Politecnico de Coimbra

iscac

BUSINESS SCHOOL n

Desenvolvimento de componentes de configuracdo e treino de algoritmos de

Diogo André Andrade Pimenta

ISCAC | 2022

Machine Learning no Sistema de Recomendac¢do de Medicamentos Anrticancerigenos

(SiReMA)

N

Instituto Superior
de Contabilidade
e Administracao

Politécnico de Coimbra
BUSINESS SCHOOL

Diogo André Andrade Pimenta

Desenvolvimento de componentes de
configuragao e treino de algoritmos de
Machine Learning no Sistema de Recomendacao
de Medicamentos Anticancerigenos (SiReMA)

Coimbra, novembro de 2022






Instituto Superior
de Contabilidade
e Administracao
Politécnico de Coimbra

BUSINESS SCHOOL

Diogo André Andrade Pimenta

Desenvolvimento de componentes de
configuragao e treino de algoritmos de
Machine Learning no Sistema de Recomendag¢ao de
Medicamentos Anticancerigenos (SiReMA)

Trabalho de projeto submetido ao Instituto Superior de Contabilidade e Administracdo de
Coimbra para cumprimento dos requisitos necessdrios a obtencdo do grau de Mestre em
Andlise de Dados e Sistemas de Apoio a Decisdo, realizado sob a orientacdo do Doutor

Fernando Paulo dos Santos Rodrigues Belfo e coorientacdo do Doutor Anténio Rui Trigo Ribeiro.

Coimbra, novembro de 2022



iscac

Politécnico de Coimbra SiReMA
BUSINESS SCHOOL

TERMO DE RESPONSABILIDADE

Declaro ser o autor deste projeto, que constitui um trabalho original e inédito, que nunca foi
submetido a outra Instituicdo de ensino superior para obtencdo de um grau académico ou outra
habilitacdo. Atesto ainda que todas as citagbes estdo devidamente identificadas e que tenho
consciéncia de que o plagio constitui uma grave falta de ética, que podera resultar na anulagao do

presente projeto.

jii Coimbra Business School | ISCAC
Mod5.233 00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra
SISTEMA INTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt


mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra SiReMA
BUSINESS SCHOOL

RESUMO

O cancro é uma doenca caraterizada por mutacées no DNA que ocorre a partir de uma
multiplicacdo descontrolada das células, alterando as células normais em ceélulas
cancerigenas. Estas linhas celulares cancerigenas sdo manipuladas artificialmente, in vitro,
e proliferam indefinidamente mantendo as carateristicas do tecido de origem, 0 que as torna
uma ferramenta importante para testar a sensibilidade a medicamentos e assim adotar

estratégias eficazes de tratamento, potencializando a adogdo de uma medicina personalizada.

O presente projeto pretende contribuir para a medicina personalizada, e tem como objetivo
principal o desenvolvimento de componentes de configuracdo e treino de algoritmos de
Machine Learning num sistema de recomendacdo de medicamentos anticancerigenos, com
base na similaridade das imagens DNA microarray. Para tal, usamos a base de dados
Genomics Drug Sensitivity Cancer que é o maior recurso publico disponivel sobre
sensibilidade a medicamentos em células cancerigenas e a base de dados da ArrayExpress
qgue contém imagens DNA em formato microarray das linhas celulares cancerigenas.
Validamos a premissa de que linhas celulares cancerigenas com semelhancas no DNA
partilham de tratamentos semelhantes, e a partir desta validacdo prosseguimos entéo para a
construcdo de dois algoritmos de recomendacdo, um personalizado e outro ndo
personalizado, capazes de sugerir um conjunto de medicamentos mais eficazes para um
determinado paciente, com base na expressdo genémica do seu DNA. Os resultados obtidos,
apesar de preliminares revelam-se promissores, constituindo uma ferramenta Util para o
apoio a decisdo clinica e ainda para adogdo de novas estratégias para otimizar a terapia

medicamentosa com base na informacgdo gendmica de cada paciente.

Por fim, foi ainda desenvolvida uma API, com o objetivo de disponibilizar os algoritmos
construidos no ambito deste projeto para que 0s mesmos possam ser utilizados por diferentes

aplicacdes e serem dessa forma disponibilizados ao utilizador final.

Palavras-chave: DNA; gendmica; machine learning; sistema de recomendacdo, similaridade;

linha celular.
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ABSTRACT

Cancer is a disease characterized by mutations in DNA that occur from uncontrolled cell
multiplication, changing normal cells into cancer cells. These cancer cell lines are artificially
manipulated, in vitro, and proliferate indefinitely maintaining the characteristics of the tissue
of origin, which makes them an important tool to test drug sensitivity and thus adopt effective

treatment strategies, enhancing the adoption of personalized medicine.

The present project aims to contribute to personalized medicine, and its main objective is to
develop components for configuring and training Machine Learning algorithms in an
anticancer drug recommendation system based on the similarity of DNA microarray images.
To do this, we used the Genomics Drug Sensitivity Cancer database which is the largest
public available resource on drug sensitivity in cancer cells and the ArrayExpress database
which contains microarray format DNA images of cancer cell lines. We validated the
premise that cancer cell lines with similarities in DNA share similar treatment, and from this
validation we then proceeded to build two recommendation algorithms, personalized and
non-personalized, capable of suggesting a set of most effective drugs for a given patient
based on the genomic expression of their DNA. The results obtained, despite being
preliminary, are promising, constituting a useful tool for clinical decision support and also
for the adoption of new strategies to optimize drug therapy based on each patient's genomic

information.

Finally, an APl was also developed, with the goal of making available the algorithms built
within this project so that they can be used by different applications and thus made available

to the end user.

Keywords: DNA; genomics; machine learning; recommendation system, similarity; cell

lines
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1 INTRODUCAO

Podera a tecnologia de DNA microarray ser uma mais-valia no tratamento do cancro?
Como é que um algoritmo de machine learning podera ajudar a determinar qual o melhor

tratamento para um determinado paciente com cancro?

O presente estudo conjuga tecnologias como 0 DNA microarray com algoritmos de
recomendacdo a fim de desenvolver um sistema capaz de propor um conjunto de
medicamentos eficazes para um determinado paciente com base na expressdo gendémica

do DNA das suas células.

1.1 Motivacao e Relevancia do Estudo

O cancro é uma doenca que causa milhdes de mortes anualmente. De acordo com os dados
do Instituto de Métricas e Avaliacdo da Saude (IHME), em 2019, foram registados a nivel
mundial 23,6 milhdes de novos casos e 10 milhdes de mortes (Kocarnik et al., 2021). A
dimensdo desta doenca e 0 seu impacto na salde puablica impulsiona grandes
investimentos na medicina e investigacao, procurando alcancar melhorias em termos de

prevencdo, diagnostico e tratamento.

Nas ultimas décadas temos assistido a avancos significativos em termos de diagndéstico e
tratamento do cancro, o que contribuiu para 0 aumento da taxa de sobrevivéncia (Jiménez-
Santos et al., 2022). Muitos esforcos tém sido efetuados neste sentido, entre eles a
publicacdo do Projeto Genoma Humano em 2003 e o projeto Atlas do Genoma do Cancro
em 2006. Estes esforgos proporcionaram progressos na compreensao do cancro, enquanto
doenca genémica (Verma, 2012; Weinstein et al., 2013).

1.2 Contextualizacdo

Na area oncoldgica, as linhas celulares cancerigenas tém despertado interesse nos
investigadores, sendo alvo de inimeras pesquisas, dado o papel importante que
desempenham no desenvolvimento terapéutico e descoberta de medicamentos. Uma vez
que, atraves das linhas celulares é possivel analisar as variagcdes geneticas na resposta aos
medicamentos, tal ajuda a verificar a resposta do paciente ao tratamento, potencializando
uma terapia mais segura e eficaz (Goodspeed et al., 2016; Hynds et al., 2018; Wheeler et
1de 56 Coimbra Business School | ISCAC
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al.,, 2012). Esta capacidade de prever a resposta dos pacientes a determinados
medicamentos, baseada em informacdes moleculares, tais como dados de expressdo
gendmica constitui uma oportunidade para a implementacdo de uma medicina

personalizada (Costello et al., 2014; Suphavilai et al., 2018).

Os investigadores necessitam de ferramentas para analisar as alteracdes genéticas
clinicamente relevantes para o processo de diagndstico e consequente tratamento da
doenga. Tecnologias como os microarrays de DNA, permitem analisar a expressao de
centenas de genes em simultaneo, capaz de identificar os genes relacionados a doengas, e
constitui uma das ferramentas mais promissoras no ramo da bioinformatica (Pokhriyal et
al., 2019). As ferramentas de bioinformatica sdo assim fundamentais para os avangos na
biologia molecular, pois sem 0s recursos computacionais existentes, ndo seria possivel

obtermos o conhecimento que temos hoje desta area (Pimentel & Bueno, 2016).

O projeto aqui apresentado foi desenvolvido no &mbito do Mestrado em Analise de Dados
e Sistemas de Apoio a Decisdo. Este esta integrado numa linha de investigacdo comum a
outro projeto denominado “Desenvolvimento de componentes de execugdo e validagdo
humana de modelos de Machine Learning no Sistema de Recomendacdo de
Medicamentos Anticancerigenos (SiReMA)”, no qual se dedicou ao desenvolvimento das
componentes de execucdo, validacdo e ainda a interface grafica do sistema capaz de
disponibilizar os resultados obtidos ao utilizador final.

1.3 Objetivos da Investigacdo

O principal objetivo do presente projeto consiste no desenvolvimento de componentes de
configuracdo e treino de algoritmos de machine learning no ambito de um sistema de
recomendacdo de medicamentos anticancerigenos, com base na expressdo genémica de
um paciente. Iremos providenciar um instrumento de apoio a decisdo médica, capaz de

tornar as deliberacdes de um médico mais eficazes, robustas e sustentadas.

A validacédo da premissa de que linhas celulares similares tém tratamentos similares, serd
um dos principais objetivos deste estudo. E através desta premissa que todo o sistema de

recomendacéo serd alicercado, dai a importancia da mesma. Os nossos objetivos passam
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pelo desenvolvimento de dois algoritmos de recomendacao robustos e eficazes, capazes

de gerarem recomendagdes precisas e adequadas ao contexto em que estdo inseridas.

Por fim, importa ressalvar que este projeto, de uma forma geral, tem como objetivo
contribuir de forma positiva para os estudos do tratamento do cancro e da medicina
personalizada, pois apesar de termos perfeita nogcdo de que isto se trata de um tema
extremamente complexo, sensivel e profundo, iremos dar o nosso melhor de forma a,

providenciar e auxiliar estes temas com os conhecimentos obtidos a partir deste projeto.

1.4 Estrutura do Documento
O presente documento encontra-se estruturado em sete capitulos.

No presente capitulo descreve-se de forma sucinta a contextualizacdo, esclarecem-se 0s
objetivos que nos levaram a esta investigagdo, bem como, a motivacgao deste estudo e a

sua relevancia, e ainda apresentamos a estrutura do documento.

No segundo capitulo, apresentamos a revisao da literatura, onde séo abordados diversos
temas diretamente relacionados com o projeto, nomeadamente, gendémica (linhas
celulares e bioinformética), medicina personalizada, inteligéncia artificial, machine
learning, sistemas de recomendacao e, por Gltimo, alguns estudos relacionados com este

projeto existentes na literatura.

O terceiro capitulo dedica-se a compreensdo do tema e a preparacdo dos dados. Nele sdo
apresentadas as bases de dados, bem como, as informagdes relativas a estas, de forma a
obtermos um conhecimento e uma compreensédo dos dados que iremos utilizar para
desenvolver este projeto. Sdo ainda divulgadas todas as etapas relativas a limpeza e
transformacéo de dados e ainda a analise exploratéria a que os dados foram sujeitos de
forma a obter novos conhecimentos e insights, da mesma. Ainda neste capitulo, foi
validada a premissa, que nos permitiu seguir com o projeto de forma a desenvolver os
algoritmos de recomendagéo. Por fim, foram descritas quais as tecnologias utilizadas para

desenvolver todo o projeto aqui apresentado.

O quarto capitulo esté centrado na implementacdo dos modelos. Este capitulo apresenta
os algoritmos de recomendacéo utilizados neste projeto. Numa primeira fase, apresenta-

se como sera executado o fluxo do processamento das imagens, esquematizando-se o
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funcionamento do célculo da similaridade entres as diversas imagens DNA microarray.
J& na segunda fase, sera exposto o desenvolvimento dos dois algoritmos de
recomendacdo, assim como o0 seu comportamento em relacdo aos dados. Este é um
capitulo importante pois encontram-se aqui as bases teorico-praticas do projeto, que

serdo, posteriormente, aplicadas em contexto real.

O quinto capitulo foca-se em aspetos de avaliacdo. Neste estd apresentado um exemplo
especifico de funcionamento dos algoritmos de recomendacéo, em que descrevemos todo
0 processo do sistema, assim como, as respetivas métricas de avaliagdo. Por altimo,
selecionamos uma amostra de cinco 6rgdos, a que aplicamos os algoritmos desenvolvidos
e verificamos o seu comportamento face as métricas de avaliacdo, de forma a, termos uma

percecdo mais consistente da eficacia dos algoritmos desenvolvidos neste projeto.

No sexto capitulo, descreve-se a forma como os modelos desenvolvidos neste projeto vao
ser disponibilizados. Ainda neste topico € abordada a questdo da arquitetura do sistema
SiReMA, apresentada num diagrama de pacotes. Por fim, é apresentada uma proposta de

uma possivel manutencdo dos modelos.

No sétimo e Gltimo capitulo, apresentamos a conclusao, designadamente as contribuicfes
para uma medicina personalizada mais eficiente. Identificamos ainda quais as principais
limitacdes que este projeto possui, nomeadamente, a nivel dos dados, assim como,

diferentes abordagens que podem ser realizadas no ambito do tema deste projeto.

4 de 56 Coimbra Business School | ISCAC
Mod5.233_00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra
SISTEMA INTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt


mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra SiReMA
BUSINESS SCHOOL

2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, iremos abordar e rever a literatura quanto a diversos temas diretamente
relacionados com o projeto aqui em desenvolvimento, tais como a gendmica, medicina
personalizada, inteligéncia artificial, machine learning e sistemas de recomendagdo. A
abordagem a estas tematicas assim como o conhecimento adquirido neste capitulo, €é
fundamental para conseguirmos desenvolver este projeto de forma ldgica, coerente e

fundamentada.

2.1 Genomica

A gendmica é a area da biologia que se dedica ao estudo do genoma completo de um
organismo, sendo o genoma o conjunto do DNA de um ser vivo, incluindo todos os seus
genes, presentes no nucleo das células (National Cancer Institute, 2022b; Neves, 2010).
Estudar o genoma possibilita o entendimento da forma como o0s genes interagem entre si,
ajudando a perceber como € que algumas doencas se desenvolvem, como € o caso do
cancro (National Cancer Institute, 2022a). Importa referir que a genémica difere da
genética. De acordo com a definicdo apresentada pelo National Human Genome Research
Institute (NHGRI) a genética dedica-se ao estudo de genes individuais (um Unico gene) e
de que forma é que certas carateristicas sdo transmitidas de geracdo em geracdo, ou seja,
hd um foco na hereditariedade, enquanto a gendmica dedica-se ao estudo de todos os
genes, as suas funcgdes, as interacdes entre si e com fatores ambientais identificando a sua
influéncia em termos de desenvolvimento no organismo (Genome, 2018; World Health
Organization, 2020).

O cancro € uma doenca que surge a partir de mutacdes genéticas (alteracbes no DNA) nas
células, onde se verifica uma alteracdo no comportamento das células causando um
crescimento anormal, incontrolavel e maligno. Estas alteracfes transformam as células

normais em células cancerigenas (Silva et al., 2020).

2.1.1 Linhas Celulares Cancerigenas

As linhas celulares cancerigenas advém de amostras de tecido cancerigeno extraidas do
paciente e sdo depois armazenadas e isoladas em laboratorios, tornando-as imortais

(Richter et al., 2021). Estas sdo manipuladas artificialmente, in vitro, em ambiente
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laboratorial, capazes de se proliferarem indefinidamente, de forma ilimitada, sem perder
as suas carateristicas (Gongalves & Sobral, 2020). Estas apresentam ainda uma facilidade
de cultivo e manuseamento tornando-as ferramentas bioldgicas relevantes para testar a
resposta dos pacientes a medicamentos (Capes-Davis et al., 2019; Carter & Shieh, 2015;
Hynds et al., 2018). Nos ultimos tempos, as linhas celulares cancerigenas tém sido
recorrentemente utilizadas em estudos na area da farmacogenomica, que se dedica a
estudar a forma como 0s genes/organismo reagem a um determinado medicamento
(Goodspeed et al., 2016; Huo et al., 2020). Relativamente aos medicamentos contra o
cancro, usualmente é utilizada uma métrica de avaliacdo da eficacia de um medicamento
num recetor (por exemplo linha celular), designado Half-Maximal Inhibitory
Concentration (IC50) (Gonzalez-Larraza et al., 2020). Assim, o IC50 representa a
concentracdo do composto (inibidor) necessaria para a inibicdo de um processo bioldgico
ou bioquimico pela metade, pelo que quanto mais baixo for mais eficiente é o
medicamento, neste sentido, o IC50 é uma informacdo extremamente Util para a

classificacdo de compostos ou medicamentos (Caldwell et al., 2012).

As linhas celulares sdo utilizadas para analisar os niveis de expressdo de milhares de
genes, 0 que possibilita a identificacdo de genes afetados pelo cancro, através da
comparacao da expressdo génica das células cancerigenas com a das células normais
(Kashyap et al., 2015; Neves, 2010).

Existem diversas ferramentas disponiveis para realizar a analise da expressao genética em
células, no entanto, a tecnologia de microarrays de DNA é uma das ferramentas mais
promissoras, no sentido em que esta, segundo Moreau et al. (2002) “permite medir os
niveis de expressdo de milhares de genes simultaneamente” numa Unica experiéncia
(Moreau et al., 2002). Na Figura 2-1 € possivel verificarmos um exemplo de uma imagem

de microarray DNA.
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Figura 2-1 Imagem microarray DNA

Fonte: Neves (2010)

Esta tecnologia produz uma grande quantidade de dados, sob a forma de imagens, que se
caraterizam por uma elevada complexidade em termos de processamento constituindo
assim um desafio, requerendo técnicas computacionais para tornar os dados interpretaveis
(Loewe & Nelson, 2011; Varella-Garcia, 2004).

2.1.2 Bioinformatica

A bioinformética é uma area multidisciplinar que resulta da interacdo direta de duas
disciplinas, a biologia e a informatica, recorrendo ainda a outras disciplinas como a
matematica e a estatistica, e envolve o uso de tecnologia para analisar, interpretar e
processar dados biologicos (Abdurakhmonov, 2016). Esta nova area da ciéncia faz uso
de ferramentas computacionais para estudar problemas/fenémenos bioldgicos,
procurando responder a questdes essenciais no que concerne as ciéncias da vida e

auxiliando no campo das ciéncias “omicas” (Baxevanis & Ouellette, 2001; Hagen, 2000).

Os avancos nos Ultimos tempos da tecnologia e das investigagdes no ramo da biologia,
impulsionaram o crescimento exponencial de dados bioldgicos. No entanto, este grande
volume de dados constitui um desafio, uma vez que se torna necessario realizar uma
gestdo eficiente destes de modo a extrair conhecimento Util, requerendo assim o uso de

técnicas de machine learning (Larrafiaga et al., 2006).
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2.2 Medicina Personalizada

Tradicionalmente, os pacientes com uma determinada patologia, com carateristicas
semelhantes, recebem o0 mesmo tratamento. No entanto, com 0s avangos no conhecimento
constatou-se que o facto dos pacientes terem a mesma patologia ndo significa que estes
devam receber 0 mesmo tratamento, pois € reconhecido que grande parte dos
medicamentos apresentam variabilidade em termos de eficacia e toxicidade entre os
pacientes. Com isto, surgiu a medicina personalizada, que possibilita o desenvolvimento
de tratamento personalizado para cada paciente (Evans & Johnson, 2001; Gomes, 2019;
Verma, 2012). Estudos como o sequenciamento de DNA permitiram avangos

significativos no campo da medicina personalizada.

Partindo do principio de que as pessoas possuem carateristicas Unicas e diferenciadas em
termos moleculares, fisioldgicos, ambientais e comportamentais, tal implica que

necessitem de um tratamento adaptado a estas carateristicas (Goetz & Schork, 2018).

A medicina personalizada é uma préatica emergente na medicina que tem como base 0
desenvolvimento de um tratamento personalizado para um paciente a partir do uso de
informacdes genéticas deste (Hoeben et al., 2021; Soares, 2020). Assim, esta informacao
genética do paciente ajuda os médicos a prescrever o0 medicamento certo na dose certa
para a pessoa certa, ao invés da tradicional abordagem “one fits all”, potencializando um
tratamento adaptado ao paciente, garantindo assim um melhor atendimento e maior
segurancga, permitindo aos médicos uma tomada de decisdo clinica mais eficaz
(Personalized Medicine, 2022; VVogenberg et al., 2010).

Na Figura 2-2 é possivel visualizarmos as diferencas entre a abordagem tradicional e a

abordagem personalizada.
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Figura 2-2 Medicina personalizada

Fonte: Barbeau (2018)

Conforme € possivel visualizar na Figura 2-2, a abordagem tradicional esta assente numa
terapia universal em que o mesmo medicamento pode ser aplicado a varios pacientes,
tendo como consequéncia diversos efeitos, tais como, positivos, adversos ou até mesmo
neutros. Ja a abordagem personalizada tem como critérios informacGes como DNA ou
analises clinicas de cada paciente de modo a prescrever a terapia adequada a cada um

destes, minimizando assim o risco de efeitos adversos ou auséncia de efeitos.

2.3 Metodologia CRISP-DM

O Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) é a metodologia mais

utilizada nos projetos de ciéncias de dados para a realizacdo da mineracdo de dados.
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Figura 2-3 CRISP-DM

Adaptado de: Saltz (2021)

Esta metodologia tem por base uma sequéncia ndo rigida de seis fases (Colpani, 2018):
compreensdo do negocio, compreensao dos dados, preparacdo dos dados, modelacao,
avaliagdo e implementacdo. Na Figura 2-3 estdo ilustradas as fases da metodologia
CRISP-DM, onde é visivel a iteratividade entre estas. Na pratica, embora haja uma ordem
natural, estas tarefas ndo seguem uma sequéncia rigida e podem ser executadas huma
ordem diferente conforme necessario, sendo possivel nalgumas fases regressar a fase
anterior ou, no caso da fase de avaliacdo, regressar a fase inicial, caso se verifique a

necessidade de repetir algumas tarefas.

A primeira fase consiste na compreensdo do negécio e tem por base compreender as
necessidades/requisitos e objetivos do projeto em termos de negécio. A segunda fase,
compreensdo dos dados, carateriza-se pela recolha, descrigéo e exploragdo dos dados para

uma familiarizagdo com estes. A terceira fase, preparacdo dos dados, € uma das tarefas
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mais exigentes e extensa do trabalho e consiste na preparacdao dos dados, em termos de
selecdo, limpeza, construgdo, integracdo e formatacdo a fim de serem utilizados na
modelacdo (Saltz, 2021). A modelagdo compreende desenvolver e encontrar o melhor
modelo através da selecdo e aplicacdo de algoritmos aos dados. Segue-se a fase de
avaliacdo que se concentra em avaliar os resultados obtidos do modelo (Schafer et al.,

2018). Na ultima fase deste processo, é implementado o modelo.

2.4 Inteligéncia Artificial

Os avancos tecnoldgicos, a crescente digitalizacdo e a implementacdo de sistemas de
informacdo na saude, impulsionaram a geracdo de um grande volume de dados. Nao
obstante, é necessario haver uma gestdo eficiente desta informacdo para que se traduza

em insights valiosos permitindo uma tomada de decisdo mais precisa (Barboza, 2019).

Tecnologias como a inteligéncia artificial e o machine learning tém ganho elevada
popularidade nos ultimos anos, sendo ferramentas Uteis para lidar com grandes
quantidades de dados bioldgicos extraindo informacgéo/conhecimento Util desses dados de

forma eficiente (Hanif et al., 2019; Larrafiaga et al., 2006).

A Inteligéncia Artificial (IA) engloba os conceitos de Machine Learning (ML) e Deep
Learning (DL), conforme se encontra ilustrado na Figura 2-4. De uma forma geral, a 1A,
0 ML e o DL sdo técnicas utilizadas para tentar simular o comportamento humano, de
forma a, serem capazes de automatizar e otimizar processos, tarefas e acdes, que até entdo

eram realizadas por humanos (Shinde & Shah, 2018).

A 1A é uma tecnologia do ramo da ciéncia da computacgdo que surgiu por volta da década
de 1950 tendo como um dos pioneiros, John McCarthy, que definiu a IA como: “a ciéncia
e a engenharia de fazer maquinas inteligentes, especialmente programas de computador
inteligentes” (McCarthy, 2007). Ou seja, 0 objetivo da aplicacdo da IA passa por dotar
uma maquina da capacidade de simulacdo do comportamento do humano e
consequentemente apoiar na tomada de decisdes e resolugcdo problemas, tornando-a assim

numa maquina inteligente (Shinde & Shah, 2018).
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Figura 2-4 Dimensionamento da Inteligéncia Artificial

Adaptado de: Shrestha (2021)

2.5 Machine Learning

De uma forma muito genérica, 0s humanos conseguem aprender através da observacao
do mundo real, e, por conseguinte, da detecdo e analise de padrdes existentes nesse
mesmo mundo. Embora o ML utilize 0 mesmo “raciocinio” usado pelos humanos, lida
com a informacéo de forma mais eficiente. Este ramo da IA consiste na aprendizagem
dos computadores por meio da aplicagdo de algoritmos aos dados, capacitando-os da
identificacdo/reconhecimento de padrbes para construir modelos de classificacéo,
regressao, previsdo, entre outros (Quazi, 2022; Vasconcelos & Bardo, 2017). Desta
forma, tendo em conta o resultado desejado, diversas abordagens de aprendizagem podem

ser aplicadas, entre elas a supervisionada, ndo supervisionada e de reforco.

No processo de construcdo de um modelo de ML, frequentemente € realizada uma divisao
da base de dados em dois conjuntos, treino e teste, de forma aleatéria e normalmente é
utilizada a regra 70/30 onde 70% dos dados séo utilizados no conjunto de treino e 30%
no conjunto de teste (Mahesh, 2020). A primeira fase passa por treinar o modelo, ou seja,
efetuar o processo de aprendizagem que consiste em utilizar o conjunto de treino e aplicar
algoritmos a estes dados para a constru¢do do modelo (Jayanthi & Mahesh, 2018). Podem
12 de 56 Coimbra Business School | ISCAC

Mod5.233_00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra
SISTEMA INTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt


mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra SiReMA
BUSINESS SCHOOL

ser aplicados diversas técnicas, entre elas, a inducao de arvores de decisdo, a regressdo
linear, a regressdo logistica ou a classificacdo de Naive Bayes (Mahesh, 2020).
Posteriormente, depois de construido o modelo, segue-se a fase de teste que passa por
utilizar o conjunto de teste, o qual é composto por dados que ndo foram utilizados no
treino. Estes dados sdo usados no modelo de forma a avaliar o comportamento deste com

esses dados, ndo conhecidos, e calcular o seu desempenho (Castiglioni et al., 2021).

Um exemplo de aplicagdo do ML estd no desenvolvimento de sistemas de recomendagdo,
onde o sistema efetua uma aprendizagem baseando-se nos dados historicos, produzindo
uma recomendacdo com base nesses dados. O subcapitulo “Sistemas de Recomendagdo”

detalha este tema.

2.6 Sistemas de Recomendacéao

Com os avancos tecnologicos, existe imensa informacéo disponivel na Internet. Contudo,
esta informacdo excessiva dificulta muitas vezes os utilizadores encontrarem o contetdo
de que realmente necessitam (Li, 2021). Neste sentido, foram desenvolvidos sistemas de
recomendac&o que se caraterizam pela enorme utilidade que tém para os utilizadores, pois
permitem, apresentar informacéo filtrada e fornecer recomendacdes aos utilizadores por
exemplo em websites de e-commerce ou plataformas de filmes, melhorando a navegacéo

e experiéncia destes na Internet (Adak & Ucar, 2021).

Os sistemas de recomendacdo constituem uma importante ferramenta estratégica para as
empresas pois através destes, as empresas conseguem ajustar 0s produtos/servigos que
sdo pertinentes aos clientes, identificando as suas preferéncias, resultando na oferta de

um produto adequado e personalizado ao perfil de cada cliente (Oliveira, 2014).

Os sistemas de recomendacao séo mecanismos baseados em ML e 1A, no qual aos dados
historicos, informacdo passada sobre as preferéncias e pesquisas do cliente, é aplicado
um algoritmo que tem como resultado final uma recomendagdo (Mana & Sasipraba,
2021). Estes sistemas podem ser categorizados em abordagens personalizadas ou nédo
personalizadas. A abordagem personalizada pode ser filtragem colaborativa, filtragem
baseada em contetdo ou abordagem hibrida (Feng et al., 2020). A titulo exemplificativo,

apresentamos o caso da Netflix que tem na sua génese a utilizacdo de algoritmos de
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recomendacdo. A Netflix € uma plataforma de streaming que oferece uma variedade de
séries, filmes e documentarios. Esta diversidade de contetudo implica muita informacéo
para os utilizadores e por esta razdo a empresa aplica algoritmos de recomendagéo
objetivando analisar as preferéncias dos consumidores, de forma a oferecer um produto
ajustado ao desejo e gosto do cliente (Choy, 2021). Assim, quanto mais informacéo a
empresa tiver sobre o cliente, em termos dos seus gostos e habitos, mais facilmente esta
consegue recomendar o contetdo direcionado para aquele cliente. Estes sistemas
demonstraram elevada eficiéncia uma vez que as recomendacdes geradas pelo algoritmo

representam cerca de 80% dos conteudos transmitidos (Chong, 2020).

Na Figura 2-5 apresentamos o exemplo de uma captura de ecrd do sistema de
recomendacdo da Netflix, onde na primeira linha “melhores escolhas para Josué” esta
representada a abordagem de filtragem colaborativa, que consiste na recomendacao de
conteddo que outros utilizadores com perfil semelhante assistiram. Na segunda linha,
designada por “tendéncias atuais”, esta representada a abordagem ndo personalizada, esta
€ uma abordagem que ndo tem em conta as preferéncias do utilizador, fornecendo
recomendacdes com base nas tendéncias mais populares do momento (Poriya et al.,
2014). Ainda a abordagem baseada no conteudo estd representada na terceira linha
designada, “porque viu Narcos”, onde ¢ recomendado conteido que compartilha

carateristicas comuns com um conteido que o utilizador viu recentemente.
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Figura 2-5 Exemplo de captura de tela do sistema de recomendacéo da Netflix

Fonte: Naujoks (2019)
2.7 Trabalhos Relacionados

As linhas celulares representam um importante biomarcador molecular pois permitem
compreender a biologia do cancro e auxiliam na previséo da resposta aos medicamentos.
Desde a criacédo de bases de dados de sensibilidade a medicamentos com base nas linhas
celulares, tais como a GDSC e CCLE, que estudos em larga escala tém sido realizados,
incorporando a aplicacdo de algoritmos de ML o que tem permitido obter conhecimentos
valiosos. Partindo do principio de que nem todos os pacientes respondem da mesma forma
aos medicamentos, a analise da expressdo gendmica contida nas linhas celulares podera
ser um fator determinante indicativo sobre a resposta dos pacientes aos medicamentos.
Dedicamos esta sec¢do do projeto a mostrar alguns trabalhos que tém sido realizados

neste ambito.

Na literatura existente, diversas abordagens tém sido desenvolvidas, no entanto, a
generalidade tem-se dedicado a previsdo da resposta aos medicamentos (que €
guantificado pelo 1C50), pelo que estas abordagens sé&o mais direcionadas para o

desenvolvimento/triagem de medicamentos. Uma diferente abordagem, ainda pouco
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explorada na literatura, passa por construir um sistema de recomendacdo de
medicamentos anticancerigenos para uma linha celular, permitindo assim adotar uma

medicina personalizada.

Menden et al. (2013) utilizaram a base de dados da GDSC e propuseram uma abordagem
para determinar esta questao da previsdo da sensibilidade aos medicamentos, mas baseado
nas carateristicas genémicas das linhas celulares e nas propriedades quimicas dos
medicamentos. Os autores recorreram a algoritmos de ML (redes neurais e random
forest), e os resultados obtidos foram significativos, onde a avaliagdo em termos
preditivos do modelo desenvolvido, atingiu um coeficiente de determinacdo de 0,68, o
que demonstra que o modelo consegue prever os valores de IC50 com uma preciséo de
68% para novas linhas celulares (Menden et al., 2013).

Sharma & Rani (2018) usaram os dados da GDSC e da base de dados CCLE, e
apresentaram uma abordagem para previsao da resposta a medicamentos, que utiliza a
técnica de fatoracdo de matrizes kernelizada, que é comumente usada nos sistemas de
recomendac&o, pois ajuda a encontrar similaridade entre itens e utilizadores (Sharma &
Rani, 2018). Comparativamente com as demais técnicas, e utilizando a métrica do erro

quadrado médio, esta técnica foi a que obteve o melhor valor.

Branddo (2020) desenvolveu um sistema de recomendagdo para medicamentos
anticancerigenos. O seu trabalho focou-se na utilizagdo de técnicas de processamento de
imagens, tais como wavelets, para calcular a similaridade das linhas celulares, com o
intuito de perceber se esta técnica era capaz de gerar similaridades mais corretas e assim

gerar melhores resultados (Brandéo, 2020).

Zhang et al. (2015) apresentaram uma proposta para previsdo de resposta a
medicamentos, através da aplicacdo de informagdes de similaridade entre linhas celulares
e medicamentos. Utilizando o conjunto de dados CCLE e Cancer Genome Project (CGP),
0s autores desenvolveram um modelo ponderado de rede de camada dupla, integrando
uma rede de similaridade de linha celular, baseada nas similaridades dos perfis de
expressdo génicas das linhas celulares e ainda uma rede de similaridade de medicamento,
baseada na similaridade das carateristicas quimicas dos medicamentos. Foi obtido um

coeficiente de correlagédo de Pearson de 0,6 0 que permitiu aos autores concluir que
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“linhas celulares com perfis de expressdo génica similares exibem respostas similares ao
mesmo medicamento” (Zhang et al., 2015). Ainda em termos de avaliacéo da capacidade
preditiva do modelo, o modelo de camada dupla comparativamente com a random forest,
a regressao vetorial de suporte e a rede elastica, foi o que apresentou o melhor

desempenho.

Importa referir que algumas propostas, em termos de desenvolvimento de sistemas de
recomendacéo, baseiam-se na suposi¢do de que linhas celulares semelhantes exibem
respostas semelhantes a medicamentos. Este projeto procurou aprofundar e testar a
premissa de que efetivamente linhas celulares partilham de tratamento similar, avaliando

se existe uma correlacao entre estas variaveis.
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3 COMPREENSAO DO TEMA E PREPARACAO DOS DADOS

Este capitulo tem como finalidade, contextualizar os dados presentes neste projeto, de
forma a adquirirmos um bom entendimento do tema aqui exposto. Ainda é realizada a
preparacdo dos dados, que compreende desde a limpeza e tratamento até & andlise
exploratdria destes, de forma a conseguirmos reunir o maximo de informacdes Uteis e

relevantes. Por fim, é testada a premissa base deste projeto.

3.1 Entendimento do tema e dos dados

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos de duas plataformas distintas, pelo que
procedemos ao cruzamento da informacao que consta em ambas. A plataforma Genomics
of Drug Sensitivity in Cancer (GDSC) disponibiliza conjuntos de dados referentes a
sensibilidade de vérias linhas celulares cancerigenas a diversos medicamentos
anticancerigenos (Genomics of Drug Sensitivity in Cancer, 2022). A plataforma
ArrayExpress disponibiliza imagens DNA microarray de linhas celulares cancerigenas

(ArrayExpress - Functional Genomics Data, 2022).

3.1.1 Base de dados Genomics of Drug Sensitivity in Cancer

A plataforma GDSC disponibiliza uma base de dados, que compreende dados de 2010 a
2015, e contém 310 904 registos, descrevendo a resposta de 987 linhas celulares a 345
medicamentos. Estes registos dizem respeito a testagem de centenas de medicamentos

anticancerigenos em varias linhas celulares cancerigenas.

Esta base de dados é composta por diversas variaveis. Para este estudo, iremo-nos focar

exclusivamente em trés variaveis, sendo estas:

e CELL _LINE _NAME: referente aos diferentes nomes de linhas celulares
disponiveis na base de dados;

e DRUG_NAME: referente aos nomes dos medicamentos testados nas diversas
linhas celulares;

e LN_IC50: referente ao logaritmo da concentracdo inibitéria média de um

medicamento testado numa determinada linha celular;
Na Tabela 3-1, podemos visualizar uma amostra da base de dados.
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Tabela 3-1 Amostra da base de dados GDSC

Ha-MG-BA PICTILISIB 0=280FF6E
Ha-MG-BA ZIBOTENTAN s49s5883

AZr80 DOXORUBICIN ~HadHe3add

EPOTHILONE B

3.1.2 Base de dados ArrayExpress

A base de dados ArrayExpress disponibiliza 1018 imagens DNA microarray que

representam 1018 linhas celulares cancerigenas, sendo composta por trés variaveis:

e CELL_LINE: referente ao nome da linha celular;
e ORGAN: referente ao nome do 6rgéo a que pertence a linha celular;
e ASSAY_FILE: referente ao nome do ficheiro da imagem DNA microarray da

linha celular correspondente;

Na Tabela 3-2, podemos visualizar uma amostra da base de dados.

Tabela 3-2 Amostra da base de dados ArrayExpress

A2058 “ SS00994ISAHS306IBI3625_A06.CEL
AUSES BREAST SSs009S4HISAHI3081I613625_COECEL

A=2F7B0 OVvARY Ss00gs4HiFa2383ana813929_B03CEL
CAPAN- PANCREAS SS5009541S898F0FISIS209_FOGCEL
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3.2 Preparacao dos dados

A preparacdo dos dados € uma das primeiras tarefas a ser realizada e compreende a
limpeza e tratamento de dados. Esta tarefa é de extrema importancia pois envolve a
eliminacdo de dados invalidos, imprecisos, inconsistentes ou pouco informativos,
resultando na obtencdo de um conjunto de dados com uma melhor qualidade informativa
e consequentemente, proporcionando resultados mais precisos, evitando enviesamentos.
Para além de uma melhor precisdo dos dados, esta tarefa é também muito Util para a
familiarizagdo com 0s mesmos, Visto que, ao executar esta tarefa inevitavelmente

adquirimos um maior dominio em relacéo a estes.

3.2.1 Limpeza e tratamento de dados (GDSC)

Posto isto, o primeiro passo a efetuar na base de dados GDSC, consistiu na eliminagao
das linhas celulares testadas com menos de 100 medicamentos, pois consideramos que
estas linhas eram pouco informativas em termos de medicamentos testados relativamente

a totalidade dos medicamentos disponiveis.

O segundo passo consistiu na remocdo dos medicamentos testados em duplicado na
mesma linha celular, pois o objetivo é que cada linha celular seja testada com os varios
medicamentos disponiveis apenas uma so vez. O fato de aparecerem dois medicamentos
iguais na mesma linha celular acontece porque, por exemplo, pode ter ocorrido um erro
na primeira testagem desse medicamento na linha celular o que levou a uma segunda
tentativa de testagem. Tendo em conta este facto, a op¢do tomada nestas situacdes foi de
eliminar a primeira ocorréncia, ficando a base de dados apenas com as segundas

ocorréncias dos casos em que existem medicamentos duplicados.

O passo seguinte passou pela transformacdo dos nomes das linhas celulares, mais
especificamente, coloca-los todos em letras maidsculas. Por fim, foram corrigidos os

nomes de duas linhas celulares que estavam incorretos.

Apos esta transformacgdo ficamos entdo com 977 linhas celulares distintas e 345

medicamentos.
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3.2.2 Limpeza e tratamento de dados (ArrayExpress)

A etapa da limpeza e tratamento de dados na presente base de dados, passou
essencialmente por quatro fases distintas, sendo estas: a alteracdo dos nomes das linhas
celulares para letra mailscula; a correcdo de alguns nomes de linhas celulares que
estavam escritos de forma incorreta; a eliminacdo de linhas celulares duplicadas e
consequentemente as imagens duplicadas e por fim a eliminagéo de uma linha celular que

tinha associada uma imagem que estava corrompida (formato incorreto).

Ap0ds esta etapa, ficamos com 1013 linhas celulares distintas, ou seja, 1013 imagens que

estdo associadas a cada uma destas linhas celulares.

3.2.3 Transformacéo de dados (GDSC)

De forma geral, o processo da transformacéo de dados, consiste em modificar os dados
brutos/originais em formatos mais adequados. Dentro da transformacéo de dados existem
diversas atividades. No presente projeto foram desenvolvidas atividades como a

normalizacdo dos dados e a geracdo de hierarquia de conceitos.

Em relacdo a normalizacdo dos dados, como apresentado anteriormente, os valores da
coluna LN_IC50 estdo num formato de logaritmo, pelo que, houve a necessidade de
normalizar estes valores, de forma que, estes se encontrem dentro de um intervalo entre
0 e 1. Paratal, foi utilizada a seguinte funcao logistica, utilizada por Menden et al (2013):

1
1+ exp(y)~01

norm(y) =

Ondey = LNICSO

Por fim, a atividade referente a geracéo de hierarquia de conceitos, que, de uma forma
geral, consiste na conversdao para um nivel superior de um determinado atributo, foi
realizada através da criacdo de uma nova coluna, designada Orgdo. Para tal, foi
determinado que cada linha celular pertence a um érgéo e a partir dai foi efetuada uma
associagdo entre as varias linhas celulares e os oOrgdos a que pertencem. Para

visualizarmos melhor esta associagéo podemos observar a Figura 3-1:
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ORGADO
PANCREAS

Figura 3-1 Demonstragédo das linhas celulares de um érgéo
Apés todas estas alteracfes a base de dados original, o formato final da base de dados

encontra-se representado na Tabela 3-3.

Tabela 3-3 Amostra da base de dados GDSC final

He-MG-BA PICTILISIB 0Ss0F018 BRAIN
Ha2-MG-BA 2IBOTENTAN 06534040 BRAIN

Az2r80 DOXORUBICIN o33s4Ho08 OvARY
AzZr80 EFOTHILONE B 033F290 OvARY

3.2.4 Cruzamento de dados (linhas celulares)

Depois de termos as duas bases de dados limpas e tratadas, o passo seguinte foi
uniformizar as informagGes presentes em cada uma destas, de forma a selecionar apenas
os dados que sao comuns entre estas e que serao utilizados efetivamente, nomeadamente,
a nivel das linhas celulares, pois facilmente reparamos que enquanto na base de dados do
ArrayExpress estdo presentes 1013 linhas celulares distintas, na base de dados GDSC
estdo presentes apenas 977. Logo, existe a necessidade de igualar o nimero de linhas
celulares de forma que, figuemos apenas com as linhas celulares que sdo comuns entre as
bases de dados. Apds esta etapa, validamos que existem 932 linhas celulares comuns entre
ambas as bases de dados, logo, serdo apenas nestas que nos iremos focar.
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3.2.5 Exploracgao dos Dados

A realizacdo de uma analise exploratoria de dados a base de dados GDSC torna-se quase
imprescindivel, pois esta é uma tarefa que nos permite analisar a base de dados, e
consequentemente, sintetizar as suas principais caracteristicas. E igualmente importante
perceber que outra das vantagens em aplicar esta andlise esta no facto de que, atraves
desta, podemos ainda identificar erros, interpretar os padrdes existentes, detetar

anomalias, como outliers, e ainda observar as diferentes relacfes entre as variaveis.

Os resultados obtidos com a anélise exploratdria de dados séo apresentados em quatro

dashboards principais, de forma a tornar a apresentacao destes mais intuitiva.

—
e AVG of drugs used in each Cell Line
—

Total Number of unique Cell Lines
932

Cell Lines Frequency Cell Lines with best IC50 VS Cell Lines with worst IC50
Cell_Lines
W besticso

SK-MEL-1

A253

KcL-22

TE-12

KNS-42

TE-1

06
05
04

. ”IIIIIIIIII
01

LS.

Figura 3-2 Dashboard 1 - Linhas Celulares

Ao observarmos as informacdes presentes no dashboard da Figura 3-2, podemos
constatar que existem 932 linhas celulares Unicas presentes na base de dados. Em relacdo
a frequéncia destas, facilmente percebemos que temos linhas celulares, tais como, SK-
MEL-1, A253, KCL-22, TE-12, KNS-42 que estéo entre as mais frequentes, apresentando
uma frequéncia de 345 cada uma. O valor da frequéncia indica que estas linhas foram
testadas com todos os medicamentos disponiveis, ou seja, com cada um dos 345
medicamentos disponiveis. Ja no caso das linhas celulares menos frequentes tais como,
U-266, COR-L311, NCI-H1650, OCI-LY7, IGROV-1, estas tém uma frequéncia de 119,

118,117,117, 115, respetivamente, significando que foram testadas com apenas cerca de
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120 dos 345 medicamentos disponiveis. Tal como podemos verificar nem todas as linhas
celulares foram testadas com todos os medicamentos disponiveis por isso é interessante
apresentarmos a media da frequéncia das linhas celulares, que neste caso é de cerca de
300. Isto é, em média, cada linha celular foi testada com 300 dos 345 medicamentos
disponiveis. Percentualmente podemos aferir que em média cada linha celular foi testada

com aproximadamente 87% dos medicamentos disponiveis.

Por fim, apresentamos uma comparagéo entre as 10 linhas celulares que tém os valores
de IC50 associados mais baixos (melhores) e as 10 linhas celulares com valores de 1C50
mais elevados (piores). Esta estatistica € importante, pois permite-nos ter uma viséo geral,
do grau de discrepancia que existe entre as linhas celulares com valores de IC50 mais
elevados e mais baixos. Como exemplo, podemos observar a linha celular com o 1C50
mais baixo que é a ME-180 com um valor de IC50 de 0.2577, em comparacdo com a linha
celular com o IC50 mais elevado que € a linha celular SW1116 com um valor de IC50 de
0.7749. Isto significa que, o valor do IC50 mais alto é praticamente 300% superior ao
valor do IC50 mais baixo, ou seja, as diferencas entre as linhas celulares com IC50 mais
baixos e com IC50 mais elevados, sdo muito significativas, 0 que indica que existem

diferencas consideraveis na eficacia entre os diversos medicamentos.

AVG of Cell Lines tested in each Drugs

Total Number of unique Drugs
345

Frequency of Drugs Top 20 Drugs with the best IC50 averages

Drugs
°

Avagacestat

$B505124

UNC0638
Doxorubicin
Gemcitabine
CHIR-99021

Ja1

Bicalutamide

AZD6482

Cisplatin

Figura 3-3 Dashboard 2 — Medicamentos
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O dashboard da Figura 3-3 reflete informacdes gerais da variavel medicamentos. Neste
caso, existem 345 medicamentos disponiveis. De forma anéloga a analise anterior,
podemos verificar que os cinco medicamentos mais frequentes sdo o Avagacestat, o
SB505124, o UNC0638, o Doxorubicin e o Gemcitabine, com frequéncias de 930, 929,
928, 927 e 926, respetivamente. Os valores das frequéncias indicam-nos que o
medicamento Avagacestat, foi testado em 930 linhas celulares, das 932 existentes, ou
seja, este medicamento foi testado em praticamente todas as linhas celulares. Ja os
medicamentos Dasatinib, Tozasertib, Bortezomib, JW-7-52-1 e Rapamycin, sdo aqueles
gue menos vezes foram testados, com valores de 377, 377, 377, 368 e 342,
respetivamente, 0 que uma vez mais nos indica que estes medicamentos apenas foram
testados em menos de 380 linhas celulares. Em termos percentuais, isto significa que estes
cinco medicamentos foram testados em menos de 40% das linhas celulares. Ja em termos
médios, temos que a frequéncia média toma o valor de aproximadamente 812, o que

sugere que em média cada medicamento é testado em 812 linhas celulares.

Uma outra perspetiva que podemos analisar, sdo os 20 medicamentos com melhores
médias de IC50. Como exemplo, podemos observar 0 medicamento Bortezomib que tem
uma media de IC50 de 0.3637, 0 que sugere que este medicamento teve uma boa eficacia
nas linhas celulares onde foi testado. No entanto, como podemos observar, este foi
utilizado em apenas 377 linhas celulares. J&4 o medicamento Epothilone B, conta com uma
média de 1C50 a rondar os 0.3795, que € igualmente um valor satisfatorio, contudo este
medicamento foi aplicado em 833 linhas celulares, o que pode sugerir que foi eficaz num
namero superior de linhas celulares, em relacdo ao medicamento Bortezomib. O gréafico
no canto inferior direito apresentado na dashboard permite-nos também perceber que 0s
medicamentos com melhores médias de IC50 (mais baixas) tém frequéncias altas, ou seja,

sdo testados em muitas linhas celulares.
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Total Data IC50 Mean 1C50 Standard Deviation
280141 0.55 0.06

Box-and-Whisker Plots

Min IC50 Max IC50

Figura 3-4 Dashboard 3 - IC50

A dashboard da Figura 3-4 ilustra informacdes detalhadas sobre a variavel 1C50. Ao
analisarmos esta variavel verificamos que existem 280 141 valores associados, 0 que esta
correto, pois inicialmente havia 310 904 dados, porém, as tarefas da limpeza e tratamento

de dados implicaram que alguns dados fossem eliminados.

J& o valor médio do IC50 toma o valor de 0.55, tendo associado um desvio padrdo de
0.06, o que reforca que o valor da média esté correto. Uma das razfes para o valor médio
do IC50 ser elevado prende-se com o facto de grande parte dos medicamentos testados
nas linhas celulares terem valores de 1C50 superiores a 0.5. Isto €, S6 uma pequena parte
dos medicamentos testados em cada linha celular é que tém valores de IC50 baixos, ou
seja, sdo eficazes, enquanto a outra parte sdo medicamentos com valores de 1C50 mais

elevados, o que implica a média apresentar um valor de IC50 de aproximadamente 0.55.

Em relacdo ao valor minimo e maximo temos os valores de 0.2577 e 0.7749,

respetivamente.
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% A Number of unique Drugs tested in each Lineage
Total Number of unique Lineages

35

Number of Cell Lines assigned to each Lineage AVG of the ic50 of the 20 best/worst drugs for each

Download Database Lineage

Category

Figura 3-5 Dashboard 4 — Orgéo

De acordo com a informacdo presente no dashboard da Figura 3-5, verificamos que na
base de dados estdo representados 35 6rgaos. Além de analisarmos o valor do nimero de
Orgaos presentes na base de dados, podemos considerar também a sua frequéncia, assim
como o numero de linhas celulares que estes tém associadas. Uma das conclus6es que
podemos extrair desta analise é que existem efetivamente érgdos que estdo mais bem
representados a nivel informativo (isto €, tm uma maior quantidade de dados associados)

do que outros, o que pode influenciar o comportamento dos algoritmos de recomendacao.

Uma outra estatistica presente na dashboard esta relacionada com o facto de,
praticamente todos os 6rgdos terem sido testados com todos os medicamentos
disponiveis, a excecdo do mieloma mdaltiplo que apenas foi testado com 262
medicamentos. Uma das justificacdes para este resultado, prende-se com o facto deste

cancro ter associado apenas uma linha celular.

Por fim, temos o gréfico de area que visa comparar a média do 1C50 relativa aos 20
melhores e piores medicamentos de cada parte do corpo. Desta forma, € possivel
observarmos através das areas, o grau de proporcionalidade entre as médias dos melhores
e piores IC50. A titulo de exemplo, podemos observar que para 0 sangue a média do 1C50
dos 20 melhores medicamentos é de aproximadamente, 0.27, enquanto a média do IC50
dos 20 piores medicamentos € de 0.70, logo a area relativa aos melhores 1C50 sera menor
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que a area correspondente aos 20 piores IC50. De forma analoga para as outras partes do
corpo, verificamos, que a area dos melhores IC50 é praticamente sempre menor que a

area dos 20 piores IC50.

3.3 Teste da premissa

O teste da premissa tem como objetivo validar se linhas celulares similares tém
tratamentos similares. Para tal, € necessario desenvolver uma métrica para a similaridade
das imagens das linhas celulares assim como uma métrica para a similaridade dos
tratamentos. Por fim, foi entdo necessario um criar um dataset que contenha estas 2

métricas para depois podermos correlaciona-las.

3.3.1 Similaridade das imagens

A andlise a base de dados de imagens, inicia-se com o calculo da similaridade entre todas
estas imagens (todos os pares possiveis), que resultou em 868 624 interacdes, ou seja,
foram obtidas 868 624 similaridades correspondentes a cada uma destas combinagdes
(932*932). Importa referir ainda, que por questdes de eficiéncia, desenhamos o algoritmo
de forma que este ignorasse todas as combinacGes repetidas e inversas (por exemplo, a
similaridade da imagem A com aimagem A, que nao faz sentido registar, e a similaridade
da imagem B com a imagem A, uma vez que ja obtivemos a similaridade de A com B),
restando 433 846 resultados de similaridade. Este resultado advém do seguinte calculo:

[(932 * 932) — 932]
2

3.3.2 Similaridade dos tratamentos

A similaridade dos tratamentos consiste em perceber o grau de similaridade entre os 30
melhores medicamentos de duas linhas celulares. Isto é, vamos perceber quantos
medicamentos em comum €é que existem entre duas linhas celulares. Importa ainda referir
que optamos por escolher o valor de 30 medicamentos, pois tal como evidenciado na
analise exploratoria de dados, verificamos que, quando os medicamentos estdo ordenados
por ordem crescente, através do 1C50, em média, os primeiros 30 medicamentos sao

efetivamente os mais eficazes.
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No que respeita a similaridade dos tratamentos, o objetivo passa por desenvolver uma
métrica que seja capaz de retornar um valor para a similaridade do tratamento. Para tal,
utilizamos o algoritmo Nearest Neighbors, em que o pardmetro escolhido relativo a
métrica da distancia foi o cosine, pois esta tem a vantagem de ter em conta o nimero de

medicamentos comuns entre ambas as linhas celulares de forma robusta.

Uma vez que o0 proximo passo passou por calcular a correlagdo entre estas duas novas
variaveis (similaridade das imagens e similaridade dos tratamentos), os valores destas
similaridades foram incorporados numa base de dados, conforme é possivel observar na
Tabela 3-4.

Tabela 3-4 Amostra da nova base de dados

CAL-SI BREAST A2058 “ orF6233 0666373
JIMT- BREAST THYROID 0588508 050F0S3

PANCREAS THYROID os434=3 0528828
CAL-S1 BREAST MDA-MB1SP BREAST 0582037 0BISHSP

Numa primeira abordagem testamos a correlacdo entre todos os dados das similaridades
(os 433 846), e o resultado obtido, quantificado pelo coeficiente de Pearson, foi de
aproximadamente 0,08, o que é uma correlacdo demasiado baixa, invalidando a premissa.

No entanto, decidimos ndo desistir nesta fase e tentar encontrar alguma solucdo que
permitisse provar tal premissa, pois como verificamos anteriormente na revisdo de
literatura alguns atores conseguiram validar esta premissa, apesar de utilizarem
abordagens/base de dados diferentes. Posto isto, submetemos os dados a diversas técnicas
estatisticas até que detetamos que a técnica de agrupamento seria uma boa estratégia para
estes dados. A partir dai, a estratégia adotada passou entdo por dividir em subconjuntos a
base de dados inicial com base no tipo de 6rgdo. Tal como visto na AED, existem 35
orgaos diferentes, pelo que houve a necessidade de, antes de executar o algoritmo, filtrar
a base de dados por 6rgdo. Com esta abordagem, conseguimos obter correlacbes mais
altas. A titulo de exemplo, o 6rgdo Pancreas teve uma correlacao de 0.56.
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4 MODELO

Este capitulo descreve todas as fases do processo de desenvolvimento dos algoritmos de
recomendacdo de medicamentos anticancerigenos, desde o calculo das similaridades

entre imagens DNA microarray até a recomendacdo de um conjunto de medicamentos.

4.1 Algoritmo de Recomendacéao

Os algoritmos de recomendacédo desenvolvidos neste projeto ttm como objetivo central
gerar recomendagdes dos melhores medicamentos para uma determinada linha celular,
isto &, pretendemos construir um modelo capaz de recomendar um conjunto de possiveis
melhores tratamentos, para um determinado paciente. Com isto, facilmente percebemos
que o sistema é constituido essencialmente por duas fases distintas, sendo estas, calculo
da similaridade do paciente alvo, e posteriormente, recomendacdo dos melhores

tratamentos.

O proposito principal da execucdo da primeira fase € de testar a similaridade da linha
celular do paciente alvo, com todas as outras linhas celulares disponiveis na base de dados
e assim, identificar quais as linhas celulares que tém um maior grau de similaridade em

relacéo a esta.

A fase seguinte, prende-se com a recomendacdo de um conjunto de medicamentos para a
linha celular alvo, com base nas similaridades testadas na fase 1, pois tal como podemos
verificar na etapa acima apresentada, foi provado que linhas celulares similares tém

tratamentos similares.

4.1.1 Fase 1 — Similaridade entre linhas celulares

O principal objetivo desta fase € de testar a similaridade de uma nova linha celular, que
entra no sistema, com todas as outras que estdo presentes na base de dados, pertencentes

ao mesmo 6rgéo, de forma a determinar as linhas celulares mais similares com esta.

Desta forma, conseguimos entdo determinar quais as linhas celulares que partilham de
uma expressdo gendmica mais idéntica com a linha celular alvo. Como forma de
exemplificar o funcionamento desta fase na préatica, apresentamos na Figura 4-1 um

esquema que demonstra o fluxo de processos envolvidos nesta fase.
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Figura 4-1 Fluxo do processo de similaridade de imagens
4.1.2 Fase 2 — Construcdo de um algoritmo de recomendacao

A proxima fase consistiu no desenvolvimento do algoritmo de recomendacdo, cujo
principal objetivo € o de atribuir um conjunto de possiveis medicamentos mais eficientes
para uma determinada linha celular alvo, alicercado nas similaridades mais expressivas,

das linhas celulares, testadas na fase 1.

De forma a tornar mais eficiente e robusta a fase da recomendagdo de medicamentos
anticancerigenos, decidimos desenvolver ndo um, mas dois algoritmos de recomendacao,
diferentes, mas com um proposito comum, o de recomendar 0os medicamentos mais

eficazes para determinada linha celular.

4.1.2.1 Algoritmo de recomendacao — collaborative filtering

Uma vez determinadas quais as linhas celulares mais similares com a linha celular alvo,
e sabendo que linhas celulares similares tém tratamentos similares, podemos entdo
atribuir os medicamentos mais eficazes, segundo o IC50, das linhas celulares mais
similares, a linha celular alvo. Esta recomendacdo tem por base a utilizacdo da técnica de
recomendagdo denominada collaborative filtering, na qual consoante a similaridade das
imagens de DNA, séo recomendados os medicamentos mais eficazes.

O esquema da Figura 4-2 ilustra visualmente o funcionamento deste algoritmo de

recomendacéo.
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Figura 4-2 Esquema do sistema de recomendacao collaborative filtering
4.1.2.2 Algoritmo de recomendac&o — non personalized

Este algoritmo tem como funcao principal, analisar os dados presentes na base de dados,
com o objetivo de definir, para um determinado 6rgdo, a seguinte informacao: Quais 0s

medicamentos mais frequentes e eficazes para aquele 6érgéo.

Com isto, podemos retribuir um conjunto de medicamentos eficazes que s&o comuns a
varias linhas celulares daquele 6rgdo. Através desta abordagem, conseguimos determinar
quais sdo os medicamentos que melhor resultam para o tratamento de um determinado
Orgdo, o que pode ser benéfico pois, como a linha celular alvo pertence também aquele
6rgdo, entdo provavelmente, alguns dos medicamentos mais frequentes e eficazes naquele
6rgdo também servirdo para aquela linha celular. O esquema da Figura 4-3 ilustra

visualmente o funcionamento deste algoritmo de recomendagéo.

Figura 4-3 Esquema sistema de recomendagao non personalized
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4.2 Tecnologias utilizadas

O Visual Studio Code foi 0 ambiente de desenvolvimento utilizado em todo o processo
de construcdo do presente projeto. A escolha deste ambiente de desenvolvimento prende-
se com o facto de suportar um grande conjunto de linguagens / tecnologias, tais como,
Python, HTML, CSS, JavaScript, entre outras. Para além de permitir a utilizacdo de uma
variedade de linguagens diferentes, este inclui ajuda na area da depuracdo, assim como,
controlo de versGes GIT incorporado. Estas funcionalidades sdo muito (Uteis,
principalmente no desenvolvimento de aplicacBes, tal como é o caso da linha de

investigacdo no qual este projeto esta inserido.

] & python;

Visual Studio Code

A Flask

web development
one drop at a time

3 \‘;\‘
\*'5, \

Figura 4-4 Tecnologias utilizadas

Em relacdo as bibliotecas disponiveis no Python, foram utilizadas neste projeto:

e Pandas: para manipulacdo e analise das bases de dados;

e Numpy: computacdo matematica, matrizes;

e OS: manipulacdo dos diretorios do sistema operativo;

¢ Biopython: manipulacdo de dados bioldgicos;

e SciKit-image: processamento de imagens, similaridade;

e Multiprocessing: utilizado para paralelizar cddigo

e tgdm: barras de progresso;

e Scipy: calcular estatisticas, teste de hipoteses, correlagoes;
e Sklearn: ML, similaridades de tratamentos;

e Flask: desenvolvimento da API.

e Dash: criagdo dos dashboards interativos para uma melhor visualizacdo dos

resultados da analise exploratéria de dados.
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5 AVALIACAO

Os algoritmos desenvolvidos ao longo deste projeto, tiveram como principal objetivo, a
criacdo de um sistema de recomendacdo de medicamentos anticancerigenos capaz de
gerar um conjunto de medicamentos eficazes para uma determinada linha celular

cancerigena alvo.

No entanto, torna-se imprescindivel testar a eficacia e a seguranca das recomendacdes de
medicamentos geradas pelos algoritmos, o que nos leva a fase da avaliacdo destes mesmos

algoritmos.

Assim, foram utilizadas duas métricas de avaliacdo diferentes, de modo a percebermos o

qudo eficazes estes algoritmos séao.

5.1 Algoritmo de recomendacao - collaborative filtering: exemplo
pancreas
A titulo exemplificativo, ao executarmos o algoritmo de recomendacdo baseado na
collaborative filtering, (tendo como linha celular alvo a SW1990) este recomenda 0s
medicamentos mais eficazes da linha celular BXPC-3 a linha celular SW1990, pois a

linha celular BXPC-3 é a mais similar em termos de imagem DNA.

Na Tabela 5-1 é possivel visualizar os 30 medicamentos mais eficazes reais, para a linha

celular SW1990, ou seja, a nossa linha celular alvo.
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Tabela 5-1 Lista dos 30 melhores medicamentos reais da linha celular SW1990

THAPSIGARGIN
ELESCLOMOL
DOCETAXEL
LUNMINESAPIB
sSN-38

EFPOTHILONE B

VINORELSUINE
DaCTOUSI®S
AZDHBF>
GEMCITABINE
ARRAY-S20
DACINOSTAT
EBRYOSTATING
TANESFPIMYCIN
NSocaSFas
TRAMETINIE
TEMSIROLIMUS
PANOBINOSTAT
DOXOoORuUuUBsIIcCiN
oMIPALISIS

AZOoFFEs2

OBATOCLAX MESYLATE

PEVONEDISTAT

TRICHOSTATIN A

MITOMYCIN-C

FLAVOPIRIDOLWL

Na Tabela 5-2 podemos observar a lista de medicamentos recomendados, pelo algoritmo,
para a linha celular SW1990.
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Tabela 5-2 Lista dos 30 medicamentos recomendados para a linha celular SW1990 (collaborative filtering)

T Z2-2-102-1

S -2

Observando a Tabela 5-2, de uma forma geral, conseguimos validar que a maioria dos
medicamentos recomendados pelo algoritmo estdo em concordancia com os reais (da
Tabela 5-1), obtendo assim uma taxa de acerto elevada.
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De forma a avaliar os resultados, em primeiro lugar, utilizamos uma métrica de avaliacdo
denominada HitRate. Esta métrica calcula o nimero de acertos sobre o nimero total de
possibilidades através da seguinte férmula:

nl N n2
n

HitRate =

Aplicando a formula aos resultados apresentados na tabela temos o seguinte Hit-Rate:

HitRate = g = 0.7666

A taxa de 0.7666, significa que o algoritmo desenvolvido acertou em 23 dos 30
medicamentos possiveis, isto é, o algoritmo teve uma precisao de aproximadamente 77%,

para esta linha celular em especifico.

Agora utilizamos uma outra métrica de avaliacdo, denominada cosine similarity, que pode
ser representada pela seguinte formula:

A*B n Ai*Bi
1Al = [IBI] /X, A « /S, Bi?

cosine similarity = Sc(4,B) =

Aplicando a formula aos dados apresentados nas tabelas acima representadas, temos o

seguinte resultado:
Sc(A,B) = 0.6832

O valor de 0.6832 indica-nos que o grau de similaridade entre os medicamentos
recomendados para a linha celular SW1990 e os medicamentos reais desta mesma linha,

é de aproximadamente 68%.

A principal diferenca entre esta Ultima métrica de avaliacdo e a métrica do HitRate, esta
na férmula matematica utilizada para obter o resultado da similaridade. Isto é, esta métrica
permite-nos perceber em quantos medicamentos o algoritmo de recomendacdo acertou de

forma mais completa e robusta.
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5.2 Algoritmo de recomendacao — non-personalized: exemplo
pancreas

Para o algoritmo de recomendacé&o non personalized, apresentamos na Tabela 5-3 com os

medicamentos mais frequentes para um determinado 6rgéo, que neste caso é o pancreas.

Tabela 5-3 Lista dos 30 medicamentos recomendados (non personalized)

ISFPIMNMESIE MESYLATE

[ PN Sl T N
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Observando a Tabela 5-3, de uma forma geral, conseguimos validar que a maioria dos
medicamentos recomendados pelo algoritmo estdo em concordéancia com os reais (da

Tabela 5-1), obtendo assim uma taxa de acerto elevada.
Uma vez mais, de forma a medir o desempenho deste algoritmo, utilizamos a métrica do
HitRate.

HitRate = 25—08333
i ae—30— .

O facto deste algoritmo acertar em 25 dos 30 medicamentos possiveis, fez com que este

tivesse uma precisdo de aproximadamente 83%, para esta linha celular em especifico.

Este resultado tem um significado diferente do anterior, pois estes 83% significam que,
25 dos medicamentos mais frequentes no tratamento do cancro do pancreas, s&o comuns

com os melhores medicamentos reais da linha celular SW1990.
Aplicando agora a formula do cosine similarity, temos o seguinte resultado:
Sc(4,B) = 0.7591

Este resultado, novamente, traduz-se num resultado positivo.

5.3 Resultados para diferentes 6rgaos

Depois de analisarmos o resultado dos algoritmos numa determinada linha celular alvo,

podemos agora analisar os resultados globais para os 6rgaos.

Para avaliar os resultados para o 6rgdo pancreas temos de dividir o dataset em treino e
teste. O 6rgdo pancreas tem 32 linhas celulares associadas, pelo que 22 linhas celulares
sdo afetas ao treino e as restantes 10 afetas ao teste, tendo assim uma proporgéo de
aproximadamente 2/3 e 1/3.

Para avaliar os algoritmos, utilizamos novamente a métrica do HitRate e do cosine
similarity, no entanto, agora efetuamos as médias de ambas as métricas de avaliacdo para
cada uma das linhas celulares presentes na base de teste, de forma a perceber qual é a

precisdo dos algoritmos para o 6rgdo pancreas.
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Ao observarmos os resultados abaixo apresentados, verificamos que para o pancreas, 0
algoritmo de recomendacdo non personalized obteve uma classificagdo ligeiramente
maior que o algoritmo de recomendacdo collaborative filtering. Podemos tambem
verificar que, tanto num algoritmo como no outro, a métrica de avaliacdo cosine similarity
obtém sempre um valor ligeiramente inferior ao da métrica HitRate, o que acaba por ser
normal, pois tal como abordado anteriormente, o cosine similarity € uma métrica de
avaliacdo mais completa e robusta. No entanto, de uma forma geral, podemos concluir
que, tanto a métrica do HitRate como a cosine similarity, tém valores muito préximos, o

que evidencia coeréncia e conformidade dos resultados exibidos.

Contudo, importa ainda analisar os resultados destas métricas para os outros 6rgdos
presentes na base de dados, de forma a determinar a real eficiéncia destes dois algoritmos,
num contexto mais abrangente. Para tal, aplicamos a logica relativa ao 6rgdo pancreas,
para os restantes orgdos, com a finalidade de, apresentarmos os resultados obtidos para

cada um destes.

Objetivando uma melhor visualizacdo dos dados obtidos, apresentamos uma tabela onde

constam as métricas de avaliacdo para uma amostra de 5 érgéos distintos:

Tabela 5-4 Métricas de avaliagéo varios drgéos

PANCREAS

De uma forma geral, os resultados obtidos a partir das métricas de avaliacdo utilizadas,
sdo promissores, no sentido em que, temos taxas de eficacia a rondar os 70%, em ambos
os algoritmos de recomendacdo. Podemos ainda observar que os valores relativos ao

cosine similarity sdo quase sempre ligeiramente inferiores aos valores do HitRate.
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Em relacdo aos resultados da avaliacdo auferidos para ambos os algoritmos utilizados,
conferimos que estes possuem valores muito idénticos, o que é favoravel a este estudo,
pois de certa maneira, prova que existe coeréncia e consisténcia nas anélises realizadas a

estes dados.

Por fim, podemos reparar que existem 6rgdos que tém melhores taxas de eficacia do que
outros, o que é perfeitamente expetdvel, pois nem todos os 6rgdos tém a mesma
quantidade e heterogeneidade de dados, isto &, existem 6rgaos que tém associadas mais
linhas celulares e consequentemente mais dados/informacdes do que outros, o que tem
uma influéncia direta no comportamento e na eficacia dos algoritmos, dai existirem

6rgdos com classificacdes mais altas do que outros.
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6 DISPONIBILIZACAO

Este capitulo é dedicado a explicacdo deste projeto como um todo, uma vez que este
projeto esta inserido numa linha de investigacdo comum entre dois projetos, tendo como
meta final, o desenvolvimento de um Sistema de Apoio a Decisdo Clinica. Posto isto,
podemos entdo dividir este sistema em duas partes distintas, sendo estas a construcao de
componentes referentes a interface grafica do utilizador e a construcdo de componentes
de configuragdo e treino dos modelos usados no sistema de recomendacdo de
medicamentos anticancerigenos. Deste modo, temos de conseguir integrar estas duas
componentes do sistema, com o proposito, de conceber um sistema completo, original e

totalmente funcional.

6.1 Application Programming Interface

Nesta Ultima fase, importa agora arquitetar uma estratégia, que seja capaz de
disponibilizar todos os modelos/algoritmos desenvolvidos neste projeto, que vao desde o
calculo das similaridades das imagens DNA microarray, até aos algoritmos de
recomendacdo, de forma que o trabalho desenvolvido na mesma linha de investigacao
que este, consiga obter todos 0s resultados que necessita, para depois poder trabalha-los
e providencia-los através de um sistema de apoio a decisdo clinica. No fundo, o que €
pretendido nesta fase é desenvolver uma aplicacdo completa, em que todo o processo de

analise de dados se funde com a disponibilizacao grafica dos resultados gerados.

Para tal, foi utilizada uma tecnologia denominada por interface de programacéo de
aplicagdes, do inglés Application Programming Interface, normalmente conhecida pela
sigla API, em que todos os processos desenvolvidos no presente projeto, assim como 0s
seus resultados, sdo facultados num determinado servidor. Depois disso, a interface
gréafica que esta a ser desenvolvida pelo outro projeto, terd de conectar-se com o servidor
API, de modo a providenciar os resultados gerados pelos modelos de recomendacao,
graficamente mais acessivel, percetivel e compreensivel perante o utilizador final. Deste
modo, os utilizadores, terdo ao seu dispor um conjunto de informagfes otimizadas e

coerentes capazes de ajudar no processo de tomada de deciséo.
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Importa ainda referir que a API foi construida a partir de um framework, denominado
Flask, o que se tornou muito Gtil, uma vez que os modelos de recomendacdo foram
desenvolvidos através da linguagem Python, tornando a integracdo destes modelos na API

mais produtiva.

Para conseguirmos visualizar melhor o funcionamento da API aqui desenvolvida, é
apresentado na Figura 6-1 um esquema onde sdo representados todos 0S processos

presentes na API.

Image
Similarity

Collaborative
Filtering

Front-end APP API Server

Non-

Personalized —>

Figura 6-1 Arquitetura do SiReMA
6.2 Diagrama de pacotes do SiReMA

Nesta seccdo apresentamos o diagrama de pacotes do SiReMA, e através deste,
conseguimos visualizar toda a arquitetura da aplicacdo, dividida em agrupamentos
I6gicos (pacotes), demonstrando assim os fluxos e as relac@es entre estes. Importa realcar
que este diagrama é importante para este projeto no sentido em que indica de que forma
os servicos fornecidos pela API serdo disponibilizados ao outro projeto da mesma linha

de investigagéo.

Na Figura 6-2 esta representado o diagrama de pacotes do SiReMA, e em primeiro lugar,
importa evidenciar a razao pela qual foram utilizadas diferentes cores para representar 0s

pacotes presentes no diagrama. Sendo este um projeto que esta inserido numa linha de
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investigacdo conjunta com um outro projeto, é essencial definir em que areas € que cada
um se foca e atua. Nesse sentido, as diferentes cores utilizadas representam a divisao das
tarefas desenvolvidas em ambos os projetos, mais especificamente, a cor verde determina
quais as tarefas efetivadas pelo presente projeto, nomeadamente, o desenvolvimento dos
modelos de recomendacdo, enquanto a cor azul, representa todas as tarefas relacionadas
com o outro projeto, responsavel pela criacdo da interface grafica do utilizador e que
integra os modelos de recomendacéo aqui desenvolvidos.

Computagéo Gestao do modelo Recomendacgao
Similaridades [z - - - - _-__________/ de recomendacédo .. ___________|
<<import>> ﬁltragem <<import>>
colaborativa
4\ X | . .
' N | % 1
] \\ 1 ’/ 1
' * ! 2 1
' \\ 1 ,/ 1
i N i & ]
' \\ ! ’ 1
' N 1 ’ 1
<<impdrt>> «"“me» i S i
: . <<|nI|port>> <<import>> <<import>>
: S : i i
' W | 2 |
' ~ 1 s |
' \\ ! /’ [
Y ] ’ 1
: ~ 1 // :
1 ’
Vi = v
Gestao linhas Gestéo utilizadores Gestao do modelo
celulares | ___<<import>> > e autenticacao | _____| de recomendagao
<<import>> nao personalizado

Figura 6-2 Diagrama de pacotes

Ao analisar a Figura 6-2, facilmente observamos os fluxos dos processos presentes na
mesma, desde a realizacdo do login, até a apresentacdo de um conjunto de medicamentos
recomendados para um dado paciente. Podemos também visualizar, de que forma é que
0s modelos de recomendacdo foram integrados na aplicacdo, bem como, expomos a
relacdo que esta aplicagdo tem com as bases de dados utilizadas para desenvolver os

modelos.

6.3 Manutencdo do modelo

Antes de mais importa relembrar que os modelos de recomendacéo aqui desenvolvidos,
foram desenhados e otimizados para lidar com as variaveis presentes nas bases de dados
selecionadas para este projeto. Em segundo lugar, é necessario ter em consideragdo que

estas bases de dados, estdo em constante progresso e evolug&o, isto €, ao longo do tempo
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vao sendo inseridos novos dados, novas informacdes, bem como, novas técnicas, o que é
positivo, pois desta maneira 0 conhecimento que se adquire através destas bases de dados

torna-se mais consistente, confiavel, sustentado e fundamentado.

Posto isto, entdo facilmente percebermos que a medida que as bases de dados vao
sofrendo alteracdes, os modelos também terdo de voltar a ser treinados e avaliados, de
forma a, percebermos quais sdo os reais impactos causados pela evolucdo das bases de
dados.

Deste modo, consideramos que esta € uma fase extremamente importante, pois permite
minimizar o risco destes modelos, bem como da aplicacdo desenvolvida, se tornar
obsoleta e ineficaz.
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7 CONCLUSAO

A realizacdo do presente projeto em conjunto com outro projeto, da mesma linha de
investigacao, culminou na concecdo de um sistema de apoio a deciséo clinica. Os projetos
apesar de terem um objetivo final comum, conceber um sistema, focaram-se em
desenvolver diferentes componentes deste, onde o projeto aqui apresentado dedicou-se
ao desenvolvimento das componentes de configuracao e treino, sendo assim responsavel
pelos algoritmos de recomendacgéo e consequente criacdo do modelo de recomendagéo,
enquanto o projeto parceiro dedicou-se ao desenvolvimento das componentes de
execucdo, validacdo e ainda a interface grafica do sistema capaz de disponibilizar os
resultados obtidos ao utilizador final. Os algoritmos desenvolvidos neste projeto,
nomeadamente o célculo das similaridades e as recomendacgdes serdo integrados no
sistema final através de uma API, onde o outro projeto teve de se conectar com o servidor
API para ter acesso aos resultados gerados pelos algoritmos criados e assim apresenta-los

na interface grafica.

Para o desenvolvimento do sistema de recomendacdo, os algoritmos desenvolvidos
objetivaram a geracdo de um conjunto de medicamentos anticancerigenos mais eficazes
para um determinado paciente. Estes algoritmos para além de gerarem recomendagfes
visam otimizar e automatizar os processos inerentes a atividade clinica, proporcionando

um servico mais eficiente.

7.1 Principais contributos

Este sistema constitui um instrumento de apoio a decisdo clinica no sentido em que 0s
resultados gerados, neste caso as recomendacdes, tém como objetivo primordial dotar o
médico de um conjunto de informacdes importantes, auxiliando assim o processo de
tomada de decisdo, tornando este processo mais sustentado e preciso. O projeto aqui
desenvolvido pretende contribuir de forma significativa para a implementagdo de uma

medicina personalizada.

Neste sentido foram desenvolvidos dois algoritmos que tiveram por base abordagens
diferentes, collaborative filtering e non personalized. O collaborative filtering teve como

objetivo gerar um conjunto de medicamentos eficazes com base na expressao gendmica
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presente nas imagens microarray DNA do paciente. Enquanto o non personalized teve
como objetivo gerar um conjunto de medicamentos eficazes, tendo por base o0s

medicamentos mais eficazes para aquele 6rgéo.

Desta forma, facilmente percebemos que este Ultimo atua no sentido de complementar e
reforcar os resultados gerados pelo primeiro algoritmo, tornando assim a decisdo do

medico mais robusta e eficaz.

Ambos os projetos que foram desenvolvidos nesta linha de investigagdo, mais
especificamente, o presente projeto e 0 outro que teve como propdsito desenvolver uma
interface gréafica, tém os modelos, algoritmos, cddigos entre outras informacdes relativas
a todo o projeto, disponibilizadas no github, através do link:
https://github.com/MonicaTeles/SiReMA.

Importa ainda referir que no &mbito deste projeto foi desenvolvido e publicado um artigo
cientifico cujo proposito foi de tentar provar que linhas celulares similares partilham de
tratamentos similares. O estudo desta premissa teve particular importancia neste projeto
pois, o algoritmo collaborative filtering, esta alicercado nesta premissa.

7.2 LimitacOes

Uma das principais limitacdes que enfrentamos neste projeto esta relacionada com a
quantidade/qualidade dos dados disponiveis. Por exemplo, a base de dados GDSC
originalmente tinha 310 904 registos, no entanto, apés 0 processo de prepara¢do dos
dados (limpeza e tratamento) restaram apenas 280 141 registos, 0 que se traduz numa
perda de aproximadamente 10% de informacdo. Como sabemos, os algoritmos de
recomendacdo necessitam de uma grande quantidade de dados para se tornarem precisos

e confiaveis caso contrario podemos estar perante um enviesamento dos resultados.

Um outro ponto tdo ou mais importante que a quantidade de dados estd na sua
heterogeneidade. A titulo de exemplo, como é possivel visualizar na Figura 3-6
dashboard 4 anteriormente apresentada, existem partes do corpo que tém muitas linhas
celulares associadas, ou seja, tm muita informacéo, enquanto existem outras partes do
corpo que tém muito poucas linhas celulares associadas. Estas diferencas tém um impacto
direto na viabilidade e eficiéncia dos algoritmos.

47 de 56 Coimbra Business School | ISCAC

Mod5.233_00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra
SISTEMA INTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt


mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra SiReMA
BUSINESS SCHOOL

Por fim, uma outra limitacdo com o qual nos deparamos estd nos valores em falta,
nomeadamente no que diz respeito a varidvel 1C50. Isto porque existem 345
medicamentos e seria expectavel que cada um destes fosse testado em todas as linhas
celulares, no entanto tal ndo se verificou, ficando medicamentos por testar em algumas

linhas celulares.

7.3 Trabalhos futuros

Uma das areas que pode ser interessante explorar mais aprofundadamente no &mbito deste
projeto, relaciona-se com o tipo de imagens que podemos analisar. Neste projeto
utilizamos imagens DNA microarray, no entanto, existe uma pandplia de outro tipo de
imagens que podemos utilizar, como por exemplo, radiografias, tomografias, ressonancia

magnética, entre outras.

Uma outra recomendacao para possiveis trabalhos futuros, vincula-se com a previsdo da
resposta das linhas celulares aos medicamentos utilizados, ou seja, tem por base a
construcdo de algoritmos capazes de prever o IC50 de uma determinada linha celular

quando testada com um determinado medicamento / composto.
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