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RESUMO 
 
 
 

Há uma complexidade intrínseca no processo de decisão clínica que envolve o diagnóstico 

genético. As interpretações clínico-genéticas dependem da obtenção de informações mais 

assertivas sobre as variantes genéticas pelo especialista. O ClinVar armazena cerca de 774.000 

associações genéticas e registros clínicos, porém um grande conjunto ainda encontra-se com 

conflito de interpretação (CI) e significado incerto (VUS). O presente estudo tem por objetivo 

aplicar técnicas de machine learn para criar um meta-preditor baseado em Random Forest 

(AmazonForest) capaz de prever a patogenicidade de variante genética, para apoiar a 

interpretação de tratamento clínico no nível genômico. Na metodologia, utilizamos dados 

ClinVar anotados com SnpEff/SnpSift(v4.3) para oito preditores de impacto funcional 

catalogados (FATHMM, SIFT, PolyPhen-2 (HDIV), PolyPhen-2 (HVAR), PROVEAN, 

MutationAssessor, MutationTaster2 e LRT).  Além disso, avaliamos o desempenho de vários 

algoritmos de aprendizado de representação, como autoencoders. Para propor uma melhor 

estratégia de classificação, aplicamos o AmazonForest na base completa do dbNFSP(4.0) e 

exploramos os genes envolvidos em dez vias de sinalização relacionadas ao câncer. Da 

integração do AmazonForest com toda base do dbNSFP, encontramos um conjunto de 

3.468.526 variantes altamente suspeitas com patogenicidade (probabilidade de FR >= 0,95). Já 

nas vias de sinalização relacionada ao câncer (ciclo celular, Hippo, Myc, Notch, NRF2, PI-3-

Kinase/Akt, RTK-RAS, sinalização TGFβ, P53 e beta-catenina/WNT, encontramos 935 

variantes genéticas, destas 536 variantes genéticas raras com diversidade genética entre as 

populações continentais. De acordo com dados do COSMIC, 84 variantes raras estão 

relacionadas a carcinoma, neoplasia linfoide, glioma, melanoma maligno e neoplasia 

hematopoiética. Em relação ao modelo AmazonForest e a geração de um novo conjunto 

enriquecido sobre as informações do dbNSFP, fornecemos um potencial recurso computacional 

para auxiliar em estudos genômicos de doenças complexas como o câncer. 

 

Palavras-chave:  machine learn. random forest. tomada de decisão clínica. meta-prediction. 
genome-wide. câncer. 

  



8 
 

ABSTRACT 

 

 
Every clinical decision-making process involving genetic diagnosis requires a high degree of 

complexity. In human stages, in those that depend on the interpretations of a specialist, 

obtaining more accurate information about the genetic variants becomes fundamental. ClinVar 

stores about 774,000 genetic associations and clinical records, but one large set still has a 

conflict of interpretation (CI) and uncertain meaning (VUS). The present study aims to apply 

machine learning techniques to create a Random Foreset-based meta-predictor (AmazonForest) 

for genetic variant pathogenicity prediction to support the interpretation of clinical treatment at 

the genomic level. In the methodology, we used ClinVar data annotated with 

SnpEff/SnpSift(v4.3) for eight cataloged functional impact predictors (FATHMM, SIFT, 

PolyPhen-2 (HDIV), PolyPhen-2 (HVAR), PROVEAN, MutationAssessor, MutationTaster2, 

and LRT). Also, we evaluated the performance of several representation learning algorithms, 

such as autoencoders, to propose a better classification strategy. We applied AmazonForest to 

the complete dbNFSP(4.0) database and explore the genes involved in ten cancer-related 

signaling pathways. From AmazonForest’s integration with the entire dbNSFP base, we 

handled a set of 3,468,526 highly suspected variants with pathogenicity (FR probability >= 

0.95). In cancer-related signaling pathways (cell cycle, Hippo, Myc, Notch, NRF2, PI-

3Kinase/Akt, RTK-RAS, TGFbeta signaling, P53, and beta-catenin/WNT we found 935 

genetic variants, 536 rare genetic variants with genetic diversity among continental 

populations. According to COSMIC data, 84 rare variants are related to carcinoma, lymphoid 

neoplasia, glioma, melanoma malignancy, and hematopoietic neoplasia. Regarding 

AmazonForest model and the generation of new enriched set variants on top of the dbNSFP, 

we provide a potential computational resources to assist genomic studies of complex diseases 

such as cancer. 

 
 

Palavras-chave:  machine learn. random forest. clinical decision-making patogenicity. 
metaprediction. genome-wide. cancer. 
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1 INTRODUÇÃO 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 
 

O projeto do sequenciamento completo do genoma humano contribuiu expressivamente 

para novas descobertas estruturais da molécula do DNA, assim como constituiu uma plataforma 

importante para a observação da variabilidade genética entre as diferentes populações humanas. 

Seus resultados fundamentaram a base para os estudos funcionais que buscam entender os 

mecanismos envolvidos no processo de adoecimento associados com as variações genômicas 

(LANDER et al., 2001; VENTER et al., 2001). Porém, por sua complexidade, o conhecimento 

estrutural do genoma não traria resultados práticos imediatos, desta forma, os pesquisadores 

deram prosseguimento ao Projeto Genoma Humano (PGH) voltando sua atenção para as 

funções exercidas pelos diferentes genes, identificação de proteínas, análises de expressão e 

estimação da patogenicidade de variantes genéticas (MACARTHUR et al., 2017). 

Estruturalmente, os genes vêm sendo estudados muito antes da descoberta da molécula 

de DNA em 1953 por Watson & Crick, e em 1977 Sanger e colaboradores desenvolveram o 

primeiro método de sequenciamento que possibilitou a leitura completa das sequências de 

nucleotídeos que constituíam os genes. Mas foi apenas na era pós-genômica que houve um 

grande progresso nas tecnologias de sequenciamento de genomas por meio da implementação 

do sequenciamento de nova geração (NGS), uma abordagem de sequenciamento genômico em 

larga escala (KULSKI, 2016; GOODWIN; GOODWIN, 2016).  

Recentemente, em uma nova análise de comparação entre os dados gerados pelo uso 

das técnicas de NGS em conjunto com estudo de associação genômica ampla (GWAS), 

revelou-se a descoberta de quase 2 milhões de pares de base (pb) do genoma humano que não 

haviam sido reportadas no genoma de referência, além disso, a integração entre diferentes 

metodologias têm identificado milhares de variantes genéticas associadas com várias doenças 
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e traços complexos relacionados às doenças (VISSCHER et al., 2017; TIMPSON et al., 2018; 

MONTINARO; CAPELLI, 2020). 

Nesse contexto houve um aumento substancial na geração de informações genômicas 

que suscitaram a necessidade da utilização de ferramentas bioinformáticas para analisar esses 

resultados com maior eficácia (SHERMAN; SALZBERG, 2020), dentre elas a análise in silico. 

A análise in silico é um conjunto de ferramentas computacionais para inferir a relação genótipo-

fenótipo tendo por base a comparação de sequências de nucleotídeos e/ou aminoácidos, sendo 

essa, considerada uma abordagem mais adequada que as análises experimentais quando se trata 

de pesquisas com grandes números de dados como ocorre com o uso do NGS (SINGH; 

MISTRY, 2016). 

Assim, vários conjuntos de ferramentas e soluções estão presentes para corroborar em 

novas descobertas, entretanto, é sempre válido observar as limitações de cada solução utilizada. 

Uma das limitações encontradas em nosso estudo foi o fato de se constatar que em uma 

considerada plataforma usada para auxílio em tomada de decisão, o ClinVar (LANDRUM et 

al., 2013), apresenta inúmeras informações pendentes ou inexistentes para determinadas 

classificações existentes nesta plataforma. Há ainda, os programas de análise in silico 

denominados preditores de patogenicidade que são utilizados para determinar a significância 

patogênica de novas variantes. Um programa preditor pode ter uma estrutura e abordar métodos 

diferentes, assim é possível que nos resultados também possam existir diferenças ou 

interpretações distintas em relação a variante estudada (REIS et al., 2017; BOSIO et al., 2019). 

Desse modo, o estudo dos dados do referido projeto proposto pode auxiliar na melhor 

caracterização de variantes genéticas e suas distribuições entre as populações mundiais, assim 

como, no entendimento das bases genéticas e moleculares de várias doenças e seu potencial uso 

na medicina clínica-genômica ou medicina personalizada para o diagnóstico e tratamento das 

doenças de forma mais precisa (HASPEL et al., 2019). 
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1.2 BIOINFORMÁTICA 
 
Em várias partes do mundo existem, atualmente, diversos estudos sobre o genoma dos 

seres vivos na terra. Tais estudos têm por finalidade principal descobrir novas relações e 

funcionamentos do mecanismo da vida.  

Hagen (2000), analisando a origem da bioinformática, explica que no início desses 

estudos, os pioneiros da computação e da biologia não utilizaram o termo "bioinformática" para 

descreverem seus trabalhos integrados nas áreas de computação e biologia. Eles tinham uma 

visão clara de como a tecnologia da computação, matemática e biologia molecular poderiam 

ser combinadas de forma produtiva para responder às questões fundamentais nas ciências da 

vida, mas não havia, até então, um termo específico para nomeá-la. 

No Oxford English Dictionary (DICTIONARY, 2019) e Hogeweg (2011) a 

bioinformática é definida como um ramo da ciência relacionada com o fluxo de informações 

em sistemas biológicos, com o uso de métodos computacionais em várias áreas da biologia e 

amplamente utilizada em estudos de genéticas e genomas. É uma ciência aplicada que, de forma 

geral, define uma interface para a união da biologia e ciência da computação, com o uso de 

conhecimento interdisciplinar da matemática, estatísticas, química, física, linguagens etc. para 

dar suporte a uma demanda em novas descobertas e auxiliar a ciência da vida (MANDOIU; 

ZELIKOVSKY, 2008). Com o grande aumento de dados e informações destas ciências surge 

a necessidade de aplicar técnicas computacionais para compreender e organizar as informações 

associadas, como exemplo a de macromoléculas biológicas (HASPEL et al., 2019). Podemos 

dizer que se torna uma ciência preocupada com o uso da computação nas áreas de pesquisas 

biológicas, como genômica, transcriptômica, proteômica, genética e evolução até a 

manipulação de dados em alta tecnologia (GOODMAN, 2002). 

Um dos principais feitos na área das análises na biologia surgiu com o desenvolvimento 

das novas plataformas de sequenciamento NGS (Next Generation Sequencing), processos de 
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sequenciamento de DNA que utilizam metodologias diferenciadas com objetivo principal de 

acelerar as análises dos dados de genômica e diminuir o valor das despesas quanto ao 

sequenciamento.  

Apesar de se diferenciarem consideravelmente entre si, as plataformas NGS baseiam-

se no processamento paralelo massivo de fragmentos de DNA. Só para exemplificar, enquanto 

um sequenciador de eletroforese capilar processa, no máximo, 96 fragmentos por vez, os 

sequenciadores de nova geração podem ler bilhões de fragmentos ao mesmo tempo (MARDIS, 

2008). 

Na Figura 1 foi possível verificar a evolução do crescimento em armazenamento da 

base de dados de sequências brutas em terabases depositadas no NIH (National Institute of 

Health), na execução de análises de alta complexidade com grande quantidade de informações 

(genômicas, proteômicas e outros dados de diversos seres vivos). Nessas informações 

obtivemos classificação de genes, genes relacionados à determinada doença, expressão gênicas, 

estruturas de proteínas, modelos de proteínas interações, ou seja, um enorme potencial de 

questionamentos advindos dos resultados alcançados. Com isso, compreendemos que aplicar 

da melhor forma a bioinformática para o entendimento das informações é fundamental para o 

desenvolvimento da pesquisa translacional, como sua aplicação mais nobre. 
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Figura 1: Crescimento exponencial da base de dados SRA (Sequence Read Archive), 
que contém dados de sequências brutas com tecnologia NGS. 

Fonte: NIH (National Institute of Health). 
 
 

Sabemos que já existem práticas e linhas de estudos consolidados em bioinformática, 

contudo, considerando que trata-se de uma ciência que está em constante evolução, nota-se o 

grande fluxo de conhecimentos ligados à área que ultrapassam seus próprios limites para 

responder aos novos paradigmas que surgem, gerando sua ampliação, seja na bioinformática, 

no sentido mais amplo de estudar o processamento de informações, seja na aplicação da 

biologia de sistemas e Inteligência Artificial (HOGEWEG, 2011). 

1.3 APRENDIZADO DE MÁQUINA 
 
O “aprendizado de máquina” (ML- Machine Learn), é um subcampo da inteligência 

artificial que surgiu da ideia de criar programas que aprendam determinado comportamento ou 

padrão automaticamente, baseado em metodologias estatísticas, a partir de exemplos ou 

observações (MITCHELL, 1997). Segundo o pesquisador, os sistemas de aprendizado de 

máquinas podem ser aplicados em: i) Representações e armazenamento de conhecimento; ii) 

Inferências, raciocínio; iii) Aprendizagem, adquirir novos conhecimentos. 
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O aprendizado de máquina é eficaz quando usado na aquisição automática de 

descoberta de conhecimento, entretanto, não existe consenso que indique qual técnica apresenta 

melhor precisão, e /ou melhor desempenho para resolução de problemas de forma generalizada. 

Há contudo, as que melhor se adaptam a diferentes problemas (ALPAYDIN, 2020). 

O ML é o estudo de algoritmos de computador que melhoram automaticamente através 

da experiência, pois fornece aos sistemas a capacidade de aprender e se aprimorar 

automaticamente através de dados de treinamento e da descoberta dos processos de execução 

de tarefas não programadas explicitamente. Isso permite que a máquina desenvolva seu próprio 

algoritmo, que pode ser usado para prever as saídas em grandes conjuntos de dados (MORAIS, 

2020).  

Na tecnologia ML temos duas caracterizações importantes quanto a forma de 

aprendizagem: i) Aprendizagem supervisionada, na qual o especialista humano controla as 

entradas e saídas de dados desejados e aplica rotulações sobre a precisão das previsões durante 

a fase de treinamento, e quando finalizado o modelo estará pronto para caracterizar novos 

dados; ii) Aprendizagem não supervisionada, os algoritmos utilizam uma abordagem interativa, 

sem a necessidade de um especialista, uma aprendizagem profunda, em geral, usados em 

processamentos complexos (ALPAYDIN, 2020). 

A versatilidade dos modelos classificadores de aprendizado de máquina a torna eficaz 

na análise de dados e permite sua aplicação em diversas áreas, tais como na análise de dados 

de saúde, detecção de spam, classificação de tipos de vegetações e decisões financeiras. 

Basicamente, esses algoritmos de classificação possuem duas etapas, o treinamento, onde o 

modelo “w” é treinado com exemplos rotulados; e a classificação onde o modelo treinado pode 

ser executado para gerar uma previsão que indica a qual classe o exemplo pertence (RUSSELL; 

NORVIG, 2013). 



20 
 

A implementação de estratégias de aprendizado de máquina requer a criação e o 

treinamento de um modelo. Muitos modelos são bem conhecidos e aplicam diferentes métodos 

de análises e abordagens de aprendizado de máquina para prever os resultados de saída. Três 

modelos foram destacados neste estudo: i) Naive Bayes; ii) Random Forest (Floresta Aleatória); 

e iii) Support Vector Machines (SVM). 

 

1.3.1 NAIVE BAYES 
 
Naive Bayes é um classificador probabilístico utilizado em aprendizagem de máquina 

baseado na utilização do teorema de Thomas Bayes. Esse teorema aplica uma suposição 

simples, a de que cada variável do seu conjunto de dados assume uma independência 

condicional entre elas, por esse motivo é também chamada de ingênua na determinação do 

resultado. Ao aplicar o teorema de Bayes, analisa-se a probabilidade de um evento (A) ocorrer, 

dado que outro evento ocorreu (B). O método admite que as variáveis envolvidas são 

independentes, portanto, uma variável não influencia a outra. O teorema de Bayes pode ser 

calculado:  

 
    P (class)	∗	P (features/class) 

   P (class/features)	=	  
P (features) 

 

Naive Bayes é um classificador simplista que foi relatado por ter um excelente 

desempenho em relação ao tempo de execução e precisão, incluindo até mesmo na análise de 

grandes conjuntos de dados. A utilização da probabilidade bayesiana possibilita que a utilização 

de um conhecimento prévio de um conjunto de dados e sua lógica, seja aplicado a um conjunto 

de dados incertos. (BESSIERE et al., 2013; MITCHELL, 2010; RISH et al., 2001). 
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1.3.2 RANDOM FOREST 
 
 

Random Forest (RF) é um algoritmo de classificação desenvolvido por Leo Breiman 

(BREIMAN, 2001), que apresenta conhecimentos teóricos avançados nas mais diversas áreas 

que envolvem a ML. Breiman sugere que a RF trabalhe reduzindo a correlação, mas mantendo 

uma menor variância. Esse procedimento foi criado com o intuito de contornar as limitações de 

uma única árvore de decisão. Sinteticamente, RF é um método de classificação por conjunto 

que combina um conjunto de árvores ajustadas para problemas de classificação ou regressão. 

Essencialmente, cada árvore é construída usando um subconjunto de dados por 

bootstrap do conjunto original de amostras, e também por um subconjunto aleatório de recursos 

(STROBL et al., 2007; LIN; JEON, 2006). Essa amostragem aleatória fornece uma correlação 

baixa entre as árvores individuais, diminuindo o sobre ajuste (overfitting). A decisão final é 

baseada no cálculo da média da previsão probabilística para cada classe, em vez do voto da 

maioria (Figura 2).  

 

 

Figura 2: Diagrama do Classificador Randon Forest 
Fonte: https://www.ibm.com/cloud/learn/random-forest. 

 

O desenvolvimento de aplicações utilizando a técnica de RF ou de outros modelos são 

variadas, aqui destacamos tipos em que também foram aplicados a técnica de RF, dentre elas 
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enumeramos apenas algumas como: i) no uso para classificação de tipos de câncer em análises 

de microarray; ii) na utlização para segmentação de imagens; iii) na identificação de interações 

genéticas; iv) na aplicação de associação do genoma baseado em polimorfismos de nucleotídeo 

único (CUTLER; CUTLER; STEVENS; 2012). 

 

1.3.3 SUPPORT VECTOR MACHINE 
 

O Support Vector Machine (SVM) é uma máquina de aprendizagem proposta em 1992 

por Boser, Guyon e Vapnik, que pode ser usada em problemas de regressão ou classificação. 

Ele usa um procedimento de aprendizagem universal e construtivo baseado na teoria de 

aprendizagem estatística (CORTES; VAPNIN, 1995).  

O SVM propõe buscar em um espaço N-dimensional, onde N é números de características 

(features), para encontrar o hiperplano que melhor separe as classes dos objetos problemas 

(Figura 1), nesse processo, ele pode também encontrar um mapeamento não linear de dados de 

alta dimensão, determinando hiperplanos ótimos (XUE; YANG; CHEN, 2009). Este melhor 

hiperplano descoberto pelo SVM possuirá margens na qual influenciará no grau de eficácia do 

modelo (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992). 

A princípio, o SVM trabalha com conjunto de dados linearmente separáveis pelo 

hiperplano, porém o SVM leva a separação não linear de dados no espaço de entrada usando 

funções chamadas de kernels, como mostrado na Figura 3. O SVM também classifica dados 

que em um primeiro momento não conseguiriam uma classificação direta linear e para solução 

aplica funções de kernel, que podem ser configurados para qual agrupamento encontram-se os 

seus dados (LIN; LIN, 2003; HSU et al., 2003) (Figura 4). 
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Figura 3: Mapeando dados para um espaço dimensional superior. 
Fonte: https://www.analytixlabs.co.in/blog/introduction-support-vector-machine-algorithm, adaptado. 
 

 

 

 

Figura 4: Classificação por SVM, utilizando funções kernel com diferentes tipos para separação dos objetos 
conforme origem dos dados, agrupamento linear, RBF ou polinomial. 

Fonte: https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html. 
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1.3.4 REPRESENTATION LEARNING 
 

O grande sucesso de um algoritmo de aprendizado de máquina (ML) está 

intrinsicamente relacionado com a representação (características) de seus dados. Isto porque 

diferentes representações podem hora misturar ou esconder, para mais ou menos diferentes 

fatores que poderiam ser mais eficientes nos presentes dados. É claro que o conhecimento de 

determinado domínio pode ser utilizado para desenvolver e desenhar tais representações. 

Entretanto, os aprendizados, a princípio com representações de autodescobertas, também 

podem ser utilizados. A busca por designer de algoritmos de aprendizados de representações 

estão cada vez mais sendo utilizados (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013). 

O principal objetivo do aprendizado de representações dos dados (Representation 

learning) é facilitar a extração de informações úteis dos dados para construção de 

classificadores ou preditores que serão utilizados nos modelos.  

Em protótipos probabilísticos a boa representação vai ser aquela que capturar a 

distribuição posteriori para os fatores mais explicativos para o dado observado. Nas estratégias 

que podem ser aplicadas podem ter uma abordagem supervisionada ou não supervisionada, 

aplicação com Deep Learn e auto-econder (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013). 

O aprendizado de representação é um dos aspectos importantes para o aprendizado de 

máquina, na qual descobre-se automaticamente as caraterísticas e os padrões de recursos a 

serem mais bem utilizados para determinados dados. Desta forma o aprendizado de 

representação é utilizado no treinamento de algoritmos de aprendizado de máquina para 

aprender representações úteis, como aquelas que são interpretáveis, incorporam recursos 

latentes ou podem ser usadas para aprendizado de transferência. Possui utilização para o 

aprendizado auto supervisionado (SSL, self-supervised learning), em campos de visão 

computacional e NLP (Natural language processing) (COATES; NG; LEE, 2011). 
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1.3.5 RECURSOS COMPUTACIONAIS PARA APRENDIZADO DE MÁQUINA  
 

A realidade de tecnologias envolvidas nos conceitos de  

“aprendizagem de máquina”, segundo Hao e Ho (2019), tem tido grande evolução nas últimas 

décadas e vem sendo relatada nos últimos anos na literatura científica e, por vezes, na imprensa 

popular. Esse desenvolvimento saudável fez com que mais pacotes de computação que 

implementam algoritmos de aprendizado de máquina tenham se tornado disponíveis 

publicamente. Com grande usabilidade, essas implementações amplamente acessíveis ajudam 

a melhorar e compreender a utilidade e eficácia dos métodos em diferentes contextos, e claro, 

a expor as limitações através das observações feitas por equipes diferentes em vários domínios 

de pesquisa ou aplicação. 

Hoje encontramos pacotes populares com tais implementações que incluem aqueles 

com cobertura geral como R (<https://www.r-project.org>) (NWANGANGA; CHAPPLE, 

2020), Weka (<https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka>), Scikitlearn (<http://scikit-learn. 

org/stable>), bibliotecas centradas em redes neurais como Theano (<http://deeplearning.net/ 

software/theano>), Torch (<http://torch.ch>), TensorFlow (<https://www.tensorflow.org>) e 

Keras (<https://keras.io>), além de muitos pacotes focados em aplicativos, como os 

especializados em visão computacional (OpenCV, <https://opencv.org>), reconhecimento 

óptico de caracteres (Tesseract, <https://github.com/tesseract-ocr/tesseract>),compreensão da 

linguagem natural (NLTK, <https://www.nltk.org>; a biblioteca Stanford NLP, <https: 

//nlp.stanford.edu>). 

O acesso e disponibilização a esses pacotes é cada vez mais eficiente por meio de 

plataformas de computação em nuvem oferecidas por grandes empresas. Destacamos aqui o 

pacote Scikit-learn que inclui implementações de uma lista abrangente de métodos de 

aprendizado de máquina sob dados unificados e principalmente por convenções de 
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procedimentos de modelagem, tornando-o um kit de ferramenta conveniente para aplicações 

em Aprendizado de Máquina. (INNES et al., 2018; HAO; HO, 2019). 

 

1.4 BANCO DE DADOS E PLATAFORMAS GENÔMICAS 
 

Um dos recursos utilizados na área de informática, que também é um dos recursos 

essenciais para pesquisas e aplicações em bioinformática, são os sistemas de gerenciamento de 

bancos de dados (SGBD), neles há a união de um conjunto de dados e diversos programas 

construídos para gerenciar pequenos e grandes volumes de informações. O sistema de 

gerenciamento dessas informações necessita de mecanismos bem definidos para sua 

manipulação e segurança das informações armazenadas (SILBERSCHATZ; KORTH; 

SUDARSHAN, 2011). 

Diversos sistemas de banco de dados que são utilizados em bioinformática usam como 

fontes desde dados primários, com informações biológicas, a repositórios de informações de 

dados mais completos. Temos bancos com sequência de DNA e proteínas com suas anotações 

(Ex: Genbank, UniProt); Estruturas de ácidos nucléicos e proteínas (Ex: PDB - Protein Data 

Bank); Banco de dados específicos para organismos, com o de genomas (Ex: SRA - Sequence 

Read Archive); Banco de dados com redes metabólicas (Ex: KEGG, BioCyc). Dentre outros, 

com informações secundárias obtidas utilizando-se dados primários, além dos bancos de dados 

para referências bibliográficas e sistemas de apoio para funcionamento web. 

Uma dessas plataformas é mantida pelo NCBI -National Center for Biotechnology 

Information - (Centro Nacional de Informação Biotecnológica), que faz parte do Instituto 

Nacional de Saúde dos Estados Unidos. O instituto foi criado em 1988 tendo por um dos 
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objetivos desenvolver sistemas de informações para a biologia molecular (SAYERS et al., 

2012). O NCBI é formado por uma série de bancos de dados relacionais, textuais, big data, a 

exemplo do GenBank (BENSON et al., 2012). Há também o ClinVar Landrum et al. (2013), 

banco importante por trazer informações clínicas de doenças. É formado com a colaboração de 

outros bancos de dados como: DDBJ Bank of Japan e EMBL-Bank European Bioinformatics 

Institute. Além de prover inúmeros recursos para análises bioinformáticas. 

 

1.5 CLINVAR 
 

O ClinVar é um repositório de acesso público, e um dos disponibilizados pelo NCBI, 

possui informações das relações entre variantes gênicas humanas e seus fenótipos que passou 

por um processo de evidenciação. Estas informações são enriquecidas por um padrão de 

submissão de informações, como: descrições clínicas de pacientes, seus históricos, suas devidas 

relações entre estas variantes, interpretações e conclusões (LANDRUM et al., 2013). 

No ClinVar cada variante depositada será classificada de acordo com ACMG-AMP 

(American College of Medical Genetics and Genomics and the Association for Molecular 

Pathology): “benign, likely benign, variant of uncertain significance, likely pathogenic, or 

pathogenic e interpretation conflict”. 

A composição do ClinVar está relacionada a outros dois importantes bancos de dados: 

O dbSNP que mantém informações de SNP (“Single nucleotide polymorphism – Polimorfismos 

pontuais”), de pequenas escalas de deleções ou inserções e repetições de microssatélites 

(PHAN, 2022); o dbVar, um banco de dados de larga escala com as variantes genômicas, o 

dbVar o qual complementa também o dbSNP, mantendo CNV (copy number variants), 

inserções, deleções, inversões e translocações (SAYERS et al., 2019). Para nosso estudo 
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utilizamos o arquivo em formato VCF (obtido em 2 de outubro de 2020, 

https://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pub/clinvar/vcf_GRCh38/). 

 

1.6 VARIANTES GENÉTICAS 

 
 

O mapeamento completo do “genoma humano referência” abriu caminho para os 

avanços da genômica e a investigação de variantes no DNA, bem como, nos estudos de seus 

impactos em traços complexos, doenças e nos processos fundamentais que moldam a variação 

genética humana que além das variantes, engloba a recombinação e a seleção natural 

(CONSORTIUM et al., 2015). 

Conceitualmente, as variantes genéticas são mudanças em regiões específicas na 

sequência de DNA, que podem ou não, alterar a estrutura e função do gene, assim como sua 

proteína correspondente. Essas variantes podem resultar de um erro na replicação do DNA 

durante a divisão celular, exposição à radiação, mutagênicos químicos ou doenças infecciosas. 

As variantes identificadas no genoma incluem: 

i) Polimorfismos de nucleotídeo único (SNPs), são as alterações mais comuns do 

genoma humano e consistem na substituição de um nucleotídeo por outro (CONSORTIUM et 

al., 2015);  

ii) Inserções/deleções (INDELs): é a segunda alteração mais comum do genoma, 

consiste na adição ou remoção de um ou mais nucleotídeos em uma sequência de DNA. Esse 

tipo de variante, quando em região codificadora, modifica a sequência de nucleotídeos 

seguintes alterando, assim, os códons e os aminoácidos correspondentes de forma que a 

proteína resultante é diferente em estrutura e função da proteína original. Por essa razão essa 
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variante é designada frameshift ou mutação de mudança de matriz de leitura (FEUK; CARSON; 

SCHERER, 2006). 

iii) Variantes estruturais (SVs): envolvem grandes inserções ou deleções de pb (mais 

de 50 pb), variações no número de cópias como deleções e duplicações de cromossomos e 

outros rearranjos cromossômicos como inversões e translocações (CONSORTIUM et al., 2015; 

SUDMANT et al., 2015). Apesar de serem as variantes menos comuns e menos estudadas 

contribuem substancialmente para a diversidade genética, sendo de grande importância 

evolutiva e biomédica (ALMARRI et al., 2020). 

As mutações pontuais que englobam os SNPs de um único nucleotídeo, podem ser 

mutações sinônimas ou não sinônimas. As mutações sinônimas ocorrem geralmente em regiões 

codificantes, porém sem alterar a sequência de aminoácidos traduzidos, por isso, são também 

denominadas de mutações silenciosas (HARTL; CLARK, 2010). Em contrapartida, as 

mutações não sinônimas compreendem a substituição de um nucleotídeo em regiões 

codificantes, ocorrendo a alteração do aminoácido produzido pelo códon, e como mencionado 

anteriormente, isto pode alterar a estrutura da cadeia polipeptídica e resultar na não 

funcionalidade da proteína. 

As mutações não sinônimas podem ainda ser do tipo missense (sentido trocado) ou 

nonsense (sem sentido). Na mutação de sentido trocado há a mudança de um códon que 

especifica um aminoácido por outro que codifica um aminoácido diferente, dessa forma, muitas 

dessas variantes possuem relevância clínica (RUWALD et al., 2016). 

As mutações de sentido trocado podem ser classificadas como conservativas ou não 

conservativas. As mutações são conservativas quando um aminoácido selvagem é substituído 

por outro homólogo, ou seja, com propriedades químicas similares, por exemplo, a substituição 

da isoleucina por leucina ou do aspartato por glutamato (JONSON; PETERSEN, 2001). As 

mutações são classificadas como não conservativas quando a substituição do aminoácido 
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ocorre por outro com propriedades diferentes em relação ao tipo selvagem, assim, este tipo de 

mutação possui maior impacto na estrutura e funcionamento da proteína do que as mutações 

conservativas (BATMANIAN; RIDGE; WORRALL, 2011). 

As mutações sem sentido é a substituição de um único pb que leva ao surgimento de um 

‘stop codon’ ou códon de parada prematuro e ao interrompimento da tradução (RUWALD et 

al., 2016), resultando na produção de uma proteína mais curta do que a selvagem que pode ser 

não funcional ou de funcionamento anormal (RAUSELL et al, 2014). 

A maior parte das pesquisas sobre a base genética de doenças tem se concentrado em 

estudar variantes nas regiões codificantes de proteínas, no entanto é importante enfatizar que 

uma grande proporção da região não codificante possui funções no genoma, como no 

empacotamento do DNA, na organização da cromatina no núcleo e na regulação da expressão 

gênica (FRENCH; EDWARDS, 2020). Dessa forma, variantes nas regiões não codificantes 

podem estar relacionadas com doenças humanas (FRENCH; EDWARDS, 2020). 
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1.7 JUSTIFICATIVA E RELEVÂNCIA 
 

 

O ClinVar é uma das ferramentas mais utilizadas no apoio de análise de variantes 

clínico-patológicas, entretanto, como cada adição de informações sobre novas variantes passam 

por um processo que abrange várias etapas e demanda determinado tempo, temos uma lacuna 

de informação que pode ficar defasada, sem conclusão ou incompleta. 

Segundo Houdayer et al. (2012), hoje já existem sistemas baseados em algoritmos 

utilizando técnicas de inteligência artificial que são utilizados para ajudar em uma melhor 

tomada de decisão médica ou mesmo fazendo parte de algum protocolo clínico. 

Os estudos com sequenciamento de próxima geração (NGS) e estudos de associação 

ampla do genoma (GWAS) nos permitem explorar as variantes genéticas e seus efeitos 

patogênicos em determinadas doenças como câncer (FREEDMAN et al., 2011), doença de 

Alzheimer (NAJ et al., 2014; LOGUE et al., 2011), diabetes tipo 2 (XUE et al., 2018). 

No campo do estudo in silico de variantes existem alguns preditores de patogenicidade, 

ferramentas que usam um conjunto de instruções para determinar a patogenicidade de uma 

variante. Nesse contexto identificamos no ClinVar uma grande quantidade de variantes com 

conclusões incompletas e percebemos a necessidade do desenvolvimento de uma plataforma 

que agregasse mais informações a esses dados.  

Daí surgiu a necessidade de aplicar técnicas de aprendizado de máquinas para unir e 

analisar resultados dos preditores in silico, com intuito de melhorar a informação do conjunto 

de preditores com maior eficiência para ajudar na caracterização do impacto que essas variantes 

possuem na determinação de doenças complexas. 
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2 OBJETIVO 

 

2.1 OBJETIVO GERAL 

Criar um meta-preditor in silico para reclassificação de variantes clínicas utilizando 

informações genômicas da plataforma ClinVar adicionadas com informações de anotações 

funcionais dadas pelos preditores de patogenicidade que serão utilizados para o treinamento de 

modelos de aprendizado de máquina. Consequentemente, pretende-se enriquecer no resultado 

final com a probabilidade desta variante ser classificada como patogênica ou não, contribuindo 

para uma melhor informação na tomada de decisão e diagnóstico clínico. 

 

 

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 
 

• Analisar comparativamente variantes e/ou polimorfismos genéticos do Clinvar para 

treinamento e reclassificação dos VUS / CI; 

• Investigar aplicação de transformações de dados dos valores dos preditores para 

treinamento de modelos de aprendizagem de máquina;  

• Investigar aplicações de modelos de “Aprendizado de Máquina” em dados 

resultantes de preditores, indicando sua patogenicidade; 

• Elaborar um novo modelo de meta-predição. 

• Elaborar ferramenta que seja facilitadora para execução, análises e utilização do 

modelo, e apoio a tomada de decisão em diagnóstico clínico. 
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3 CAPITULO I- AMAZONFOREST: IN-SILICO PATHOGENIC METAPREDICTION 
OF PATHOGENICS VARIANTS 

 
Publicado na revista Biology, (IF 5.168) 
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4 CAPÍTULO II- PATOGENICIDADE IN SILICO PARA ESCALA GENÔMICA: 
APLICAÇÕES NO CÂNCER  

 

4.1 INTRODUÇÃO 
 
A construção do conhecimento básico em pesquisas que envolvem o entendimento dos 

mecanismos e/ou processos de adoecimento possui alto grau de importância, pois é a primeira 

etapa para a transformação desse conhecimento em pesquisa translacional. Portanto, a 

identificação de métodos preventivos de diagnósticos ou de tratamento de doenças complexas, 

como o câncer, ainda são tarefas difíceis e pouco estabelecidas. 

Os estudos das diferentes plataformas de sequenciamento, como do genoma completo 

(MARDIS, 2013), exoma (SHYR; KUSHNIRUK; WASSERMAN, 2014), e da associação 

ampla do genoma (GWAS), sugerem que as diferentes manifestações do câncer têm uma 

arquitetura gênica complexa e muitas vezes multifatorial. Portanto, o acúmulo de dados 

biológicos e o conhecimento construído sobre os elementos moleculares envolvidos no 

processo de cancerização, perpassam necessariamente pelos distintos estudos publicados em 

bancos de dados, a maioria de domínio público, e pela análise de complexidade das diferentes 

abordagens de bioinformáticas (GAO et al., 2019; CAMPBELL et al., 2018). 

 

4.1.1 DIVERSIDADE HUMANA 
 

As variantes genéticas humanas não estão distribuídas uniformemente no mundo, mas 

agrupadas em grupos populacionais em função da história compartilhada e separação 

geográfica das populações. Nesse sentindo, compreender não somente as consequências 

funcionais, como também a distribuição geográfica dessas variantes, contribui para o melhor 

entendimento da história das populações humanas e o desenvolvimento de melhores 

estratégias para prática e aplicabilidade na área da saúde (SANTOS et al., 2013). 
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A conclusão do sequenciamento do primeiro genoma humano (INTERNATIONAL 

HUMAN GENOME SEQUENCING CONSORTIUM, 2001; VENTER et al., 2001; NURK 

et al., 2022), e o avanço das tecnologias de sequenciamento promoveram diversos projetos 

que buscaram expandir o conhecimento das variantes genéticas humanas e sua distribuição 

nas populações humanas. Entre esses projetos destacam-se: HapMap (FRAZER et al., 2007); 

1,000 Genomes (THE 1000 GENOMES PROJECT CONSORTIUM et al., 2015); ExAC e 

gnomAD (LEK et al., 2016); e Simons Genome Diversity Project (MALLICK et al., 2016), 

os quais sequenciaram e disponibilizaram os dados de genoma e exoma para coortes de 

populações humanas ao redor do mundo. 

Dessa forma, após o fim da era genômica e da finalização do sequenciamento 

referência do genoma humano, em março de 2022 (NURK et al., 2022), novas metas e 

paradigmas surgiram, dentre os quais citamos - na genética humana: (1) o desenvolvimento 

de novas ferramentas de bioinformática; (2) a busca intensa pelo entendimento dos 

mecanismos regulatórios envolvidos nas doenças; (3) a melhoria dos métodos de diagnósticos 

e de prognósticos moleculares mais precisos e específicos nas diversas doenças que afligem a 

humanidade; e (4) identificação de possíveis alvos para o desenvolvimento de novas drogas 

aplicadas nos tratamentos terapêuticos. 

Com intuito de entender os mecanismos genéticos de diferentes doenças e 

características estão sendo desenvolvidos diversos estudos de associação genômica (GWAS), 

dos quais 27.500 estudos de 550 publicações e mais de 100k associações de SNPs estão 

catalogadas no GWAS Catalog, disponível em https://www.ebi.ac.uk/gwas/ (HAYHURST et 

al., 2022). Entretanto, a maioria dos estudos desenvolvidos foi realizado em coortes de 

ancestralidade predominantemente europeia. O que resulta na baixa diversidade, 

representatividade das populações africanas, asiáticas e povos nativos americanos.  
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Em 2016, apenas 19% dos participantes investigados em plataformas NGS possuía 

ancestria não-europeia, embora não se tenha conhecimento de que indivíduos de ancestria 

africana e hispânica possuem um número desproporcional de associações (POPEJOY & 

FULLERTON, 2016). Além disso, a aplicação desses resultados em populações diferentes das 

estudadas é limitado e resultam em resultados enviesados (MARTIN et al., 2017; KIM et al., 

2018). Esse fato destaca a importância da inclusão desses grupos populacionais, assim como 

o estudo de populações miscigenadas como a brasileira. A aplicabilidade limitada dos 

resultados de GWAS em populações não-europeias é resultado das distintas histórias 

evolutivas e genéticas de cada população humana. Projetos como 1,000 Genomes 

demonstraram que a maioria das mutações são raras (MAF < 1%) e específicas do grupo (THE 

1,000 GENOMES PROJECT CONSORTIUM et al., 2015). Estudos focados em um único 

grupo ancestral podem levar a perda de mutações funcionais, como por exemplo, a mutação 

de perda de função (LoF) no gene PCSK9 que resulta em baixos níveis de colesterol em 

descendentes de africanos (COHEN et al., 2005). Esse foco também pode resultar em erros de 

interpretação, como mutações descritas como patogênicas para cardiomiopatias hipertrófica e 

prevalente em populações africanas, tornando improváveis as causas da doença.  

Com base nos dados de sequenciamento de 33 tipos distintos de câncer depositados 

na plataforma TCGA (<https://www.cancer.gov/about-

nci/organization/ccg/research/structural-genomics/tcga>), Gao et al. (2019) e Campell et al. 

(2018) realizaram análises integrativas e destacaram alterações genômicas de potencial 

interesse biológico ou terapêutico relacionados aos diversos tumores (GAO et al., 2019; 

CAMPBELL et al., 2018). 
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4.1.2 VARIABILIDADE GENÉTICA HUMANA 
 

A variabilidade genética é produto do processo histórico de expansão, migração e 

isolamento das populações humanas, dessa maneira que as populações desenvolveram seus 

próprios perfis genéticos ao longo de sua formação, com perdas e ganhos de novos alelos.  

Atualmente, estão catalogadas 660 milhões de variantes genéticas humanas no dbSNP 

(build 151), principal base de variantes genéticas, das quais apenas 381 milhões estão contidas 

nas regiões gênicas. Esse extenso catálogo de variantes genéticas tornou-se possível graças ao 

recente avanço da tecnologia de sequenciamento. Usando destas ferramentas, grandes projetos 

exploraram a variabilidade genética do genoma e exoma de diversas populações humanas 

saudáveis ao redor do mundo caracterizando as mutações e avaliando suas frequências alélica.  

Dentre esses projetos destacam-se o 1,000 Genomes Project (THE 1000 GENOMES 

PROJECT CONSORTIUM et al., 2015a), Exome Aggragation Consortium (ExAC), Genome 

Agregation Database (gnomAD) (LEK et al., 2016) e (iv) Simons Genome Diversity Project 

(MALLICK et al., 2016).  Tais projetos disponibilizaram seus dados para o público e 

compreendem indivíduos de populações Europeias, Africanas, Asiáticas, Oceânicas e 

Americanas (Tabela1). 

Tabela 1: Amostras investigadas por projetos genômicos por região geográfica. 

Região Geografica 
1,000 Genomes 
Project 

Simons Genome 
Diversity Project ExAC gnomAD 

Europeia 503 71 36677 76266 

Africana 661 39 5203 12020 
Sul Asiática 489 38 8256 15391 
Sudeste Asiática 504 49 4327 9435 
Americanos Miscigenados 347 0 5789 17210 
Nativo Americanos 0 23 0 0 
Outros 0 54 454 8310 
Total 2504 274 60706 138632 
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Embora extenso, os dados genéticos disponíveis e a interpretação dos efeitos 

biológicos das variantes ainda é complexa, eles variam de acordo com o contexto genético na 

qual estão presentes. Desse modo, em regiões codificantes (regiões dos genes transcritas em 

RNA mensageiro) podem ser classificadas em (Figura 5): (i) silent ou silenciosas, quando não 

afetam a sequência de aminoácidos inscrita no gene; (ii) misense, quanto trocam o aminoácido 

codificado; (iii) nonsense, quando ocasiona a transcrição de uma proteína truncada ou não 

funcional pela retira ou inclusão de um códon de parada; (iv) frameshift, quando altera a matriz 

de leitura dos códons pela inserção ou deleção de algumas bases; e (iv) splicing, quando afeta 

o processo de splicing ocasionando a perda de éxons ou retenção de introns. 

As mutações nonsense e frameshift geralmente ocasionam a perda de função da 

proteína (LoF) e são, portanto, mais fáceis de interpretar. Enquanto as mutações misense 

possuem impacto incerto quanto a função do gene, sendo necessários estudos extensos para 

interpretá-las. 
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Figura 5: Mutações em regiões codificantes e seus efeitos na sequência de aminoácidos (SANTOS, 2014). 

 

Por outro lado, determinar as consequências e o gene afetado em regiões não 

codificantes (e.g. introns, intergênica e promotoras) é muito mais complexo. Essas regiões 

compreendem 98% do genoma humano e acumulam o maior volume de variantes genéticas, 

as quais influenciam principalmente a expressão gênica, afetando a afinidade de ligação dos 

fatores de transcrição, fatores epigenéticos, acessibilidade e organização tridimensional do 

material genético sendo, portanto, componentes essenciais dos mecanismos genéticos de 

características e doenças complexas (FARNHAM, 2009; ZHANG & LUPSKI, 2015; 

KHURANA et al., 2016). 

A interpretação dessas variantes dá-se principalmente por estudos funcionais 

específicos ou estudos de associação genômico (GWAS). Tais estudos buscam associar traços 

fenotípicos ou doenças à variantes ao longo do genoma, entretanto, a maioria dos resultados 
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identificam mutações em regiões não-codificantes, que são predominantemente localizados em 

sítios regulatórios. 

Além do contexto genômico onde as variantes se encontram, outras ferramentas 

importantes para interpretação clínica, tais como estudos de associação e diagnóstico de 

diversas doenças, são as bases de dados de frequência alélica (como gerado pelos projetos 

genômicos) e catálogos de interpretação clínica (RICHARDS et al., 2015).  

Um critério comum para interpretação clínica de variantes é a frequência alélica em 

populações saudáveis, mutações muito comuns ou estabelecidas que, geralmente, não são 

patogênicas. Adicionalmente, o banco de dados ClinVar reúne a interpretação clínica de 

aproximadamente 437 mil variantes (disponível em: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/clinvar) 

sendo uma ferramenta essencial para diagnóstico clínico. 

Por outro lado, a interpretação do impacto das variantes precisa ser contextualizada 

na população de origem dos pacientes estudados. Por exemplo, esquemas de riscos 

poligênicos superestima ou subestimar o risco de pacientes quando implementado em 

pacientes de origem diferente das estudadas (KIM et al., 2018).  

As populações humanas são diversificadas tanto no que diz respeito a aspectos 

históricos e culturais, quanto genéticos. Tal fato é fruto de milhares de anos de expansão, 

migração e adaptação. As populações possuem histórias genéticas únicas e distintas 

arquiteturas genéticas com diferentes perfis de mutações, frequência alélicas e desequilíbrio 

de ligação. Tudo isso produz diferentes estratégias adaptativas e distintas respostas aos 

estímulos e riscos. 

Considerando o exposto, o desenvolvimento de novas ferramentas de bioinformática 

torna-se imprescindível porque elas podem ser aplicadas na busca de soluções reais ou podem 

ajudar no entendimento dos mecanismos envolvidos nas doenças, como o câncer. No câncer 

especificamente, existem diversas variantes genéticas presentes em nosso genoma (do tipo 
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germinativa ou somática) que são responsáveis ou envolvidas no processo de cancerização. 

Portanto, o seu entendimento é de fundamental importância para estabelecer uma base 

biológica relacionada ao tipo e ao número de variantes presentes em um indivíduo. De igual 

forma, também há necessidade da interpretação da manifestação clínica que essas variantes 

podem produzir. 

Diante do contexto apresentado, o presente trabalho teve como objetivo analisar o 

panorama de diversidade genética populacional de SNPs não-sinônimos, em vias específicas 

de câncer, bem como realizar uma análise de distribuição das frequências desses SNPs em 

populações de origem Africana, Europeia e Latino-Americana, relacionadas a câncer, a partir 

da mineração de bases de dados públicas e consolidadores funcionais de patogenicidade. 

 

4.2 MATERIAL E MÉTODOS 
 

O fluxo computacional/bioinformático desse trabalho consistiu das seguintes etapas: 

i) extração e pré-processamento de dados funcionais de patogenicidade para variantes em 

escala genômica (ver Seção 4.2.1); ii) consolidação da predição de patogenicidade por meta-

preditor (ver Seção 4.2.2); iii) integração da meta-predição a vias biológicas relacionadas a 

câncer (Seção 4.2.3); e iv) investigação do panorama populacional das variantes genéticas 

(Seção 4.2.1) (Figura 6). 
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Figura 6: Fluxo computacional das etapas investigadas. 
Fonte: Autor. 

 
 

4.2.1 PREDIÇÃO FUNCIONAL DE VARIANTES GENÉTICAS NÃO-SINONIMAS 
 

No trabalho desenvolvido as anotações funcionais de patogenicidade foram extraídas 

para cada gene. Para essa etapa, utilizamos o SnpEff(v.4.3) e o dbNSPF4.0, enquanto 

ferramentas, e um banco de dados desenvolvido para apoio a análises funcionais de variantes 

não-sinônimas (nsSNVs). O dbNSPF tem como base o Gencode/Ensembl e contem 

aproximadamente um total de 84 milhões de variantes registradas (consultado em 

<https://drive.google.com/file/d/1XQI2m_403yq-TLxJ1QHtkzKE7_c_9Gal/view> em 

<12/05/2020>). O dbNSFP mantém resultados de patogenicidade de 38 algoritmos preditores, 

dos quais extraímos informações do SIFT, SIFT4G, Polyphen2-HDIV, Polyphen2-HVAR, 

LRT, MutationTaster2, MutationAssessor, FATHMM, PROVEAN. Esses preditores foram 

escolhidos, pois são base para integração com o AmazonForest que consolida a predição de 

patogenicidade como um meta-preditor, descrito na próxima seção. 

Além das informações sobre preditores de patogenicidade, o dbNSFP inclui 

frequências alélicas observadas do Projeto 1,000 Genomes, UK10K, dados do consórcio 

ExAC, dados do banco de dados gnomAD e o Projeto de sequenciamento de exomas NHLBI 
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(LIU et al., 2020). As informações de frequência alélica serão base para extensão das análises 

de genômica de populações. 

4.2.2 META-PREDIÇÃO E CONSOLIDAÇÃO DE PATOGENICIDADE 
 

Utilizamos o AmazonForest (PALHETA et al., 2022) um modelo de meta-predição 

utilizado para consolidar as predições funcionais, com base na anotação de oito preditores 

categóricos de impacto funcional (FATHMM, SIFT, PolyPhen-2 (HDIV), PolyPhen-2 

(HVAR), PROVEAN, MutationAssessor, MutationTaster2 e LRT). O AmazonForest 

implementa o melhor modelo de metapredição baseado na estratégia de codificação one-hot 

com Random Forest (AUC = 0,93). 

4.2.3 GENÉTICA DE VIAS BIOLÓGICAS CANÔNICAS EM CÂNCER 
 

Neste trabalho investigamos mutações genéticas em dez vias canônicas relacionadas a 

câncer definidas em (SANCHEZ-VEGA et al., 2018). Partindo de experimentos de RNA-Seq 

do TCGA), o pesquisador reportou dez vias comuns relacionadas a 33 tipos de tumores em 

9.125 amostras e analisou os mecanismos e padrões de variantes somáticas em dez vias 

canônicas: Ciclo Celular, Hippo, Myc, Notch, Nrf2, PI3-quinase/Akt, RTK-RAS, sinalização 

de TGFβ, p53 e β-cateninaWnt.  

A Figura 7 representa cada via reportada e seus elementos moleculares. O fluxo das 

análises computacionais e a feitas por especialistas nas quais definiram as dez vias citadas 

seguiu as seguintes etapas: 

i) Uma definição de escopo inicial para obtenção dos genes foi baseada em 

informações curadas em publicações previamente no TCGA, obtenção e tratamentos dos 

dados do TCGA PanCancer Atlas, consultas às base de dados de literaturas cientificas e 

revisão da literatura; 
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ii) Uma análise feita por um grupo de revisão ou por um especialista em estudo de 

determinada via, utilizando um conjunto de definições de alterações drivers e aplicações de 

ferramentas como MutSigCV (LAWRENCE et al., 2014), GISTIC 2.0 (MERMEL et al., 2011), 

OncoKB (CHAKRAVARTY et al., 2017) etc; 

iii) finalizando com análises utilizando cBioPortal (CERAMI et al., 2012), SELECT (MINA et 

al., 2017) e PathwayMapper (BAHCECI et al., 2017). Assim os autores pelo estudo chegaram 

nas dez 10 Vias (pathways) de sinalização oncogênicas TCGA que descrevemos 

resumidamente abaixo: 

 
 

• Ciclo Celular - Regulação da progressão do ciclo celular mitótico envolvendo uma cascata 

de sinalização de ciclinas e quinases dependentes de ciclina, bem como vários pontos de 

verificação regulatórios. Tendo por genes representativos, CDKN2A/B, familia CCND, 

familia CDK. 

• HIPPO - Envolvido no controle do tamanho do órgão. Central para esta via é a regulação 

dos co-ativadores de transcrição YAP/TAZ que promovem a transcrição de genes 

envolvidos na proliferação celular. Tendo por genes representativos, LATS1/2, YAP1, TAZ 

(WWTR1). 

• MYC - Envolve uma série de complexos de regulação da transcrição: MYC-MAX, MAX-

MXD, MAX-MGA e o sensor de energia, complexo MondoA-Mlx na regulação da resposta 

apoptótica e diferenciação celular. Sendo os genes representativos, MYC, 

MAX, MGA. 

• NOTCH - Via envolvida na comunicação célula-célula, destino da célula. A clivagem de 

receptores Notch leva ao deslocamento de um complexo repressor de transcrição no RBPJ 

(um fator de transcrição também conhecido como CSL) acompanhado pelo recrutamento 
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de um complexo de ativação (incluindo MAMLs) que leva à transcrição de genes alvo 

NOTCH. Sendo os genes representativos, família NOTCH, família JAG, EP300, CREBBP. 

• NRF2 - Envolve a regulação do fator de transcrição NFE2L2 por KEAP1. O NFE2L2 regula 

os genes com os elementos de resposta antioxidante (ARE) que auxiliam na resposta celular 

contra o estresse oxidativo e ajudam na quimiorresistência ao câncer. Tendo por genes 

representativos, NFE2L2, KEAP1, CUL3. 

• PI3K - Uma cascata de sinalização envolvendo a fosforilação de PI3K de AKT levando à 

ativação do complexo mTORC1. O mTORC1 funciona como um sensor metabólico e 

controla a abundância de proteínas, afetando os processos envolvidos na produção de 

proteínas e na tradução de RNA, levando a alterações no crescimento e sobrevivência 

celular. Tendo por genes representativos, NFE2L2, KEAP1, CUL3. 

• RTK/RAS - Uma via de cascata de sinalização iniciada pela ativação de RTKs seguiu a 

transdução de sinal através de Ras, depois Raf e, em seguida, membros da família MEK. 

Essa cascata leva à ativação de vários fatores de transcrição que regulam processos 

envolvendo proliferação e sobrevivência celular. Tendo por genes representativos família 

RTK, RAS, BRAF, MAP2K1, NF1. 

• TGFβ - Rede de sinalização envolvida no crescimento, proliferação, apoptose e 

diferenciação envolvendo a ativação de receptores de TGFbeta pela citocina TGFbeta que 

leva à ativação da transcrição gênica por SMADs. Tendo por genes representativos, família 

SMAD, TGFBR1/2, ACVR2A/B. 

• TP53 - Caminho centrado em torno da regulação do supressor tumoral TP53, um gene que 

regula a apoptose, parada do ciclo celular, senescência e reparo de DNA. Tendo por genes 

representativos TP53, CDKN2A, ATM, MDM2/4. 
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• WNT - Envolvido tanto no desenvolvimento quanto na homeostase tecidual. A via canônica 

Wnt envolve a transdução de sinal iniciada pela ligação do ligante Wnt aos receptores da 

família Frizzled, levando à desregulação da degradação da beta-catenina e, finalmente, à 

indução da transcrição via fatores de transcrição TCF/LEF pela betacatenina. Tendo por 

genes representativos, APC, CTNNB1, família FZD, RNF43. 

Na Figura 7 é apresentado as 10 vias com seus respectivos detalhes e genes representativos de 

cada via. 

 

Figura 7: As 10 vias (pathways) de sinalização oncogênicas a partir de dados do TCGA  
com seus respectivos genes (SANCHEZ-VEGA et al., 2018). 
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4.3 RESULTADOS 
 

De modo geral, investigamos a patogenicidade de 52 milhões variantes catalogadas no 

dbNSFP. Notamos que uma porcentagem considerável da base de dados dbNSFP possuem 

dados faltantes para preditores funcionais. As distribuições de dados faltantes e variantes 

anotadas podem ser visualizada por cromossomo na Figura 8A. Com esse diagnóstico, 

investigamos as variantes que apresentam predições dos oito preditores de impacto funcional, 

utilizados como entrada para classificação com o modelo AmazonForest. Aproximadamente 

48,6 milhões (93,35%) de variantes apresentam-se como benignas e 3,4 milhões (6,65%) com 

alta suspeita de patogenicidade. As predições foram restritas com probabilidade de >=	0.95. A 

distribuição da meta-predição pelo AmazonForest por cromossomo pode ser conferida na 

Figura 8B. Ressaltamos que das variantes com alta suspeita de patogenicidade, 3,4 milhões 

estavam catalogadas no dbNSFP como variantes sem significado (VUS) e 1,113 com conflito 

de interpretação. 

Figura 8: Proporção de variantes catalogadas no dbNFSP. Em (A), proporção de variantes anotadas 
funcionalmente com oito preditores de impacto. Em (B), proporção de variantes classificadas 

utilizando o AmazonForest (RFprob >= 0.95). Fonte: Autor. 
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4.3.1 IMPACTO FUNCIONAL EM VIAS BIOLÓGICAS 
 

Partido do trabalho de Sanchez-Vega et al. (2018), analisamos a distribuição de 

variantes patogênicas em dez vias: ciclo celular, Hippo, Myc, Notch, Nrf2, PI-3-quinase/Akt, 

RTK-RAS, sinalização de TGFβ, p53 e β-catenina/Wnt. Por contagem, a via que abriga mais 

variantes patogênicas é a NOTCH com aproximadamente 26k (32%) de variantes, seguido da 

via TGF com aproximadamente 6,7K (20%) de variantes genéticas catalogadas.  

Observando com mais detalhe os dados na tabela 2, a quantificação da via NOCTH 

chega aproximadamente a 26,35%. Quando observado o percentual para os que possui 

frequências anotados do EXAC, esse índice está em 0.59% variantes, e fazendo uma conexão 

deste mesmo conjunto com os encontrados no 1000 Genomes é apresentado neste caso 0.06% 

registrados das variantes. 

 
Tabela 2: Distribuição de variantes benignas e patogênicas em vias relacionadas a câncer e distribuição em base 
de dados de genômica populacional. 

Pathway Number of variants benign variants (%) high probability 
pathogenic variants On EXAC (%) On 1000 Genomes Project (%) 

NOTCH 99356 73.65 26.35 0.59 0.06 
TGF 32000 79.15 20.85 0.39 0.03 
PI3K 36195 92.85 7.15 0.06 0 
WNT 32730 93.22 6.78 0.15 0.02 
TP53 29241 92.65 7.35 0.32 0.01 
RTK RAS 31674 93.78 6.22 0.06 0.01 
NRF2 13275 93.49 6.51 0.09 0 
HIPPO 19812 96.05 3.95 0.06 0 
Cell Cycle 12178 96.35 3.65 0.1 0 
MYC 1066 80.21 19.79 0.66 0 
 

4.3.2 MAPEAMENTO POPULACIONAL DE MUTAÇÕES SOMÁTICAS 
 

A distribuição de variantes patogênicas em populações continentais é em sua maior 

parte raras, entretanto, nas nossas análises identificamos 936 variantes de acordo com as 

frequências calculadas a partir do EXAC devidamente registrados no dbNSFP para as 

populações. Na Figura 9 (A) podem ser observadas a distribuição de frequências nas 

populações Africanas, Europeias e Latino-Americanas, com um total de 815 variantes para 
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este grupo. Identificamos diversidade genética entre essas populações referentes a distribuição 

de frequências (ver Figura 9 B). Com isso, 128 variantes foram encontradas em Africanos, 

544 variantes em Europeus, em Latino-Americanos 143. Apenas 25 variantes foram 

encontradas em todas as populações, os genes que abrigam essas variantes são: ACVR2A, 

ATM, CDKN2 B, CREBBP, EP300, JAG1, JAG2, NOTCH1, NOTCH2, NOTCH3, NOTCH4, 

SMAD/SMAD3/SMAD4. As variantes rs371059184-ACVR2A, rs79176844-JAG1 e 

rs200520088 NOTCH1, apresentam-se comuns com frequências no range de 0.1 a 0.46 entre 

as populações. As demais variantes são raras como mostra a Figura 9 (A). A correlação entre 

as frequências representadas na Figura 9 é de 0.98, assim as frequências destas variantes são 

quase dependentes. 

Um dos resultados do estudo in silico é apresentado na Figura 10 (A), na qual mostra 

a distribuição das 936 variantes encontradas para os genes das vias estudadas e com 

frequências alélicas presentes EXAC-dbNFSP. Já na Figura 10 (B), apresentamos os 

resultados das contagens obtidas pelo processo de enriquecimento dos genes destas vias junto 

a base de dados do COSMIC, que mostram a contagem distinta por rs únicos de 84 registros 

nas via TP53 temos 29 rs, seguido da via PI3K com 22 rs, via NOTHC com 13 rs, RTK-RAS 

com 8 rs, via TGF com 6 rs e WNT com 6 rs encontrados. Por outro lado, com relação ao tipo 

de câncer encontrado, demos destaques para os seguintes: i) carcinoma (49) em todas as seis 

vias relatadas, com destaque para a via TP53 (14) e PI3K (13); ii) câncer do sistema linfático 

(14) nas vias TP53, NOTCH, RTK-RAS e PI3K; iii) glioma (7) nas vias PI3K e RTK-RAS; 

iv) neoplasias hematológicas (5) nas vias NOTCH, TP53 e RTK-RAS. 

 
 

 



65 
 

 

Figura 9: Informações dPOP. Em (A), frequências alélicas das variantes patogênicas com informações de 
frequências alélicas presentes no dbNSFP pelas dez vias. Em (B), dispersão de variantes patogênicas com 

informações de frequências alélicas presentes no dbNSFP pelas dez vias. Fonte: Autor. 

 

 

 

Figura 10: Informações de variantes patogênicas enriquecidas com EXAC e COSMIC. Em (A), total de variantes 
por vias com informações de frequências alélicas presentes no EXAC do dbNSFP. Em (B), total de variantes por 

vias com informações do tipo câncer presentes no COSMIC. Fonte: Autor. 
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4.4 DISCUSSÕES 
 
 
Em estudos de genética de populações uma prática comum é analisar a patogenicidade 

de variantes genéticas a partir de preditores funcionais, entretanto, essa tarefa tem sido 

realizada de forma subjetiva, sendo que cada grupo de pesquisa estabelece regras de forma 

arbitrária para classificar patogenicidade com um ou mais preditores. Por exemplo, Junior, 

Sousa e Guerreiro (2022) define suas regras da seguinte forma: benigno, quando três ou mais 

preditores classificaram a variante como benigna; patogênica, quando três ou mais preditores 

classificaram a mutação como patogênica; inconclusivo, quando pelo menos um preditor não 

prediz o impacto, ou dois a classificaram como patogênica e outros dois a classificaram como 

benigna ou quando nenhuma predição foi feita por múltiplos preditores. A mesma tarefa foi 

empregada de forma similar em Reis et al. (2017) que aplicou preditores in silico sob variantes 

do gene HBB. 

Iniciativas como o ClinVar e o dbNSFP como ferramentas bioinformáticas que 

agregam dados para análises funcionais não-sinônimas são relevantes para investigação 

clínica, além de permitir análises de genômica populacional. Entretanto, há ainda "gaps" de 

interpretação funcional de um conjunto considerável de variantes genéticas. Nesse contexto, 

o trabalho desenvolvido apresenta uma análise de predição global de variantes em escala 

genômica para consolidar as predições funcionais, que posteriormente será integrada a base 

de dados do AmazonForest para consulta online ou via programação em linguagem R. 

Da aplicação global, investigamos variantes em vias biológicas relacionadas ao câncer. 

Notamos que o estudo in silico aplicado na investigação das vias conseguiu mostrar 

informações adicionais sobre as mesmas, realizando um enriquecimento sobre os tipos de 

câncer pelos alvos de procura do estudo. 

Em estudos de genômica populacional as ferramentas bioinformáticas que auxiliam 

na predição e anotação de variantes genéticas são de extrema importância. O presente estudo 
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apresenta o desenvolvimento e expansão da base de dados do AmazonForest para nível 

genômico e diferenças de frequências alélicas em variantes patogênicas considerando as 

populações Europeias, Africanas e Latino-Americanas. O estudo aprofundado dessas 

variantes considerando a África e a Europa pode subsidiar estudos de câncer nas populações 

miscigenadas como a população brasileira, que tem sua origem parental tri-hibrida (África, 

Europa e Nativa Americana). A genética populacional e as abordagens bioinformáticas 

integrativas são elementos essenciais para construir o conhecimento a partir de grandes 

volumes de dados biológicos heterogêneos, uma vez que essas abordagens têm permitido 

identificar novos marcadores relacionados aos processos cancerígenos. 

A análise sistemática de dados biológicos é fundamental para a prática de investigação, 

diagnóstico e planejamento de terapias para diversos tipos de doenças complexas. No entanto, 

a complexidade, alta dimensionalidade e heterogeneidade dos dados permanecem um 

obstáculo significante para esta análise. Isso requer a construção de esquemas de dados 

integrados, agregando e visualizando dados biológicos e aplicando métodos computacionais 

e estatísticos mais robustos para elucidar a base molecular dos fenótipos. 

 

4.5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS 

 
No decorrer do trabalho foi demonstrado, por meio de estudos de referência, a 

importância da realização de estudos in silico na pesquisa de doenças. O que neste estudo foi 

realizado por meio da aplicação de um modelo de meta-predição, e na demonstração de sua 

utilidade para o desenvolvimento e descoberta em pesquisas de doenças complexas como o 

câncer.  

Percorremos um caminho que foi desde a mineração e utilização de bases de dados 

públicas, como a aplicação do processo de transformações e reclassificações com algoritmos 
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meta-preditivos. Além de buscar enriquecimentos dos achados com base de dados de 

informações sobre a doença. 

A nova geração de dados com aproximadamente 52 milhões de registros é mais um 

outro importante artefato gerado por esta etapa do estudo. Após todo processo de pré-

tratamento e reclassificação com AmazonForest, conseguimos de forma surpreendente um 

dataset tão expressivo e rico em informações, que pelos módulos iniciais desenvolvidos, já 

conseguiu mostrar sua aplicabilidade, como no estudo inicial das dez vias importantes do 

câncer. 

Percebemos que ainda é possível desbravar mais conhecimento com este novo dataset, 

pois o mesmo ainda possui outras informações catalogadas que podem ser utilizadas, 

transformadas e completadas com novas perspectivas e interpretações possíveis de gerar novas 

funcionalidades. 

Todo processo para estabelecer a classificação de patogenicidade de uma variante é 

complexo. Quando se trata de estudos em etapas humanas, as interpretações de um 

especialista são fundamentais para uma conclusão mais acertada. A utilização de softwares in 

silico entra nesse auxílio para fortalecer a qualidade da interpretação. Além de utilizar outros 

recursos de associação com diversos bancos de dados, frequência alélica na população e 

histórico clínico familiar. 

A devida integração com o AmazonForest e a devida adequação de sua interface para 

consultas a este novo dataset, devem ser implementadas e, futuramente, estará disponível para 

comunidade científica. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS  
 

Acredita-se que o estudo do perfil genômico pode se tornar um padrão para o 

atendimento em oncologia clínica. Mas para que isso ocorra, compreendemos ser necessário 

que haja grande compartilhamento de dados para o enriquecimento dos conhecimentos e levem 

ao progresso da medicina de precisão. 

Exemplo de estudos em bases públicas, como as que utilizam o TGCA (The Cancer 

Genome Atlas Program), conseguem fazer a análise de alterações estabelecidas clinicamente 

relevantes, destacando as alterações moleculares para as quais os testes são atualmente 

recomendados e ajudam a oportunizar a expansão das indicações para o uso de terapias 

direcionadas. De uma outra forma, tentam apresentar novos recurso para investigação, 

validação da relevância clínica e identificação para novos alvos terapêuticos. 

Dentro deste contexto, o presente trabalho buscou em um primeiro momento melhorar 

as informações contidas no banco de dados ClinVar, principalmente para tentar obter uma visão 

mais assertiva sobre o conjunto de variantes que se encontram como VUS e com conflito de 

interpretação. Para conseguir esse objetivo utilizou-se de técnicas de machine learn, para se 

chegar a esses resultados iniciais. 

Com o conhecimento obtido dentre aplicações de vários modelos e pela produção de 

um framework para aplicações dos modelos, evoluímos para um produto final que compilou 

nossas expectativas - o AmazonForest - que permite realizar a investigação de variantes gênicas, 

assim como possibilita a caracterização para aquelas com alta tendência para patogenicidade, 

através da aplicação de um modelo treinado por random forest de forma simplificada e 

eficiente. 

O novo conjunto de dados obtido pelo estudo torna-se importante componente a ser utilizado 

para novas pesquisas. Sabemos que essa jornada apenas iniciou, pois as possibilidades de 
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integração, enriquecimentos e desafios ainda são diversos e ilimitados. Esse estudo mostrou 

apenas um prisma do quanto pode ser alcançado nessa busca por novos conhecimentos. 
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8 APÊNDICE B – COMPLEMENTARES AO AMAZONFOREST 
 

8.1 B.1- AmazonForest no GitHub 
 
Disponibilizamos uma versão para acompanhamento do AmazonForest no GitHub. 

 

Figura 11: Home page do Amazonforest no github. 
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8.2 B.2 Script em linguagem R par utilização do AmazonFoest 
 

Para utilizar o script em linguagem R é necessário fazer o download dos arquivos 

RData em no GitHub do projeto: 

https://github.com/hpalheta/amazonforest/tree/master/meta_prediction  
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8.3 B.3 Modelos do AmazonForest 
 

 
Figura 12: Representação BPMN do fluxo de processo do módulo console do AmazonForest. Desde a sua 

obtenção dos dados, seu tratamento e dataset final. 

 
 
 
 

 
Figura 13: Representação em UML-Caso de Uso do módulo web do AmazonForest. Com suas principais 

funcionalidades de reclassificação pelo metapreditor bem como a exploração do modelo. 
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8.4 B.4 Interfaces de usuário do AmazonForest 
 
 

8.4.1 B.4.1 Visão Geral 
 

 
Figura 14: Home AmazonForest. 

 
 
 

 
Figura 15: Resumo do conjunto de dados. 
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8.4.2 B.4.2 Exemplo Consulta 
 

Consulta da variante, chr16:68737462 A>T - NM_004360.5(CDH1):c.47A>T 

(p.Gln16Leu) no ClinVar. 

 

 
 

 
Consulta da variante por posição genômica no AmazonForest. Chromossome: 16, 

Allele position: 68737462, Ref: A e Alt: T. 
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Consulta da variante, chr2:47482792 T>C - NM_000251.3(MSH2):c.2648T>C 

(p.Ile883Thr) no ClinVar. 

 

 
 

Consulta da variante por posição genômica no AmazonForest. Chromossome: 2, 

Allele position: 47482792, Ref: T e Alt: C. 

 

 




