculas e removemos caracteres especiais
e diacriticos. Disponibilizamos o modulo Tucuxi-clean-data, no repositério principal,

que realiza esse procedimento de pré-processamento rapidamente.


https://sciwheel.com/work/citation?ids=7886379&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=7871390&pre=&suf=&sa=0
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A seguir, os campos de identificagdo foram codificados em DNA na seguinte
ordem: (1) nome e sobrenome do individuo; (2) data de nascimento; (3) sexo; e (4)
nome da mae e sobrenome. Os bancos de dados de consulta e referéncia devem
ser processados com o0 mesmo procedimento.

Para remover registros duplicados nas bases de dados, também
desenvolvemos a ferramenta Tucuxi-BW (disponivel em:
https://github.com/csbl-usp/tucuxi_blast) usando Python e a funcédo de clusters do
programa VSEARCH [v.2.15.2] (ROGNES et al., 2016).

Para garantir a privacidade dos dados, uma chave aleatéria de 6 digitos
alfanuméricos é gerada em cada execucgao do Tucuxi-BLAST. A chave é usada para
variar o padréo in silico de codificagado das sequéncias de DNA. Isso garante que o
conhecimento de uma execugao anterior ndo possa ser usada para quebrar a
privacidade da informacdo de outros bancos em execugdes futuras do
Tucuxi-BLAST. As sequéncias geradas seréo diferentes a menos que seja imputada

manualmente a mesma chave para a codificagcédo (Figura S1).

4.3. ALINHAMENTO DE SEQUENCIA USANDO TUCUXI-BLAST

Apods codificar os dados em DNA, utilizamos o algoritmo open source BLASTn
[v.2.10.0] (ALTSCHUL et al., 1990) para alinhar as sequéncias entre os bancos de
dados. Usamos o0s seguintes parametros no Tucuxi-BLAST. megablast e
dc-megablast como task; “-dust no”; “-max_hsps 17; “-strand plus”; “e-value 1e-10".
Todos os demais parametros foram utilizados default do manual do BLAST. O
alinhamento de sequéncias longas contendo incompatibilidades pode gerar valores
de pontuacado (Bit-score e E-value) maiores do que o alinhamento de sequéncias
menores, mesmo que sejam idénticas. Isso pode penalizar individuos com nomes
curtos durante o processo de record linkage. Para evitar que o tamanho dos nomes
tenham impacto direto na analise, os valores de Bit-score e E-value séao
representados como a porcentagem do melhor acerto possivel para cada sequéncia
(ou seja, a sequéncia contra si mesma - itself). Esta abordagem BLAST-all, em que a

sequéncia € comparada com ela mesma e as pontuag¢des normalizadas, permite a

analise de sequéncias com comprimentos diferentes.


https://sciwheel.com/work/citation?ids=3802235&pre=&suf=&sa=0
https://sciwheel.com/work/citation?ids=215&pre=&suf=&sa=0
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4.4. BANCOS DE DADOS DO SINAN

Os bancos de dados do SINAN e do Sistema de Informagdes sobre
Mortalidade (SIM) do Estado do Amazonas foram fornecidos pela Fundagé&o de
Vigilancia em Saude do Amazonas. A utilizagdo dos dados foi aprovada pelo Comité
de Etica em Pesquisa da Fundagdo de Medicina Tropical Dr. Heitor Vieira Dourado,
Amazonas, Brasil (Protocolo n° 3.462.265). As bases de dados do SINAN (2012 a
2017) para Tuberculose (TB), HIV/AIDS e Meningite (MEN) incluem informacdes
sobre os portadores dessas doencas. Nas bases de dados do SINAN, os &bitos
podem ser registrados como causados pela doenga (6bitos relatados por TB, HIV ou
MEN) ou por outras causas (6bitos por morte no transito, homicidio, suicidio, entre
outros). O banco de dados do SIM (2012 a 2018) centraliza as informagdes sobre
todas as mortes no Estado do Amazonas.

Criamos manualmente um conjunto de dados gold-standard que contém
todos os individuos cujo 6bito foi registrado nas bases de dados do SINAN e foi ou
nao registrado na base de dados do SIM. O gold-standard contém 2.382 individuos
registrados como o6bito (MEN = 203; HIV = 936; e TB = 1.243). Destes, 2.183
estavam devidamente cadastrados no SIM (91,6%) - classe 1. Os demais (199), ndo
possuiam pares correspondentes no SIM, ou seja classe 0.

Usando Django Framework [v. 3.0.1], também desenvolvemos a plataforma
Tucuxi-Tail  (tucuxitail.herokuapp.com), que permite aos usuarios verificar

manualmente os registros correspondentes encontrados pelo do Tucuxi-BLAST.

4.5. MODELOS DE CLASSIFICACAO E APRENDIZADO DE MAQUINA

Para a classificagdo dos RL obtidos pelo BLAST, nés utilizamos as métricas
obtidas entre a query e o subject (sequéncia de referéncia), foram elas: (1)
pontuacdo de Bit-score normalizada; (2) mismatch (numero de mismatches); (3)
gapopen (numero de gap openings); (4) qcovhsp (query coverage per High Scoring
Pairs); (5) sstart (start of alignment in subject); and (6) gstart (start of alignment in
query). A pontuacdo de Bit-score normalizada foi calculada dividindo o valor de
pontuagéo de Bit-score entre a query e o subject pelo melhor valor de pontuacéo de
Bit-score possivel para essa mesma query (ou seja, o valor de pontuagcdo de

Bit-score entre a query e ela mesma itself).
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Modelos de classificagdo usando aprendizado de maquina, foram
desenvolvidos para otimizar a validagdo do RL. Para isso, n6és criamos um conjunto
de dados simulados com 75k registros usando o Tucuxi-Curumim. Os dados foram
divididos em treino e teste, 25k para cada um dos subsets. Depois disso, foram
distribuidos aleatoriamente em duas classes: sem correspondéncia [classe 0] e com
correspondéncia [classe 1]. Por fim, foi imputada a taxa de erro de 15% em cada

conjunto de dados, seguindo a mesma distribuicdo descrita no item 4.3 (Figura 7).

Figura 7: Dataset de treino e teste e imputacao de erros

Tucuxi-Curumim

—
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v |V
12.5k 12.5k
| |
[class 1] ¢ train + [class 1] ¢ test *
Query Subject Query Subject
[class 0] T T [class O]T T
12.5k 12.5k 12.5k 12.5k |<—

unique records

Foram gerados 75 mil registros simulados, em seguida divididos em treino e teste (25k), destes 12,5k
[classe 0] e 12,5k [classe 1]. Por fim, foi imputado 15% de erros nos registros da classe 1.

Foram criados dois modelos, um baseado em Random Forest (RF), e o outro
em Logistic Regression (LR). O conjunto de treino foi utilizado para treinar os
modelos, enquanto o de teste foi utilizado para validar o modelo em dados nao
vistos. Utilizamos os algoritmos RF (n_estimators=75; criterion=entropy) e LR
(parametros default) do pacote scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2012).


https://sciwheel.com/work/citation?ids=8893576&pre=&suf=&sa=0
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4.6. BANCOS DE DADOS SIMULADOS

Para construir a base de dados simulados contendo 300 milhdes de registros
brasileiros (300M), desenvolvemos o programa Tucuxi-Curumim (disponivel em
https://github.com/csbl-usp/tucuxi_curumim). A partir de uma lista de nomes e
sobrenomes brasileiros obtida junto ao Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(fonte: censo demografico oficial de 2010), o programa gera registros aleatorios
contendo os seguintes campos: nomes e sobrenomes do individuo nomes e
sobrenomes da mae; data de nascimento; e sexo. Para testar a capacidade de
processamento do Tucuxi-BLAST, fizemos amostragens aleatérias de conjuntos com
1, 10, 100, 1k, 10k e 100k registros do banco de dados 300M e usamos como query.
Nestas amostragens, inserimos 10% de erros nos registros a partir dos conjuntos
com 100 ou mais registros. Um script em Python desenvolvido em nosso laboratorio
foi usado para introduzir os erros, que por sua vez, sao frequentemente encontrados
em bancos de dados administrativos, incluindo: substituicdo e/ou exclusdo de um
unico caractere em nomes/sobrenomes ou de um digito na data de nascimento, e
sobrenomes ausentes (devido a casamento, por exemplo). As taxas de erros foram
distribuidas da seguinte forma: 49% com exclusdo do nome do meio; 45% com
substituicdo aleatéria de um, dois ou trés caracteres; 5% de supressdo de um ou
dois caractere; e 1% exclusdo completa da variavel (home da mae, por exemplo).
Essas quantidades de erros sao semelhantes as taxas encontradas nas bases de
dados epidemiolégicas administrativas reais analisadas e descritas no item 4.5 deste
trabalho. Por fim, incrementamos a quantidade igual de registros nos subdatasets 1,
10, 100, 1k, 10k e 100k que nao estao na base de dados de 300M. A inclusédo teve a
finalidade de inserir ruidos de registros sem par na referéncia (Figura 10A). Foram

utilizados os mesmos conjuntos de dados para o benchmark.

4.7. ESTRUTURA COMPUTACIONAL E BENCHMARK

Todas as analises foram realizadas em uma estagao de trabalho Linux, Intel
Core i7-8700, com 32 GB. O benchmark foi realizado com as cinco ferramentas de
RL descritas no item 1.4. Foram utilizados os parametros default conforme a
documentacdo de cada programa. O CIDACS-RL, obrigatoriamente precisa que o

dataset tenha a coluna de cdodigo de municipio do IBGE, além das 4 variaveis
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usadas no gold-standard. Inserimos essa coluna no dataset e imputamos valores de
“‘NA” para toda a coluna. Quando o método de blocking foi aplicado, utilizamos o

nome e sobrenome do individuo para a constru¢ao dos blockings.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A integracdo de dados administrativos é uma fonte potencial de informagao
para pesquisas com objetivo de trazer solugbes para problemas publicos,
especialmente aqueles relacionados a saude da populacdo. Esses estudos
fornecem subsidios para o desenvolvimento de estratégias de gestdo publica
baseadas em evidéncias, que promovem a saude e o bem-estar da populagao e
reduzem custos a partir do uso racional de recursos (ALl et al., 2019). Muitos paises
como Inglaterra, Canada, Australia, Nova Zelandia e Pais de Gales investem em
iniciativas de sucesso na integracdo de bases de dados administrativos. Tais
iniciativas contam com a construgdo de grandes centros para integracado de dados e
desenvolvimento de novas estratégias (CHITTY et al., 2020; EITELHUBER et al.,
2018; ELIAS, 2018; TRUDEAU, 2017). Da mesma forma, iniciativas brasileiras tém
sido aplicadas com sucesso em grandes bancos de dados governamentais. Este € o
caso do Centro de Integracdao de Dados e Conhecimento para a Saude - CIDACS.
Formado por meio de uma parceria entre o Ministério da Saude e a Fundagao
Oswaldo Cruz - Bahia. O CIDACS atualmente conta com uma base de dados que
abrange cerca de 55% da populagdo brasileira, com 114 milhdes de individuos
obtidos pela integragcdo de dados administrativos e de saude (PITA et al., 2018).

Aqui, propomos a utilizagcdo do programa Tucuxi-BLAST para RL de bancos
de dados de até 300M de registros em um tempo razoavel e garantindo a
privacidade dos dados sem extenso pré-processamento de dados e dispensando a
necessidade de Computacdo de Alto-Desempenho (HPC, do inglés High
Performance Computing).

O Tucuxi-BLAST usa um sistema de codificacdo de DNA in silico que atua
como uma camada de criptografia dos dados e permite o uso de ferramentas
gendémicas como o BLAST (ALTSCHUL et al.,, 1990), que processa de maneira

eficiente grandes conjuntos de dados, incluindo comparagbes de sequéncias
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dissimilares. A visdo geral do fluxograma das etapas do Tucuxi-BLAST esta

resumida na Figura 8.

Figura 8: Workflow Tucuxi-BLAST e estruturacao de dados
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O método utiliza quatro variaveis em comum entre dois conjuntos de dados. Em seguida, é realizada
a codificagdo em DNA in silico. O algoritmo BLASTn é utilizado para realizar o alinhamento entre as
sequéncias e, por fim, aprendizagem de maquina é aplicada para classificar o RL como verdadeiro ou
falso (A). Roda de cddon utilizada na codificagdo de DNA (B), exemplo do resultado do BLAST para
RL (C) e médulo para desduplicagdo de dados (Tucuxi-BW) (D).
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5.1. EFICIENCIA DO TUCUXI-BLAST COM UM BANCO DE DADOS DE 300
MILHOES DE REGISTROS

Para demonstrar a robustez, velocidade e precisdo do nosso método,
testamos o Tucuxi-BLAST usando datasets que variam de 2 a 200k registros em
relagdo a uma base de dados de 300M de referéncia (Figura 9A). As consultas e
bancos de dados de referéncia foram construidos conforme descrito na secéo de
meétodos. Vale ressaltar que metade dos registros de 2 a 200k sdo ruidos que nao
existem na base de 300M. Isso serve para demonstrar a capacidade que o
Tucuxi-BLAST tem de lidar com ruidos que aumentam exponencialmente o tempo de
busca com métodos tradicionais de RL (HARRON et al., 2017). O tempo de
processamento e o uso da memdéria RAM foram monitorados e a média aritmética de
10 repeticdes foi calculada.

Nés tentamos aplicar os mesmos conjuntos de dados simulados para todos
os softwares usados no benchmark do gold-standard (ver item 5.3). No entanto,
devido as limitagbes de memodria da maquina utilizada para os testes (32GB),
apenas o CIDACS-RL foi capaz de realizar RL em um banco de dados com 300M de
registros. Tanto o Tucuxi-BLAST, quanto o CIDACS-RL utilizam em seu método de
busca constru¢ao de index da base de dados de referéncia. Para os dois programas
foram criados os index previamente e contabilizado o uso de memaria e tempo de
processamento. O Tucuxi-BLAST levou ~55 minutos e usou 3.8GB de memoria para
converter todo o dataset em sequéncias in silico de DNA e criar os index, enquanto o
CIDACS-RL levou ~80 minutos e utilizou 1.7GB para criar os index.

ApoOs a criagao dos index, realizamos o RL para os datasets 2 a 200k versus
300M. Tanto o Tucuxi-BLAST, quanto o CIDACS-RL foram capazes de rodar com
baixo consumo de memodria, atingindo o pico de 0.4GB e 3GB, respectivamente
(Figura 9B). Quando observamos o tempo de processamento, verificamos que nos
datasets pequenos (2-200), os dois programas tiveram desempenho semelhantes,
com desempenho um pouco melhor do CIDACS-RL. A partir do dataset de 2k,
observamos que as curvas de tempo se distanciam conforme aumenta a quantidade
de registros (query). O maior tempo de processamento foi observado para o dataset

de 200k, onde o CIDACS-RL levou 5 dias e 7 horas para finalizar o RL, enquanto o
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Tucuxi-BLAST levou apenas 23 horas para finalizar o mesmo dataset, uma diferenga

de 4 dias de processamento (Figura 9B).

Figura 9: Dados simulados e desempenho de RL
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O Tucuxi-Curumim foi utilizado para gerar todos os dados simulados com os dados obtidos do IBGE
(A). O tempo de execucgédo e uso de memodria RAM para cada simulagéo de RL foi avaliado (B). Curva
ROC dos dados simulados para o CIDACS-RL e Tucuxi-BLAST (a partir de +2k) (C e D,
respectivamente). Todas as simulagbes foram realizadas em uma estacdo de trabalho Linux, Intel

Core i7-8700, com 32 GB.

Verificamos ainda, as métricas obtidas pelos dois programas. O valor de corte

e os parametros foram usados conforme descritos pelos autores do CIDACS-RL

(BARBOSA et al., 2020). Vale ressaltar que os dados foram projetados para ter erros

em 1/10 dos registros e adicional de 50% de ruidos (ou seja, sem correspondéncia

nos 300M). Ambos os programas obtiveram métricas semelhantes para todos os

datasets (Figura 9 C e D). Um destaque para o maior conjunto de dados, dentre os
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200k, tanto o Tucuxi-BLAST, quanto o CIDACS-RL foram capazes de encontrar
99.832/100k com seus respectivos pares. Entretanto, o Tucuxi-BLAST retornou 159
falsos positivos (FP) e 168 falsos negativos (FN), enquanto o CIDACS-RL
apresentou maior numero de falsos positivos (655 FP e 168 FN).

O consumo de memoria também foi eficiente em ambos os métodos
considerando um banco de dados de 300M de registros. Os recursos de memoéria é
uma das principais limitagcbes que muitos programas tém ao processar bancos de
dados de médio e grande porte, como pode ser observado em nosso benchmark
com o gold-standard (ver item 5.3).

O Tucuxi-BLAST apresentou excelentes métricas nos dados simulados
comparado com o software CIDACS-RL, ferramenta esta consolidada na integragao
de grandes conjuntos de dados reais (Projeto CIDACS/Fundagdo Oswaldo Cruz -
Bahia). Nosso método exige baixo consumo de memdria RAM no RL de todos os

datasets testados e ainda € 5x mais rapido do que o CIDACS-RL.

5.2. RL DE BANCOS DE DADOS REAIS DO ESTADO DO AMAZONAS

Além dos dados simulados trabalhamos com dados reais fornecidos pela
Fundacao de Vigilancia em Saude do Amazonas, Manaus, Brasil. As informacdes
sdo de origem médicas e socioecondmicas de pacientes com diagnostico
confirmado de tuberculose (TB), HIV/AIDS ou meningite (MEN) entre os anos de
2012 a 2017. O banco de dados de notificagdo de 6bito (SIM) (2012 a 2018) foi
usado aqui como referéncia para RL. Todos os registros foram verificados
manualmente para produzir um banco de dados gold-standard no qual o status do
RL entre cada registro e a referéncia € conhecido. Apenas os casos fatais para cada
base de dados foram incluidos no banco de dados gold-standard.

Caracteres que apresentam similaridade fonética sdo comumente trocados
durante a insercdo manual das informacgdes. Inspirados no codigo genético
degenerado (CRICK et al., 1961), que por sua vez, € composto por trés bases de
DNA, por exemplo “ATG”. Projetamos a codificagdo para na terceira posigdo do
cédon seja uma base variavel entre caracteres foneticamente semelhantes em
portugués. Desse modo, letras como S e Z, frequentemente encontradas no mesmo

fonema (Tereza e Teresa, por exemplo), sdo distantes em apenas uma base, ATA e
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ATC respectivamente (Figura 8B). Essa organizagcao melhorou os scores do
algoritmo BLAST em casos de substituicbes de uma unica letra, como por exemplo
“‘Souza” e “Sousa’, que sao ocorréncias/erros ortograficos comuns em dados
administrativos. Essa abordagem também dispensa o pré-processamento com
algoritmos fonéticos como SOUNDEX, utilizado por alguns softwares de RL para
padronizagdo de dados (CAMARGO; COELI, 2015; ENAMORADO; FIFIELD; IMAI,
2019). No entanto, nem sempre essa padronizagao condiz com a realidade diatopica
do idioma portugués, criando codificagdo que diverge da realidade dos dados
(JORDAO; ROSA, 2012).

Os resultados do BLAST mostraram que pelo menos um erro foi encontrado
em aproximadamente ~51% dos registros com linkage (Figura 10A). As
incompatibilidades de caracteres (mismatch), foi o tipo de erro mais frequente
encontrado (34%), enquanto os indels (insercdo/delegdo) foram encontrados em
~25% dos registros. Ao lado dos erros tipograficos, as omissdes/inser¢ées do nome
do meio foram frequentemente encontradas principalmente nos nomes das maes, o
que torna esse campo a informagdo mais discordante. Uma variagcdo maior nos
sobrenomes das maes era esperada, ja que € um problema relatado na literatura
(DUSETZINA et al., 2014). Mudangas no nome da familia sdo comuns em mulheres
devido a tradicdo de casamento em que as esposas passam a usar o sobrenome do
marido. Considerando todas as variaveis, o banco de dados de MEN mostrou a taxa
mais alta em comparacdo com HIV e TB. Um dos motivos que explica as maiores
taxas de erros em MEN é a maior presenca de recém-nascidos no banco de dados,
cujo diagndstico € informado antes do registro oficial de nascimento.

A taxa de substituicdo entre caracteres alfanuméricos foi calculada usando
registros que mostram apenas mismatch nos resultados do BLAST, ou seja, registros
com o mesmo comprimento. As principais alteragdes encontradas nos numeros da
data de nascimento foi a troca de “1” por “0” (0,68%), seguido de “5” por “6” (0,60%),
e “6” por “7” ( 0,53%) (Figura 10B). As principais trocas de caracteres alfabéticos
ocorreram entre letras que compartiham fonética semelhante no portugués
brasileiro, e/ou confusdo ortografica como N-M; S-Z; G-Q, I-E (Figura 10C).

A inconsisténcia de dados entre bancos de dados é uma das principais

barreiras que precisam ser superadas durante o processo de RL (JUNIOR et al.,
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2018). Assim, a maioria das ferramentas de RL necessita de pré-processamento de
algoritmos fonéticos, como SOUNDEX e Metaphone (ENAMORADO; FIFIELD; IMAI,
2019). Esses algoritmos foram originalmente desenvolvidos para o idioma inglés e
adaptados para o portugués (JORDAO; ROSA, 2012; MARCELINO, 2015). Embora
o tratamento fonético melhore o RL, esses algoritmos ainda sao sensiveis a tipos
incorretos que nao foram previstos pelo pré-processamento fonético, ocorrendo em

perdas das métricas de linkage das bases de dados.

Figura 10: Distribuicao de erros encontrados nos dados do SINAN
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Apesar da alta frequéncia de erros encontrada nos dados reais, o
Tucuxi-BLAST foi capaz de realizar RL exibindo acuracia, sensibilidade e
especificidade maior que 98% para todas as bases de dados. O algoritmo BLAST é
otimizado para lidar com a variagdo de sequéncia que inclui substituicdo de
nucleotideos, exclusdo e inser¢do de segmentos. Essa variabilidade € comumente

encontrada em sequéncias de genes ortélogos pertencentes a diferentes espécies.
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O uso do BLAST para realizar RL foi proposto pela primeira vez por (HONG et al.,
2008). Os autores compararam diferentes sistemas de codificagdo com um, dois e
quatro nucleotideos, sendo o ultimo apresentando os melhores resultados. No
entanto, aumentar o comprimento da codificagdo representa um aumento nos
requisitos de disco rigido e memodria e também impacta o desempenho direto do
BLAST, o que pode representar uma demanda maior de processamento para 0 uso
do BLAST para RL entre bancos de dados grandes. Os autores ndo implementaram
uma ferramenta para que pudéssemos comparar com nossa nova abordagem. Além
disso, implementamos melhoria pela utilizacdo de codons de DNA que torna o
BLAST mais rapido, sem perder a sensibilidade.

O algoritmo BLAST é muito eficiente em consultas contra bilhndes de
sequéncias, é o algoritmo de busca mais utilizado para sequéncias bioldgicas
(PERKEL, 2021). A comparagao de bancos de dados com centenas de bilhdes de
sequéncias pode ser verificada com melhor precisdo com o BLASTn. No entanto,
outras ferramentas foram desenvolvidas, como USEARCH (EDGAR, 2010) e
VSEARCH (ROGNES et al., 2016) que podem ser mil vezes mais rapidas que o
BLASTn. No entanto, o ganho em velocidade é compensado por uma perda na
sensibilidade e também um uso elevado de memdria RAM por essas ferramentas.
Embora apenas o BLASTn tenha sido usado como método de pesquisa no
Tucuxi-BLAST, a abordagem de codificagdo de DNA torna acessivel um grande
conjunto de ferramentas gendmicas que podem ser aplicadas em estudos de banco

de dados ndo genémicos.

5.3. METRICAS DE AVALIACAO E BENCHMARK

Varios estudos de RL usam diferentes algoritmos derivados dos métodos de
Jaro-Winkler (WINKLER, 1990) e Damerau-Levenshtein (LEVENSHTEIN, 1966).
Cada um tem prdos e contras e os resultados sao variaveis, dependendo do tipo de
dado analisado. Neste trabalho, comparamos softwares e métodos de RL que sao
open source, com suporte ativo e ndo requerem infraestrutura computacional de alto
desempenho (HPC), o que frequentemente n&o esta disponivel para pequenos
grupos de pesquisa e gestores de Departamentos de Vigilancia Epidemiologica.

Todas as analises foram realizadas usando dados reais com 0os mesmos bancos de
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dados como entrada (ou seja, gold-standard contra mortes notificadas - SIM, como
referéncia) na mesma maquina.

Para o modo de producdo do nosso método, definimos os dados de
treinamento do classificador com dados simulados, como descrito nos métodos.
Essa abordagem permite que possamos aplicar em diferentes conjuntos de dados,
ao passo que ajuda na reducdo de overfitting (sobreajuste) no modelo de
classificagdo, uma vez que, o mesmo paciente pode estar em diferentes bases de
dados do SINAN. Ainda, essa abordagem permitira que o Tucuxi-BLAST tenha
diferentes conjuntos de dados de treinamentos além do descrito aqui, de modo a
incluir novos campos, tais como: endere¢co ou cédigo do municipio de origem do
paciente, por exemplo. Os resultados do classificador usando dados simulados
(Figura 11A, B e C), demonstram que as métricas sdo muito préximas do
classificador com dados reais (Figura 11D, E e F), este por sua vez, obtido por
cross-validation, que permite obter a média das métricas com diferentes conjuntos

de treino e teste para todo o conjunto de dados.

Figura 11. Métricas de desempenho com dados de treinamento simulados e

com dados reais
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AIDS/HIV (HIV) e tuberculose (TB) (D e E) usando Logistic regression - LR e Random Forest - RF
com suas respectivas métricas (C e F).

Nos dados de meningite obtivemos F-score = 99,23% e AUC = 0,9949;
tuberculose com F-score = 99,25% e AUC = 0,9920; e, finalmente, HIV com F-score
= 99,14% e AUC = 0,9928 (Figura 11 A e B). Os classificadores RF e LR
apresentaram acuracia média de 98,53% e 98,42%, respectivamente. Caso o banco
de dados a ser linkado requeira melhores métricas de especificidade,
recomendamos o classificador LR. Para bancos de dados gerais que consideram o
equilibrio de todas as métricas (principalmente balanceamento de
sensibilidade/especificidade), o classificador RF pode ser aplicado (Figura 11C). O
RL foi realizado de acordo com a documentagdo de cada método e os cut-offs
default utilizados. O Tucuxi-BLAST apresentou desempenho de processamento
semelhante aos métodos que usam blocking, além disso, a precisdo € muito
superior. Inclusive superando os métodos com as abordagens RL full (linkage
envolvendo todas as combinagbes possiveis) (Figura 12 A). O programa fastLink
(R), junto com o Tucuxi-BLAST obtiveram as melhores métricas do benchmark. Na
contramao, quando observamos o tempo de processamento, o Tucuxi-BLAST é

100x mais rapido e consome menos memoria que o fastLink (Figura 12 B e C).

Figura 12. Benchmark com ferramentas de RL em dados reais do SINAN
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full linkage nao foram possiveis para o banco de dados TB, quando usando a maquina de testes
mencionada nos métodos, devido a extrapolagao de memoria disponivel.

De modo geral as menores métricas obtidas foram observadas pelos
programas que utilizam blocking. Isso ja era esperado, uma vez que, o método de
blocking agiliza o processamento por redu¢ado da quantidade de comparagdes entre
as bases de dados, consequentemente compromete as métricas obtidas (SAYERS
et al., 2016). Uma abordagem mista tem sido implementada na utilizagdo de blocking
e full linkage. Esta abordagem tem se mostrado eficiente em muitos trabalhos,
obtendo boas métricas e baixo consumo computacional (BARBOSA et al., 2020;
PITA et al.,, 2018). O CIDACS-RL utiliza essa abordagem mista de blocking e full
linkage, mesmo assim o Tucuxi-BLAST apresentou melhores métricas e foi mais
rapido no RL do gold-standard.

A principal limitagdo que consideramos no uso do Tucuxi-BLAST para bancos
de dados contendo mais de 300M de registros € o armazenamento temporario em
disco rigido. A codificagdo em in silico DNA e o processamento das etapas do
BLAST requerem um armazenamento temporario de pelo menos 2 vezes a soma
dos bancos de dados de consulta e referéncia, ou seja, se ambas entradas de banco
de dados somarem o total de 5 GB, o Tucuxi-BLAST exigira pelo menos 10 GB de
espaco em disco rigido para prosseguir com o RL. Apesar de ser uma limitagao para
armazenamento temporario, isso ndo ocorre com uso de memoria RAM (Figura 9B).
Além disso, a alocagdao de mais armazenamento € uma barreira facil de ser
resolvida, enquanto a alocacdo de memodria RAM é limitada a infraestrutura
computacional disponivel e acaba por demandar mais recursos financeiros para
aquisicao.

Em um cenario ideal, existe um consenso na area RL da utilizagcdo de todas
as combinacgdes possiveis de registros (full linkage) (ALl et al., 2019; DUSETZINA et
al.,, 2014). No entanto, isso exige alta demanda computacional, muitas vezes
disponivel apenas em grandes centros de pesquisas. Isso impossibilita trabalhos de
pequenos grupos de pesquisa sem recursos para obtengdo desses equipamentos e

mao de obra especializada em processamento HPC.
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O Tucuxi-BLAST apresenta excelente desempenho para RL de grandes
bases de dados sem a necessidade de grandes recursos computacionais. Isso em
parte deve-se ao uso de ferramentas “6micas” otimizadas e amplamente usadas em
biologia molecular e bioinformatica como o BLAST. O método aqui implementado
para a codificagdo de sequéncias de DNA, juntamente com a matriz de cdédons
adaptada, bem como, com a manutencgéo da privacidade dos dados (ndo oferecida
pela grande maioria do programas de RL atuais), colocam o Tucuxi-BLAST como
uma ferramenta promissora na exploragado de pequenas e grandes bases de dados.
Além disso, 0 nosso programa n&o necessita de recursos computacionais proibitivos
e nao exige etapas dispendiosas de pré-processamento com algoritmos fonéticos e

remogao de missing data.

6. CONCLUSAO

Nossos resultados mostraram um desempenho de alta resolugao de record
linkage usando o sistema de codificacdo de DNA in silico e o algoritmo BLAST. A
ferramenta desenvolvida aqui foi capaz de superar erros de digitagcdo e erros
tipograficos em bancos de dados administrativos. O Tucuxi-BLAST n&o necessita da
instalagdo de nenhuma dependéncia, assim dispensa qualquer conhecimento prévio
de gerenciamento de softwares e suas respectivas permissdes de sistemas Linux.
Além disso, nossa abordagem revela vantagens em termos de tempo e acuracia,
mesmo usando apenas 4 variaveis, em comparacdo com outras ferramentas RL de
cédigo aberto. A integragdo de grandes datasets pode ser realizada utilizando uma
maquina desktop com configuracdo padrao do mercado. Em adigéo, o sistema de
codificacdo de DNA permite o anonimato completo das informagdes pessoais,
garantindo o sigilo em todo o processo de RL. As informagdes dos dados codificadas
em DNA, possibilitam ainda, a exploragdo com outras ferramentas gendémicas
disponiveis ndo descritas aqui, como por exemplo buscas de sequéncias motifs e

polimorfismos (padrées de variacdo encontrados numa populagao).
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