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RESUMO

Hé uma complexidade intrinseca no processo de decisdo clinica que envolve o diagnostico
genético. As interpretacdes clinico-genéticas dependem da obtencdo de informagdes mais
assertivas sobre as variantes genéticas pelo especialista. O ClinVar armazena cerca de 774.000
associacdes genéticas e registros clinicos, porém um grande conjunto ainda encontra-se com
conflito de interpretacdo (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
interpretagdo de tratamento clinico no nivel gendmico. 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 varios
algoritmos de aprendizado de representacdo, como autoencoders. Para propor uma melhor
estratégia de classificagdo, aplicamos o AmazonForest na base completa do dbNFSP(4.0) e
exploramos os genes envolvidos em dez vias de sinalizacdo relacionadas ao céancer. Da
integracdo do AmazonForest com toda base do dbNSFP, encontramos um conjunto de
3.468.526 variantes altamente suspeitas com patogenicidade (probabilidade de FR >=0,95). Ja
nas vias de sinalizagdo relacionada ao cancer (ciclo celular, Hippo, Myc, Notch, NRF2, PI-3-
Kinase/Akt, RTK-RAS, sinalizagdo TGFpf, P53 e beta-catenina/ WNT, encontramos 935
variantes genéticas, destas 536 variantes genéticas raras com diversidade genética entre as
populacdes continentais. De acordo com dados do COSMIC, 84 variantes raras estdo
relacionadas a carcinoma, neoplasia linfoide, glioma, melanoma maligno e neoplasia
hematopoiética. Em relagdo ao modelo AmazonForest e a geragdo de um novo conjunto
enriquecido sobre as informacdes do dbNSFP, fornecemos um potencial recurso computacional

para auxiliar em estudos gendmicos de doencas complexas como o cancer.

Palavras-chave: machine learn. random forest. tomada de decisdo clinica. meta-prediction.

genome-wide. cancer.



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 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

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 observagao da variabilidade genética entre as diferentes populagdes humanas.
Seus resultados fundamentaram a base para os estudos funcionais que buscam entender os
mecanismos envolvidos no processo de adoecimento associados com as variagdes gendomicas
(LANDER et al., 2001; VENTER et al., 2001). Porém, por sua complexidade, o conhecimento
estrutural do genoma nao traria resultados praticos imediatos, desta forma, os pesquisadores
deram prosseguimento ao Projeto Genoma Humano (PGH) voltando sua atencdo para as
funcgdes exercidas pelos diferentes genes, identificacdo de proteinas, analises de expressao e
estimacgao da patogenicidade de variantes genéticas (MACARTHUR et al., 2017).

Estruturalmente, os genes vém 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 sequéncias de
nucleotideos que constituiam os genes. Mas foi apenas na era pds-gendmica que houve um
grande progresso nas tecnologias de sequenciamento de genomas por meio da implementagao
do sequenciamento de nova geragao (NGS), uma abordagem de sequenciamento gendmico em
larga escala (KULSKI, 2016; GOODWIN; GOODWIN, 2016).

Recentemente, em uma nova analise de comparagao entre os dados gerados pelo uso
das técnicas de NGS em conjunto com estudo de associagdo genomica ampla (GWAS),
revelou-se a descoberta de quase 2 milhdes de pares de base (pb) do genoma humano que nao
haviam sido reportadas no genoma de referéncia, além disso, a integracdo entre diferentes

metodologias tém identificado milhares de variantes genéticas associadas com véarias doengas
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e tracos complexos relacionados as doengas (VISSCHER et al., 2017; TIMPSON et al., 2018;
MONTINARO; CAPELLLI, 2020).

Nesse contexto houve um aumento substancial na geracdo de informacdes gendmicas
que suscitaram a necessidade da utiliza¢do de ferramentas bioinformaticas para analisar esses
resultados com maior eficicia (SHERMAN; SALZBERG, 2020), dentre elas a analise in silico.
A anélise in silico ¢ um conjunto de ferramentas computacionais para inferir a relacao genotipo-
fendtipo tendo por base a comparacao de sequéncias de nucleotideos e/ou aminoacidos, sendo
essa, considerada uma abordagem mais adequada que as analises experimentais quando se trata
de pesquisas com grandes numeros de dados como ocorre com o uso do NGS (SINGH;
MISTRY, 2016).

Assim, varios conjuntos de ferramentas e solugdes estdo presentes para corroborar em
novas descobertas, entretanto, ¢ sempre valido observar as limitacdes de cada solugao utilizada.
Uma das limitagdes encontradas em nosso estudo foi o fato de se constatar que em uma
considerada plataforma usada para auxilio em tomada de decisdo, o ClinVar (LANDRUM et
al., 2013), apresenta inimeras informacdes pendentes ou inexistentes para determinadas
classificagdes existentes nesta plataforma. Ha ainda, os programas de andlise in silico
denominados preditores de patogenicidade que sdo utilizados para determinar a significancia
patogénica de novas variantes. Um programa preditor pode ter uma estrutura e abordar métodos
diferentes, assim ¢ possivel que nos resultados também possam existir diferencas ou
interpretagdes distintas em relacdo a variante estudada (REIS ez al., 2017; BOSIO et al., 2019).

Desse modo, o estudo dos dados do referido projeto proposto pode auxiliar na melhor
caracterizacdo de variantes genéticas e suas distribuigdes entre as populagdes mundiais, assim
como, no entendimento das bases genéticas e moleculares de varias doengas e seu potencial uso
na medicina clinica-gendmica ou medicina personalizada para o diagndstico e tratamento das

doencas de forma mais precisa (HASPEL et al., 2019).
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1.2 BIOINFORMATICA
Em varias partes do mundo existem, atualmente, diversos estudos sobre o genoma dos
seres vivos na terra. Tais estudos tém por finalidade principal descobrir novas relagdes e

funcionamentos do mecanismo da vida.

Hagen (2000), analisando a origem da bioinformatica, explica que no inicio desses
estudos, os pioneiros da computacao e da biologia nao utilizaram o termo "bioinformatica" para
descreverem seus trabalhos integrados nas areas de computacdo e biologia. Eles tinham uma
visdo clara de como a tecnologia da computa¢ao, matematica e biologia molecular poderiam
ser combinadas de forma produtiva para responder as questdoes fundamentais nas ciéncias da

vida, mas ndo havia, até entdo, um termo especifico para nomea-la.

No Oxford English Dictionary (DICTIONARY, 2019) e Hogeweg (2011) a
bioinformatica ¢ definida como um ramo da ciéncia relacionada com o fluxo de informacoes
em sistemas bioldgicos, com o uso de métodos computacionais em varias areas da biologia e
amplamente utilizada em estudos de genéticas e genomas. E uma ciéncia aplicada que, de forma
geral, define uma interface para a unido da biologia e ciéncia da computacao, com o uso de
conhecimento interdisciplinar da matematica, estatisticas, quimica, fisica, linguagens etc. para
dar suporte a uma demanda em novas descobertas e auxiliar a ciéncia da vida (MANDOIU;
ZELIKOVSKY, 2008). Com o grande aumento de dados e informacgdes destas ciéncias surge
a necessidade de aplicar técnicas computacionais para compreender e organizar as informacoes
associadas, como exemplo a de macromoléculas biologicas (HASPEL et al., 2019). Podemos
dizer que se torna uma ciéncia preocupada com o uso da computacao nas areas de pesquisas
biologicas, como genOmica, transcriptomica, protedOmica, genética e evolugdo até a
manipulagdo de dados em alta tecnologia (GOODMAN, 2002).

Um dos principais feitos na area das analises 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 andlises dos dados de gendmica 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. S6 para exemplificar, enquanto
um sequenciador de eletroforese capilar processa, no maximo, 96 fragmentos por vez, os
sequenciadores de nova geracao podem ler bilhdes de fragmentos ao mesmo tempo (MARDIS,

2008).

Na Figura 1 foi possivel verificar a evolu¢do do crescimento em armazenamento da
base de dados de sequéncias brutas em terabases depositadas no NIH (National Institute of
Health), na execugao de andlises de alta complexidade com grande quantidade de informagdes
(genomicas, protedomicas e outros dados de diversos seres vivos). Nessas informacoes
obtivemos classificacao de genes, genes relacionados a determinada doenga, expressao génicas,
estruturas de proteinas, modelos de proteinas interagdes, ou seja, um enorme potencial de
questionamentos advindos dos resultados alcancados. Com isso, compreendemos que aplicar
da melhor forma a bioinformatica para o entendimento das informagdes ¢ fundamental para o

desenvolvimento da pesquisa translacional, como sua aplicacdo mais nobre.
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Figura 1: Crescimento exponencial da base de dados SRA (Sequence Read Archive),
que contém dados de sequéncias brutas com tecnologia NGS.
Fonte: NIH (National Institute of Health).

Sabemos que ja existem praticas e linhas de estudos consolidados em bioinformatica,
contudo, considerando que trata-se de uma ciéncia que estad em constante evolugdo, nota-se o
grande fluxo de conhecimentos ligados a area que ultrapassam seus proprios limites para
responder aos novos paradigmas que surgem, gerando sua ampliacdo, seja na bioinformatica,

no sentido mais amplo de estudar o processamento de informagdes, seja na aplicacdo da

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

1.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O “aprendizado de maquina” (ML- Machine Learn), ¢ um subcampo da inteligéncia
artificial que surgiu da ideia de criar programas que aprendam determinado comportamento ou
padrao automaticamente, baseado em metodologias estatisticas, a partir de exemplos ou
observagoes (MITCHELL, 1997). Segundo o pesquisador, os sistemas de aprendizado de
maquinas podem ser aplicados em: 1) Representagdes e armazenamento de conhecimento; i1)

Inferéncias, raciocinio; iii) Aprendizagem, adquirir novos conhecimentos.
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O aprendizado de maquina ¢ eficaz quando usado na aquisi¢ao automadtica de
descoberta de conhecimento, entretanto, ndo existe consenso que indique qual técnica apresenta
melhor precisdo, e /ou melhor desempenho para resolugdo de problemas de forma generalizada.
Ha contudo, as que melhor se adaptam a diferentes problemas (ALPAYDIN, 2020).

O ML ¢ o estudo de algoritmos de computador que melhoram automaticamente através
da experiéncia, pois fornece aos sistemas a capacidade de aprender e se aprimorar
automaticamente através de dados de treinamento e da descoberta dos processos de execugao
de tarefas ndo programadas explicitamente. Isso permite que a maquina desenvolva seu proprio
algoritmo, que pode ser usado para prever as saidas em grandes conjuntos de dados (MORALIS,
2020).

Na tecnologia ML temos duas caracterizagdes importantes quanto a forma de
aprendizagem: 1) Aprendizagem supervisionada, na qual o especialista humano controla as
entradas e saidas de dados desejados e aplica rotulagdes sobre a precisdo das previsdes durante
a fase de treinamento, e quando finalizado o modelo estard pronto para caracterizar novos
dados; i1) Aprendizagem nao 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 maquina a torna eficaz
na andlise de dados e permite sua aplicagdo em diversas areas, tais como na analise de dados
de saude, deteccao de spam, classificacdo de tipos de vegetacdes e decisdes financeiras.
Basicamente, esses algoritmos de classificagdao possuem duas etapas, o treinamento, onde o
modelo “w” ¢ treinado com exemplos rotulados; e a classificacdo onde o modelo treinado pode
ser executado para gerar uma previsao que indica a qual classe o exemplo pertence (RUSSELL;

NORVIG, 2013).
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A implementacdo de estratégias de aprendizado de maquina requer a criagdo € o
treinamento de um modelo. Muitos modelos sdao bem conhecidos e aplicam diferentes métodos
de analises e abordagens de aprendizado de maquina para prever os resultados de saida. Trés
modelos foram destacados neste estudo: 1) Naive Bayes; 11) Random Forest (Floresta Aleatéria);

e i11) Support Vector Machines (SVM).

1.3.1 NAIVE BAYES

Naive Bayes ¢ um classificador probabilistico utilizado em aprendizagem de maquina
baseado na utilizagdo do teorema de Thomas Bayes. Esse teorema aplica uma suposi¢ao
simples, a de que cada varidvel do seu conjunto de dados assume uma independéncia
condicional entre elas, por esse motivo ¢ também chamada de ingénua na determinacdo 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 varidveis envolvidas sdo
independentes, portanto, uma variavel ndo influencia a outra. O teorema de Bayes pode ser

calculado:

P (class) * P (features/class)

P (class/features) =
P (features)

Naive Bayes ¢ um classificador simplista que foi relatado por ter um excelente
desempenho em relagcdo ao tempo de execucao e precisdo, incluindo até mesmo na andlise de
grandes conjuntos de dados. A utilizacao da probabilidade bayesiana possibilita que a utilizagao
de um conhecimento prévio de um conjunto de dados e sua logica, 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) ¢ um algoritmo de classificacdo desenvolvido por Leo Breiman
(BREIMAN, 2001), que apresenta conhecimentos tedricos avancados nas mais diversas areas
que envolvem a ML. Breiman sugere que a RF trabalhe reduzindo a correlagdo, mas mantendo
uma menor variancia. Esse procedimento foi criado com o intuito de contornar as limitacdes de
uma Unica arvore de decisdo. Sinteticamente, RF ¢ um método de classificagdo por conjunto
que combina um conjunto de arvores ajustadas para problemas de classificacao ou regressao.

Essencialmente, cada arvore ¢ construida usando um subconjunto de dados por
bootstrap do conjunto original de amostras, e também por um subconjunto aleatdrio de recursos
(STROBL et al., 2007; LIN; JEON, 2006). Essa amostragem aleatéria fornece uma correlagao
baixa entre as arvores individuais, diminuindo o sobre ajuste (overfitting). A decisao final ¢

baseada no calculo da média da previsdo probabilistica para cada classe, em vez do voto da

maioria (Figura 2).

Training Dataset

v

v

Final Result

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

O desenvolvimento de aplicagdes utilizando a técnica de RF ou de outros modelos sao

variadas, aqui destacamos tipos em que também foram aplicados a técnica de RF, dentre elas
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enumeramos apenas algumas como: 1) no uso para classificacao de tipos de cancer em analises
de microarray; ii) na utlizagdo para segmentacdo de imagens; iii) na identifica¢ao de interacdes
genéticas; 1v) na aplicagdo de associagdo do genoma baseado em polimorfismos de nucleotideo

unico (CUTLER; CUTLER; STEVENS; 2012).

1.3.3 SUPPORT VECTOR MACHINE

O Support Vector Machine (SVM) ¢ uma maquina de aprendizagem proposta em 1992
por Boser, Guyon e Vapnik, que pode ser usada em problemas de regressao ou classificacao.
Ele usa um procedimento de aprendizagem universal e construtivo baseado na teoria de
aprendizagem estatistica (CORTES; VAPNIN, 1995).

O SVM propde buscar em um espago N-dimensional, onde N € niimeros de caracteristicas
(features), para encontrar o hiperplano que melhor separe as classes dos objetos problemas
(Figura 1), nesse processo, ele pode também encontrar um mapeamento nado linear de dados de
alta dimensao, determinando hiperplanos 6timos (XUE; YANG; CHEN, 2009). Este melhor
hiperplano descoberto pelo SVM possuird margens na qual influenciard no grau de eficacia do
modelo (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992).

A principio, o SVM trabalha com conjunto de dados linearmente separdveis pelo
hiperplano, porém o SVM leva a separacdo nao linear de dados no espaco de entrada usando
fungdes chamadas de kernels, como mostrado na Figura 3. O SVM também classifica dados
que em um primeiro momento ndo conseguiriam uma classificagdo direta linear e para solucao
aplica fungdes 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 espaco dimensional superior.
Fonte: https://www.analytixlabs.co.in/blog/introduction-support-vector-machine-algorithm, adaptado.
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Figura 4: Classificagdo por SVM, utilizando fungdes kernel com diferentes tipos para separagdo 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 maéquina (ML) estéd
intrinsicamente relacionado com a representacao (caracteristicas) de seus dados. Isto porque
diferentes representagdes podem hora misturar ou esconder, para mais ou menos diferentes
fatores que poderiam ser mais eficientes nos presentes dados. E claro que o conhecimento de
determinado dominio pode ser utilizado para desenvolver e desenhar tais representacoes.
Entretanto, os aprendizados, a principio com representacdes de autodescobertas, também
podem ser utilizados. A busca por designer de algoritmos de aprendizados de representagdes
estao cada vez mais sendo utilizados (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013).

O principal objetivo do aprendizado de representagdes dos dados (Representation
learning) ¢ facilitar a extracdo de informagdes tuteis dos dados para construcdo de
classificadores ou preditores que serdo utilizados nos modelos.

Em prototipos probabilisticos a boa representacdo vai ser aquela que capturar a
distribuicao posteriori para os fatores mais explicativos para o dado observado. Nas estratégias
que podem ser aplicadas podem ter uma abordagem supervisionada ou ndo supervisionada,
aplicagcdo com Deep Learn e auto-econder (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013).

O aprendizado de representagdo ¢ um dos aspectos importantes para o aprendizado de
maquina, na qual descobre-se automaticamente as carateristicas e os padroes de recursos a
serem mais bem utilizados para determinados dados. Desta forma o aprendizado de
representacdo ¢ utilizado no treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina para
aprender representacdes Uteis, como aquelas que sdo interpretdveis, incorporam recursos
latentes ou podem ser usadas para aprendizado de transferéncia. Possui utilizacdo para o
aprendizado auto supervisionado (SSL, self-supervised learning), em campos de visdo

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

A realidade de tecnologias envolvidas nos conceitos de
“aprendizagem de maquina”, segundo Hao e Ho (2019), tem tido grande evolugdo nas ultimas
décadas e vem sendo relatada nos ultimos anos na literatura cientifica e, por vezes, na imprensa
popular. Esse desenvolvimento saudavel fez com que mais pacotes de computagdo que
implementam algoritmos de aprendizado de maquina tenham se tornado disponiveis
publicamente. Com grande usabilidade, essas implementagdes amplamente acessiveis ajudam
a melhorar e compreender a utilidade e eficacia dos métodos em diferentes contextos, e claro,
a expor as limitagdes através das observagdes feitas por equipes diferentes em varios dominios
de pesquisa ou aplicagao.

Hoje encontramos pacotes populares com tais implementagdes 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 visdo computacional (OpenCV, <https://opencv.org>), reconhecimento
optico de caracteres (Tesseract, <https://github.com/tesseract-ocr/tesseract>),compreensao da
linguagem natural (NLTK, <https://www.nltk.org>; a biblioteca Stanford NLP, <https:
//nlp.stanford.edu>).

O acesso e disponibilizacdo a esses pacotes ¢ cada vez mais eficiente por meio de
plataformas de computagdo em nuvem oferecidas por grandes empresas. Destacamos aqui o
pacote Scikit-learn que inclui implementacdes de uma lista abrangente de métodos de

aprendizado de maquina sob dados unificados e principalmente por convengdes de
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procedimentos de modelagem, tornando-o um kit de ferramenta conveniente para aplicacdes

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

1.4 BANCO DE DADOS E PLATAFORMAS GENOMICAS

Um dos recursos utilizados na area de informatica, que também ¢ um dos recursos
essenciais para pesquisas e aplicagdes em bioinformatica, sdo os sistemas de gerenciamento de
bancos de dados (SGBD), neles ha a unido de um conjunto de dados e diversos programas
construidos para gerenciar pequenos e grandes volumes de informagdes. O sistema de
gerenciamento dessas informacdes necessita de mecanismos bem definidos para sua
manipulagdo e seguranca das informag¢des armazenadas (SILBERSCHATZ; KORTH;
SUDARSHAN, 2011).

Diversos sistemas de banco de dados que sao utilizados em bioinformética usam como
fontes desde dados primérios, com informacgdes biologicas, a repositorios de informagdes de
dados mais completos. Temos bancos com sequéncia de DNA e proteinas com suas anotagdes
(Ex: Genbank, UniProt); Estruturas de acidos nucléicos e proteinas (Ex: PDB - Protein Data
Bank); Banco de dados especificos para organismos, com o de genomas (Ex: SRA - Sequence
Read Archive); Banco de dados com redes metabodlicas (Ex: KEGG, BioCyc). Dentre outros,
com informagdes secunddarias obtidas utilizando-se dados primarios, além dos bancos de dados
para referéncias bibliograficas e sistemas de apoio para funcionamento web.

Uma dessas plataformas ¢ mantida pelo NCBI -National Center for Biotechnology
Information - (Centro Nacional de Informagdo Biotecnologica), que faz parte do Instituto

Nacional de Saude dos Estados Unidos. O instituto foi criado em 1988 tendo por um dos
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objetivos desenvolver sistemas de informagdes para a biologia molecular (SAYERS et al.,
2012). O NCBI ¢ formado por uma série de bancos de dados relacionais, textuais, big data, a
exemplo do GenBank (BENSON et al., 2012). H4 também o ClinVar Landrum et al. (2013),
banco importante por trazer informagdes clinicas de doencas. E formado com a colaboragdo de
outros bancos de dados como: DDBJ Bank of Japan ¢ EMBL-Bank European Bioinformatics

Institute. Além de prover inimeros recursos para analises bioinformaticas.

1.5 CLINVAR

O ClinVar é um repositorio de acesso publico, ¢ um dos disponibilizados pelo NCBI,
possui informagdes das relagdes entre variantes génicas humanas e seus fenotipos que passou
por um processo de evidenciagdo. Estas informagdes sdo enriquecidas por um padrao de
submissdo de informacdes, como: descri¢des clinicas de pacientes, seus histoéricos, suas devidas
relagdes entre estas variantes, interpretagdes e conclusdes (LANDRUM et al., 2013).

No ClinVar cada variante depositada sera 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 composicao do ClinVar estéa relacionada a outros dois importantes bancos de dados:
O dbSNP que mantém informagdes de SNP (“Single nucleotide polymorphism — Polimorfismos
pontuais”), de pequenas escalas de delegdes ou inser¢des e repetigdes de microssatélites
(PHAN, 2022); o dbVar, um banco de dados de larga escala com as variantes gendmicas, 0
dbVar o qual complementa também o dbSNP, mantendo CNV (copy number variants),

insercoes, delegdes, inversdes e translocagdes (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/vet GRCh38/).

1.6 VARIANTES GENETICAS

O mapeamento completo do “genoma humano referéncia” abriu caminho para os
avangos da gendmica e a investigagdo de variantes no DNA, bem como, nos estudos de seus
impactos em tragos complexos, doengas e nos processos fundamentais que moldam a variagao
genética humana que além das variantes, engloba a recombinacdo e a sele¢cdo natural
(CONSORTIUM et al., 2015).

Conceitualmente, as variantes genéticas sao mudancas em regides especificas na
sequéncia de DNA, que podem ou ndo, alterar a estrutura e funcdo do gene, assim como sua
proteina correspondente. Essas variantes podem resultar de um erro na replicagdo do DNA
durante a divisao celular, exposicao a radiacdo, mutagénicos quimicos ou doengas infecciosas.
As variantes identificadas no genoma incluem:

1) Polimorfismos de nucleotideo tnico (SNPs), sdo as alteragdes mais comuns do
genoma humano e consistem na substitui¢ao de um nucleotideo por outro (CONSORTIUM et

al., 2015);

i1) Inser¢oes/delegoes (INDELs): ¢ a segunda alteragdo mais comum do genoma,
consiste na adi¢gdo ou remoc¢ao de um ou mais nucleotideos em uma sequéncia de DNA. Esse
tipo de variante, quando em regido codificadora, modifica a sequéncia de nucleotideos
seguintes alterando, assim, os codons e os aminoacidos correspondentes de forma que a

proteina resultante ¢ diferente em estrutura e fungdo da proteina original. Por essa razdo essa
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variante ¢ designada frameshift ou mutacao de mudanga de matriz de leitura (FEUK; CARSON;

SCHERER, 2006).

i11) Variantes estruturais (SVs): envolvem grandes inser¢des ou delecdes de pb (mais
de 50 pb), variagdes no numero de copias como dele¢des e duplicagdes de cromossomos e
outros rearranjos cromossdmicos como inversoes e translocagoes (CONSORTIUM et al., 2015;
SUDMANT et al., 2015). Apesar de serem as variantes menos comuns ¢ menos estudadas
contribuem substancialmente para a diversidade genética, sendo de grande importincia
evolutiva e biomédica (ALMARRI et al., 2020).

As mutacdes pontuais que englobam os SNPs de um unico nucleotideo, podem ser
mutacoes sindnimas ou ndo sindnimas. As mutacdes sindnimas ocorrem geralmente em regioes
codificantes, porém sem alterar a sequéncia de aminoacidos traduzidos, por isso, sdo também
denominadas de mutacdes silenciosas (HARTL; CLARK, 2010). Em contrapartida, as
mutacdoes ndo sindnimas compreendem a substituicdo de um nucleotideo em regides
codificantes, ocorrendo a alteragdo do aminoacido produzido pelo codon, € como mencionado
anteriormente, isto pode alterar a estrutura da cadeia polipeptidica e resultar na nao
funcionalidade da proteina.

As mutacdes nao sindnimas podem ainda ser do tipo missense (sentido trocado) ou
nonsense (sem sentido). Na muta¢do de sentido trocado hd a mudanca de um coédon que
especifica um aminoacido por outro que codifica um aminoacido diferente, dessa forma, muitas
dessas variantes possuem relevancia clinica (RUWALD et al., 2016).

As mutagdes de sentido trocado podem ser classificadas como conservativas ou nao
conservativas. As mutagdes sao conservativas quando um aminoacido selvagem ¢ substituido
por outro homdlogo, ou seja, com propriedades quimicas similares, por exemplo, a substitui¢ao
da isoleucina por leucina ou do aspartato por glutamato (JONSON; PETERSEN, 2001). As

mutacoes sao classificadas como nao conservativas quando a substituicido do aminoacido
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ocorre por outro com propriedades diferentes em relagdo ao tipo selvagem, assim, este tipo de
mutacao possui maior impacto na estrutura e funcionamento da proteina do que as mutacdes
conservativas (BATMANIAN; RIDGE; WORRALL, 2011).

As mutacdes sem sentido ¢ a substituicdo de um tnico pb que leva ao surgimento de um
‘stop codon’ ou codon de parada prematuro e ao interrompimento da tradu¢do (RUWALD et
al., 2016), resultando na producdo de uma proteina mais curta do que a selvagem que pode ser
nao funcional ou de funcionamento anormal (RAUSELL et al, 2014).

A maior parte das pesquisas sobre a base genética de doencas tem se concentrado em
estudar variantes nas regides codificantes de proteinas, no entanto ¢ importante enfatizar que
uma grande propor¢ao da regido nao codificante possui fungdes no genoma, como no
empacotamento do DNA, na organizagdo da cromatina no ntcleo e na regulacao da expressao
génica (FRENCH; EDWARDS, 2020). Dessa forma, variantes nas regioes ndo codificantes

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

O ClinVar ¢ uma das ferramentas mais utilizadas no apoio de analise de variantes
clinico-patologicas, entretanto, como cada adi¢cao de informacgdes sobre novas variantes passam
por um processo que abrange varias etapas e demanda determinado tempo, temos uma lacuna

de informagdo que pode ficar defasada, sem conclusdao ou incompleta.

Segundo Houdayer et al. (2012), hoje ja existem sistemas baseados em algoritmos
utilizando técnicas de inteligéncia artificial que sdo utilizados para ajudar em uma melhor
tomada de decisdo médica ou mesmo fazendo parte de algum protocolo clinico.

Os estudos com sequenciamento de proxima geracdo (NGS) e estudos de associagao
ampla do genoma (GWAS) nos permitem explorar as variantes genéticas e seus efeitos
patogénicos em determinadas doengas como cancer (FREEDMAN et al., 2011), doenga 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 instrugdes para determinar a patogenicidade de uma
variante. Nesse contexto identificamos no ClinVar uma grande quantidade de variantes com
conclusdes incompletas e percebemos a necessidade do desenvolvimento de uma plataforma
que agregasse mais informacgdes a esses dados.

Dai surgiu a necessidade de aplicar técnicas de aprendizado de maquinas para unir e
analisar resultados dos preditores in silico, com intuito de melhorar a informag¢do do conjunto
de preditores com maior eficiéncia para ajudar na caracteriza¢ao do impacto que essas variantes

possuem na determinacao de doencas complexas.
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2 OBIJETIVO

2.1 OBJETIVO GERAL

Criar um meta-preditor in silico para reclassificacdo de variantes clinicas utilizando
informacdes genodmicas da plataforma ClinVar adicionadas com informagdes de anotacdes
funcionais dadas pelos preditores de patogenicidade que serdo utilizados para o treinamento de
modelos de aprendizado de maquina. Consequentemente, pretende-se enriquecer no resultado
final com a probabilidade desta variante ser classificada como patogénica ou nao, contribuindo

para uma melhor informacao na tomada de decisdo e diagnostico clinico.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analisar comparativamente variantes e/ou polimorfismos genéticos do Clinvar para

treinamento e reclassificagao dos VUS / CI;

e Investigar aplicacdo de transformacdes de dados dos valores dos preditores para
treinamento de modelos de aprendizagem de maquina;

e Investigar aplicagdes de modelos de “Aprendizado de Maquina” em dados
resultantes de preditores, indicando sua patogenicidade;

e Elaborar um novo modelo de meta-predicao.

e FElaborar ferramenta que seja facilitadora para execucao, andlises e utilizagao do

modelo, e apoio a tomada de decisdo em diagnoéstico clinico.
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Simple Summary: ClinVar is a valuable platform that stores a large set of relevant genetic associa-
tions with complex phenotypes. However, the functional impact of a partial set of such associations
remains misinterpreted, due to the presence of variants with uncertain significance or with conflicting
pathogenicity interpretations. To fill this gap, we present AmazonForest: a metaprediction model
based on Random Forest for pathogenicity prediction. AmazonForest was used to reclassify a set of
~101,000 variants that were predicted as having high pathogenic probability. AmazonForest is avail-
able as a web tool with a simple web interface, and also as an R object for pathogenicity predictions.

Abstract: ClinVar is a web platform that stores ~789,000 genetic associations with complex diseases. A
partial set of these cataloged genetic associations has challenged clinicians and geneticists, often lead-
ing to conflicting interpretations or uncertain clinical impact significance. In this study, we addressed
the (re)classification of genetic variants by AmazonForest, which is a random-forest-based pathogenic-
ity metaprediction model that works by combining functional impact data from eight prediction
tools. We evaluated the performance of representation learning algorithms such as autoencoders to
propose a better strategy. All metaprediction models were trained with ClinVar data, and genetic
variants were annotated with eight functional impact predictors cataloged with SnpEff/SnpSift.
AmazonForest implements the best random forest model with a one hot data-encoding strategy,
which shows an Area Under ROC Curve of >0.93. AmazonForest was employed for pathogenicity
prediction of a set of ~101,000 genetic variants of uncertain significance or conflict of interpretation.
Our findings revealed ~24,000 variants with high pathogenic probability (RF,,, > 0.9). In addition,
we show results for Alzheimer’s Disease as a demonstration of its application in clinical interpretation
of genetic variants in complex diseases. Lastly, AmazonForest is available as a web tool and R object
that can be loaded to perform pathogenicity predictions.

Keywords: metaprediction; encoding data; random forest; representation learning; genetic variants;
clinical impact; functional impact

1. Introduction

Next-generation sequencing (NGS) methods have allowed whole-genome analyses for
humans and other species. Genome-wide association studies (GWAS) and candidate gene
studies have produced a large volume of genetic associations between single-nucleotide
polymorphisms (SNPs) and insertions/deletions (INDELs) with complex diseases. Most
of these associations show variable effects and genetic diversity among populations [1,2].
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Variants with highly pathogenic effects are responsible for developing several types of
cancer [3], Type 2 diabetes [4], and Alzheimer’s disease [5,6]. Understanding the biological
role and impact of these variants on clinical and personalized levels is a complex task.

ClinVar is an online database that stores around 789,000 curated entries that show
associations between phenotypes and genetic variants (SNPs or INDELSs) and their clin-
ical relevance (classified as either benign or pathogenic) [7]. ClinVar has improved our
understanding of the functional role of genetic variants as research increasingly focuses on
precision medicine [8]. However, many genetic variants are functionally misinterpreted
and continue to have conflicting interpretations (CI) or uncertain significance (VUS).

Distinct machine learning (ML) metaprediction models have been proposed for pathogenic-
ity prediction of genetic variants, aiming to combine the strengths of multiple pathogenicity
prediction programs. Each metaprediction model has been suggested for the analysis of a
single variant class (synonymous or nonsynonymous variants) [9-13], and most metapredictors
were used for the pathogenicity prediction of VUS and CI variants [9,10,12,13]. Interestingly,
most recently proposed metapredictors are decision tree-based or an ensemble of decision
trees, which constitute models with clear interpretations. Ensemble-based methods, such as
Random Forest (RF), are promising for pathogenicity prediction of coding and noncoding
variants [9-11,13]. However, these models have shown differences regarding data-training
methods, specifically on data heterogeneity and on the number of features used to train and test
each classification model.

Thus, we implemented AmazonForest, a pathogenicity metapredictor based on Ran-
dom Forest and functional impact data for high confidence pathogenicity interpretation.
AmazonForest is the main contribution of this work. In addition, we employed the Ama-
zonForest model to reclassify 100,805 genetic variants, and make available a dataset of
~24,000 genetic variants with high pathogenic probability (RF,,; > 0.9). The resulting
dataset sums as a large collection of annotated potentially disease-causing variants that
may aid in the investigation and modeling of diseases.

2. Materials and Methods
2.1. Fetch ClinVar .vcf File

The first step consists of fetching genome-wide and clinical data from ClinVar, which
is stored in .vcf files. The .vcf file is available at https://ftp.ncbinlm.nih.gov/pub/clinvar/
vef_GRCh38/, accessed on 2 February 2021. The dataset showed 789,419 genetic variants.
Each variant is classified according to the ACMG-AMP [14] with labels that correspond
to the following categories: benign, likely benign, variant of uncertain significance, likely
pathogenic, pathogenic, or conflict of interpretation.

2.2. Functional Impact Variant Annotation by Single Predictors

SnpEff and SnpSift (v.4.3) configured with dbNSFP4.0 were used for functional an-
notation of variants stored in ClinVar .vcf files. Therefore, our metapredictor was built
based on categorical data extracted from eight predictors: FATHMM, SIFT, PolyPhen-2
HVAR, PolyPhen-2 HDIV, PROVEAN, MutationAssessor, MutationTaster2, and LRT. Each
predictor is independent and based on distinct genomic approaches such as sequence
characteristics, conservation, and amino acid changes. All predictors are described in detail
as follows:

¢  FATHMM predicts the functional effects of coding and noncoding variants. This
predictor combines wild-type and mutated sequences in a hidden Markov model,
which identifies mutations in peptide chains, showing the alignment of homologous
sequences and conserved protein domains [15];

e SIFT (Sorting Intolerant From Tolerant) is a prediction tool that codes an algorithm for
amino acid substitution analyses. It assumes that important positions in a protein se-
quence have been conserved throughout evolution, and therefore substitutions at these
positions may affect protein function. The algorithm sorts changes in a polypeptide
chain as tolerant or intolerant according to its evolutionary conservation [16];
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*  Polyphen-2 (Polymorphism Phenotyping v2) predicts the impact of amino acid sub-
stitutions on structural stability, physical interactions, and human protein function.
The probability of a mutation being pathogenic depends on the extraction of se-
quence annotations, structural attributes, and conservation profiles in protein-coding
regions [17];

e PROVEAN (Protein Variation Effect Analyzer) is a predictor that provides a general-
ized approach to predict the functional effects on variations in a peptide chain. These
effects include SNPs, INDELs, or multiple amino acid substitutions. Prediction is
performed by employing a mutation database obtained from UniProtKB/Swiss-Prot
and other experimental data previously generated from mutagenesis experiments [18];

*  MutationAssessor predicts the functional impact of amino acid substitutions on pro-
teins using the evolutionary conservation of the affected amino acid in protein counter-
parts. Multiple Sequence Alignment is used to reflect functional specificity, represent
the functional impact of a missense variant, and generate conservation scores. Variants
with higher scores are more likely to be pathogenic [19];

*  MutationTaster2 predicts functional changes in DNA sequences. It is designed to
predict consequences based on amino acid substitutions, and intronic substitutions
such as synonymous changes, short insertion or exclusion mutations, and variants
that cover the limits of introns and exons [20];

¢ Likelihood Ratio Test (LRT) is a metric that evaluates the proportion of synonymous
and nonsynonymous mutations in protein-coding regions. The altered proportion of
mutations means that a negative selection process occurred over that region during
evolution, which consequently modifies codons in peptide chains [21].

2.3. Encoding Genome-Wide Training and Test Dataset

After functional annotation, we preprocessed ClinVar data according to ACMG-AMP
pathogenicity labels. In this step, we grouped these classes into labels: (a) benign/likely be-
nign into benign; (b) pathogenic/likely pathogenic into pathogenic; (c) variant of uncertain
significance and variant with a conflict of interpretation remained with the same label.

A second round of data preprocessing was performed for filtering ClinVar data to
avoid variants with missing data. The training/test dataset comprised only variants
that were classified by the eight aforementioned single predictors of functional impact.
Following functional annotation, the ClinVar dataset was preprocessed using in-house
scripts for data extraction and encoding methods. For this study, we investigate data-
encoding strategies and representation-learning strategies:

¢ Label encoding is an approach that assigns numerical values from 0 to the number of
classes —1 to each of the categorical values in a dataset. For example, if the column
with categorical values contains five classes, then the label encoding assigns numerical
values between 0 and 4;

*  One hot encoding transforms categorical variables using a dummy strategy. Each
variable category is transformed into a binary column. For example, given a dataset
with two categories, the one hot encoder creates two new columns to store binary
values, 0 or 1;

*  Multiple Correspondence Analysis (MCA) is a statistical method that handles cate-
gorical variables for dimensionality reduction. MCA is an extension of simple corre-
spondence analysis and a generalization of principal component analysis, which is
appropriate for quantitative data [22]. The MCA is used to create a low-dimensional
space for samples and predictor points based on a contingency table, and the dimen-
sions are retained as eigenvalues;

*  Autoencoders are unsupervised learning algorithms that aim to obtain a data repre-
sentation by reconstructing the input data at the output [23]. In this study, artificial
neural networks were implemented to learn representations of the ClinVar data. We
used an autoencoder similar to a multilayer perceptron (MLP), with an input layer,
a hidden layer with 10, 20, and 30 neurons, and an output layer with the same num-
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ber of predictors. Rectifier (ReLu), Rectifier with Dropout, and Hyperbolic Tangent
Function (Tanh) were used as neuron activation functions. Dropout is commonly
used to reduce overfitting and can improve the results of a classifier. The function of
this regularization layer is to turn off a portion of the neurons, forcing the network
to readjust the weights and preventing the network from memorizing the training
data [24].

2.4. Fine-Tuning of Random Forest

RF is a machine learning method created to avoid the limitations of single predictors,
being an ensemble method that combines decision trees for classification or regression
problems [25]. Essentially, each tree handles a subset of bootstrapped data from the original
set of samples, as well a random subset of predictors [26]. This random sampling raises a
low correlation between individual decision trees, which avoids overfitting. The prediction
probability for each class is used to reach a final decision and take a majority vote.

We performed a grid-search strategy for fine-tuning RF models taking as input the
categorical data, one hot encoded data, and representation-learned data extracted from
MCA and autoencoders. The grid search strategy targets two RF parameters: (a) the number
of trees in the forest model, that ranges from 50 to 1000 decision trees, and (b) the number
of bootstrapped predictors (p), that was set to 2, \/p, p/2, p. The parameter values were
chosen based on experiments from [5,27]. Thus, we defined three experiments, as follows:

1. RF were trained with categorical data and one hot encoder;

2. RF were trained with two extracted MCA dimensions;

3. RF were trained with two dimensions from autoencoders based on three diferent
activation functions: rectifier, rectifier with dropout and tahn. Moreover, we range the
number of epochs and hidden neurons on autoencoders, which were set for 10, 20,
and 30 for both parameters.

For model evaluation, we considered the Area Under Curve (AUC) and the out-of-bag
error (OOBE), a strategy similar to cross-validation [28]. AUC is derived from Receiver
Operating Curves and represents the degree of class separability, in which values close to 1
represent high-grade model performance. All models were implemented using R base and
randomForest (v.4.6-14) and h20 (v.3.34.0.3) libraries.

2.5. AmazonForest: Web Platform for Variant Classification

We developed the online version of AmazonForest to improve user experience on
pathogenicity prediction. AmazonForest was implemented as an online platform that
performs our best metaprediction model to predict the pathogenicity of VUS, CI, and new
genetic variants. AmazonForest is available at https:/ /www2.Ighm.ufpa.br/amazonforest,
accessed on 6 February 2022. The platform is divided into two components:

*  The first is the user interface component. AmazonForest was developed as a web tool
with an interface that allows performing pathogenicity prediction of SNPs or INDELSs
with in silico analyses employing the best metapredictor model. The simple web
interface enables the user to predict pathogenicity in two ways. First, by providing
genomic or dbSNP information (chromosome, chromosome position, or rsID) and
second, by allowing the combination of predictor results to query pathogenicity
status. The web component was developed using Python3.6 [29], Javascript (https:
/ /developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/JavaScript/Reference), HTMLS5 (https:
//developer.mozilla.org/pt-BR/docs/Web/HTML/HTMLS5), and using frameworks
such as Flask (v.2) (https://palletsprojects.com/p/flask/), scikit-learn [30], Pandas
(v.1.1.5) [31], Numpy (V.1.19.5) [32]. All packages was acessed on 2 February 2021.

*  Thesecond is a model administrator component to assess the evolution and performance
of the model. This model component enables the reproducibility of up-to-date data.
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3. Results
3.1. Training and Test Data Records

The filtering strategy for ClinVar’s database resulted in a slightly unbalanced training
dataset without missing data, and more benign variants were cataloged than pathogenic
variants. A view of the set of variants in this process is shown in Table 1, which highlights
the original number of cataloged variants in the ClinVar database, the distribution of
variants by class for the training/test dataset, and the reclassified dataset. Furthermore,
data preprocessing showed a significant decrease in the number of genetic variants with
functional annotation for each of the eight predictors. The distribution of categorical data
was drawn in Figure 1, which highlights the challenge and complexity of interpreting the
functional impact of variants. Additionally, we established the number of epochs and
hidden neurons on autoencoders, which were set for 10, 20, and 30 for both parameters.
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Figure 1. Distribution of variants by functional impact prediction for the eight predictors described
in Section 2.2. Each functionial predictor provides their own type of classification. Deleterious (D)
and Tolerated (T) for FATHMM; neutral (N) or unknown (U) for LRT; high (H), medium (M), low
(L), or neutral for MutationAssessor; disease-causing, automatic prediction (A), disease-causing
(D), probably harmless automatic prediction (N), and known to be harmless (P) for MutationTaster;
deleterious (D) an neutral (N) for PROVEAN; probably damaging (D), possibly damaging (P) and
benign for Polyphen; and finally, deleterious (D) and tolerated (T) for SIFT.

Table 1. Distribution of genetic variants by functional impact in ClinVar original dataset. The training
and test dataset is composed of biological annotated variants for the eight functional predictors
described in Section 2.2.

Category of Genetic Variants in CinVar

Original Dataset Reclassification Dataset

Training Dataset

Benign 266,145 18,891 -
Pathogenic 130,739 16,471 -
With conflit of interpretation 42,609 - 7193
With uncertain significance 349,926 - 93,612
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3.2. Fine-Tuning and Selection of Metaprediction Model

RF training yielded 144 accurate models for variant pathogenicity prediction. All fine-
tuning experiment results were drawn in Figure 2. In the experiments, AUC ranged from
0.88-0.91 using label encoding data, 0.88-0.92 when one hot encoded data were employed,
0.88-0.89, and 0.81-0.89 for representation learned data extracted from MCA and deep
autoencoders, respectively. The best RF model reached higher AUC value with 1000 trees
and two bootstrapped predictors under training. This model was trained with one hot
encoded data and showed an AUC of 0.93 and an OOBE of 14.1% (see Figure 2A). For
this model, feature importance analysis by Gini impurity (GI) identified PROVEAN and
MutaTaster as the most influential features (GI > 0.2). In decreasing order (GI < 0.1) of
importance, Gl identified PolyPhen_Hvar, SIFT, PolyPhen2_HDIV, FATHMM, LRT_pred,
and MutaAss (see Supplementary Figure S1).

Extraction of representation-learned data from MCA and autoencoder models did not
reach higher AUC combined with RF, but are satisfactory models. Compared with label
encoding and one hot encoding, the RF model showed the lowest AUC when trained with
representation-learned data from MCA or autoencoder data. RF trained with autoencoder
data extracted from deep learning models, with Rectifier and Tanh activation functions
performed similarly. Most of the AUC for these experiments overlapped (see Figure 2).
In contrast, AUC is lower for all the experiments using RF models with autoencoder data
from deep learning models trained with rectifiers with dropout. Additionally, we observed
the lowest AUC for autoencoders set with rectifier with dropout, higher values in the
number of hidden neurons, and trained with a higher number of epochs (see Figure 2C).

In addition to the aforementioned model comparisons, we compared RF, with Naive
Bayes (NB), and Support Vector Machine, which showed satisfactory prediction perfor-
mance, AUC > 0.9 (see Supplementary Table S2 and Figure S2). All models were evaluated
by performing 10-fold cross-validation. The SVM model trained with linear kernel showed
similar results to RF (AUC = 0.93, +/—0.01). Based on this evaluation analysis and charac-
teristics of RF and SVM, we chose RF for further analysis, given that SVM performes better
on noncategorical data, has a costly computational complexity and high training time for
large databases.

3.3. Reclassification of VUS and CI Variants

The best RF model was applied to classify 100,805 genetic variants labeled as variants
of uncertain significance or conflict of interest. As a result, 32,398 (32.14%) VUS and 2282
(2.26%) CI variants were labeled as pathogenic variants. Out of this last set, we identified
a set of 24,428 genetic variants with high-probability of pathogenicity according to RF
predictions (RF,,,p > 0.9, see Figure 3A). These variants were distributed throughout
1019 gene regions. Reactome pathway analysis was performed for those genes, which
revealed a set of 24 enriched pathways (Supplementary Table S1). The enriched path-
ways are associated with many important cell functions, such as metabolic processes, cell
growth and division, extracellular matrix organization and degradation, muscle contraction,
and cardiac conduction. Thus, missense variants related to these pathways may disrupt
biological processes.
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Figure 2. Fine-tuning analysis of Random Forest models. The Random Forest models were trained
with label encoding and one hot encoding; learned data from multiple correspondence analysis and
neural networks as autoencoders. (A) Random Forest shows high values of AUC when data is one
hot encoded; (B) AUC results for Random Forest models trained with learned data from multiple
correspondence analysis; (C) AUC results for Random forest models trained with autoencoded data.

3.4. Case Study: Alzheimer’s Disease-Related Genes

Genetic studies have identified candidate disease genes by mapping SNPs that may con-
tribute to the development of dementia traits, such as Alzheimer’s Disease (AD). Moreover, AD
is a multifactorial and complex disease with a genetic basis that remains to be elucidated [6,33].
In ClinVar data, 18 SNPs (CI or VUS) are associated with AD. Prediction results show four
pathogenic variants and 14 benign variants (see Figure 3B and Table 2). The A precursor protein
(APP) gene shows 13 VUS and one CI variant. Two variants in the APP region were predicted
as pathogenic, which may impact protein structure (NM_000484.4, c.982C>T, p.Arg328Trp) and
(c.298C>T, p.Argl00Trp). MPO showed one pathogenic variant (c.1031G>A, p.Gly344Asp), as
well PSEN1 (c.475TC, p.Tyr159His).

Molecular interactions between the aforementioned genes have been associated with
AD. Extracellular formation of senile plaques, which are insoluble deposits of neurotoxic
amyloid-$ (AB) peptides along with metal ions, is a histopathological hallmark of AD.
Through redox reactions, metal ions are activated and may bond with AB to catalyze
Reactive Oxygen Species (ROS) such as hydroxyl, a highly reactive radical. This reaction
may induce inflammation and oxidative damage to surrounding molecules [34-36].

Myeloperoxidase (MPO) is a myeloid enzyme abundant in neutrophil granulocytes
and monocytes but not detectable in microglia. It plays a primary role in inflammatory and
degenerative processes [37,38]. Studies reported the presence of MPO levels in the frontal
cortex in A positive senile plaques and active microglia [38].
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Chromosome

Mutations in presenilin-1 (PSEN1), presenilin-2 (PSEN2), and APP genes were previ-
ously described as a cause of autosomal-dominant early onset type AD [39,40] and familiar
AD [41]. These genes are essential in the production of AB. APP encodes a precursor A
protein, which is processed by the B-secretase and the y-secretase complexes and leads to
the production of AB. PSEN1 and PSEN2 encode presenilins, which constitute the catalytic
subunit of the y-secretase complex [39]. PSEN1 is also reported to cleave another type I
transmembrane substrate, which could negatively affect notch signaling [41].

Opposite to APP, PSEN1, and PSEN2 mechanisms, A Disintegrin And Metalloprotease
10 (ADAM10) reduces the formation of A in physiological conditions and is associated
with non-amyloidogenic and neuroprotective pathways [42]. ADAM10 encodes a-secretase,
a protein complex which cleaves the Ap region of APP, releasing a soluble fragment
(sAPPuw) [43]. Previous studies have reported neuroprotective properties of sAPPa and
proposed its enhancement as a therapeutic strategy for AD and other neurodegenerative
diseases [44].
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Figure 3. On the left, distribution of CI and VUS classified into benign and pathogenic after impact
prediction with probability > 0.9 by AmazonForest. On the right, distribution of variants for
Alzheimer’s Disease-related genes.

Table 2. AmazonForest prediction results for reclassification of genetic variants in genes associated
with Alzheimer’s disease.

Position Protein Protein Change dbSNP ID ClinVar Significance AmazonForest Prediction
26000066 APP NM_000484.4 ¢.982CT (p.Arg328Trp) VUs Pathogenic
26090000 APP NM_000484.4 ¢.298CT (p.Arg100Trp) 15200347552 VUS Pathogenic
58278000 MPO NM_000250.2 ¢.1031GA (p.Gly344Asp) vus Pathogenic
73173702 PSEN1 NM_000021.4 ¢.475TC (p.Tyr159His) VUS Pathogenic
Position G Protein Protein Change dbSNP ID AmazonForest Prediction
58665141 ADAM10 NM_001110.4 c.541AG (p.Argl181Gly) 15145518263 vuUs Benign
58665172 ADAM10 NM_001110.4 ¢.510GC (p.GIn170His) rs61751103 VUS Benign
25997360 APP NM_000484.4 ¢.1090CT (p.Leu364Phe) 15749453173 Vus Benign
25997413 APP NM_000484.4 ¢.1037CA (p.Ser346Tyr) Vus Benign
26000018 APP NM_000484.4 ¢.1030GA (p.Ala344Thr) 15201045185 vus Benign
26000167 APP NM_000484.4 c.881AG (p.GIn294Arg) VUS Benign
26021902 APP NM_000484.4 c.803GA (p.Arg268Lys) 151601237753 vus Benign
26021954 APP NM_000484.4 ¢.751GA (p.Gly251Ser VUS Benign
26021978 APP NM_000484.4 ¢.727GA (p.Asp243Asn) Vus Benign
26022001 APP NM_000484.4 ¢.704CT (p.Ala235Val) CI Benign
26022031 APP NM_000484.4 €.674TC (p.Val225Ala) 15746313873 Vvus Benign
26051060 APP NM_000484.4 ¢.602CT (p.Ala201Val) 5149995579 VUS Benign
26051088 APP NM_000484.4 ¢.574GA (p.Glu192Lys) vus Benign
26170574 APP NM_000484.4 c.47GA (p.Arg16Gln) VUS Benign

41



Biology 2022, 11, 538

9of 12

4. Discussion

In this study, we evaluated the performance of RF trained with encoding data and
representation learning extracted from MCA and neural network-based autoencoders,
aiming to produce a metaprediction model (AmazonForest). The best RF model with one
hot encoding was chosen for (re)classification of VUS and CI variants. This study is the
first to investigate different encoding methods and influences on pathogenicity predictions
by RF and representation learning algorithms. We found that encoding methods and
autoencoders had little influence on RF models (see ROC and AUC in Figure 2).

Metaprediction approaches were proposed based on distinct machine learning or
statistical methods and differ in training datasets [9-11,13]. In fact, most of the reviewed
metapredictors adopted decision tree-based methods, [9,11,13], which deal with categorical
predictors without the need to reconstruct them [45]. However, all metapredictors are
unclear about how they handle missing data, which may produce biased models. To avoid
missing data bias and to obtain a reliable and robust model, our study removed variants
with missing data from the training set. Thus, VUS and CI variants were reclassified if they
showed data for the aforementioned eight predictors.

Our proposed model was used for the pathogenicity prediction of VUS and CI variants.
After prediction, we identified a valuable set of 24,428 variants, at a RF probability >= 0.9,
identifying a variant dataset with a high probability of being pathogenic. This information
could further improve our understanding of well-known diseases, as well as clarify molec-
ular mechanisms involved in rare disorders. Therefore, AmazonForest can help to obtain
more careful and accurate analyses of variants of uncertain significance and CI. Finally,
we provided an online tool and well-annotated R scripts for a better user experience of
pathogenicity prediction of genetic variants as well as (re)classification of CI and VUS
variants.

The proposed model was compared to other prediction algorithms such as SVM and
NB [46-48]. These additional comparison experiments are found in the Supplementary
Materials.

5. Conclusions

Our benchmark shows that AmazonForest, a Random Forest-based model, presents
satisfactory prediction results (AUC > 0.93) regarding categorical data and one hot encoded
data from eight functional impact predictors. Furthermore, we provide a new reclassified
database and a model for programmatic prediction of large genetic variant sets of VUS
and CI variants. Geneticists may consider the AmazonForest genetic variant data, and the
web tool, for annotation of genome-wide studies, disease model tests, and investigations
of variants pathogenicity and their associations to complex diseases, as demonstrated for
Alzheimer’s disease.

6. Software Availability

AmazonForest is available online at: https://www?2.Ighm.ufpa.br/amazonforest.
AmazonForest is constructed based on open source tools and all code is available at
https://github.com/hpalheta/amazonforest. To use the metaprediction model we make
availabe a R script, which are available on https://github.com /hpalheta/amazonforest/
tree/master /meta_prediction/amazonforest.R. All data was accessed on 8 December 2021.

Supplementary Materials: The following are available online at https:/ /www.mdpi.com/article/
10.3390/biology11040538 /51, Figure S1: Gini impurity index for eight functional impact predictors;
Figure S2: ROC curves for Naive Bayes, Random Forest and Support Vector Machine; Table S1:
Reactome pathway enrichment analysis of genes mapped for VUS and CI genetic variants with
pathogenicity probability equals to 0.9; Table S2: Accuracy, F1-score and mean AUC for Naive Bayes
Random Forest and SVM.
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vus Variants of uncertain significance
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ROC Receiver Operating Curve
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Supplementary Material - AmazonForest: In Silico Metapredic-
tion of pathogenic variants

1. Feature Importance

Feature importance were accessed for the best Random Forest model combined with
label encoder.  The Figure S1 shows the distribution of Gini impurity index for the
eight predictors.

Feature importances
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Figure S1. Gini impurity index for eight functional impact predictors.

2. Enriched Pathways

False-Discover

Biological Pathway Genes Rate

Diseases of metabolism 76 3.19E-07

Extracellular matrix organization 56 1.40E-04
Muscle contraction 42 0.00200118

Degradation of the extracellular matrix 37 4.41E-06
Diseases of glycosylation 35 0.0048245
Cardiac conduction 30 0.00821261

Signaling by PDGF 26 1.15E-05

ECM proteoglycans 25 1.07E-05

Integrin cell surface interactions 25 4.56E-05

Biology 2022, 11, 538. https://doi.org/10.3390/biology 11040538 www.mdpi.com/journal/biology
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Collagen formation 25 4.92E-04
Collagen degradation 24 4.41E-06
Signaling by MET 23 3.34E-04
Collagen biosynthesis and modifying enzymes 22 1.40E-04
Assembly of collagen fibrils and other multimeric ”n 9.67E-05
structures
NCAM signaling for neurite out-growth 21 1.40E-04
Collagen chain trimerization 20 1.97E-06
Non-integrin membrane-ECM interactions 19 2.27E-04
NCAM1 interactions 16 2.27E-04
MET promotes cell motility 14 0.0035418
MET activates PTK2 signaling 13 5.12E-04
Laminin interactions 12 0.00177183
Signaling by PDGFRA extracellular domain mu- 9 0.00355751
tants
Signaling by PDGFRA transmembrane, jux-
tamembrane and 9 0.00355751
kinase domain mutants
Anchoring fibril formation 8 0.00399627

Table S1. Reactome pathway enrichment analysis of genes mapped for VUS and CI genetic
variantswith pathogenicity probability equals to 0.9.

3. Performance of Naive Bayes, Random Forest and Support Vector Machines

The model evaluation of Random Forest models indicates stability concerning
AUC values, close to 0.93, as shown in the main text (see, Section 3.2, Figure 2). In this
way, we chose the RF model trained with one-hot to perform further analyses. For com-
parison purposes, we performed experiments with the Naive Bayes method and Sup-
port Vector Machines.

Naive Bayes (NB) is a probabilistic classifier algorithm, which assumes that all
features are independent, so one feature does not influence other [46]. NB is based
on the Bayes Theorem. Thusa simplistic classifier that has been reported to have an
excellent performance regarding execution time and accuracy, even when considering
analyses of large datasets [47]. The NB finds the probability of a given set of predictors
for all possible values of the class variable y and finds the maximum probability.
This procedure can be expressed mathematically as: y = argmax,P(y)TI»  P(xily).

In the experiment with NB, we kept the default parameters available in the scikit-
learn library (https://scikit-learn.org/stable/modules/naive_bayes.html, accessed on 6
February 2022).

Support Vector Machine (SVM) is a machine learning method based on statistical
learning theory.Proposed by Vapnik [48], SVM has been applied for classification
and regression problems. SVM performs the classification of samples based on a set
of hyperplanes estimated from high-dimensional datasets. If samples are not linearly
separable, a nonlinear transformation is performed. SVM takes advantage of kernel
functions for this purpose. Kernels such as the radial basis function, linear, pol-
ynomial, and sigmoid were used in the training step to select support vectors that out-
line the best hyperplane in the feature space. The implementation is available at
https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html,accessed on 6 February 2022.

In general, the evaluation results of Random Forest, Naive Bayes, and SVM models
indicate good performance (AUC > 0.9), as can be seen in Table 2 and Figure 2. How-
ever, the SVM model trained linear kernel yields similar results to Random Forest. The
AUC for the two models corresponds t00.93 with a standard deviation of 0.01. Thus, we
chose Random Forest to compose the AmazonForestbase, in contrast to the SVM, which
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deals better with non-categorical data, has a costly computational complexity and train-
ing time for large databases.

Table S2. Accuracy, F1-score and mean AUC for Naive Bayes Random Forest and SVM.

Model Accuracy F1-Score Mean AUC

Naive Bayes 0.844 0.840 0.92

Random Forest 0.861 0.852 0.93

SVM- RBF 0.858 0.850 0.90

SVM - Linear 0.861 0.854 0.93

SVM- Poly 0.856 0.849 091

SVM - Sigmoid 0.813 0.795 0.88
NAIVE BAYES RANDOM FOREST

Prediction ) Prediction

True Positive Rate
True Positive Rate
°
S

o0 02 08 10 00 02 08 10

04 06 04 06
False Positive Rate False Positive Rate

SVM-RADIAL BASIS FUNCTION SVM-LINEAR

SVM-POLYNOMIAL SVM-SIGMOID

Figure S2. ROC curves for Naive Bayes, Random Forest and Support Vector Machine.

References

46. Mitchell, TM. Generative and discriminative classifiers: Naive bayes and logistic regression. Machine learning 2010, pp.
1-17.

47 Rish, I; others. ~ An empirical study of the naive Bayes classifier. ~ IJCAI 2001 workshop on empirical methods in
artificial intelligence, 2001, Vol. 3, pp. 41-46.

48. Cortes, C.; Vapnik, V. Support-vector networks. Machine learning 1995, 20, 273-297.

48



49

4  CAPITULO II- PATOGENICIDADE IN SILICO PARA ESCALA GENOMICA:
APLICACOES NO CANCER

4.1 INTRODUCAO

A constru¢ao do conhecimento basico em pesquisas que envolvem o entendimento dos
mecanismos e/ou processos de adoecimento possui alto grau de importancia, pois € a primeira
etapa para a transformagdo desse conhecimento em pesquisa translacional. Portanto, a
identificacao de métodos preventivos de diagndsticos ou de tratamento de doengas complexas,
como o cancer, ainda sdo tarefas dificeis e pouco estabelecidas.

Os estudos das diferentes plataformas de sequenciamento, como do genoma completo
(MARDIS, 2013), exoma (SHYR; KUSHNIRUK; WASSERMAN, 2014), e da associacao
ampla do genoma (GWAS), sugerem que as diferentes manifestagdes do cancer tém uma
arquitetura génica complexa e muitas vezes multifatorial. Portanto, o acimulo de dados
bioldgicos e o conhecimento construido sobre os elementos moleculares envolvidos no
processo de cancerizacao, perpassam necessariamente pelos distintos estudos publicados em
bancos de dados, a maioria de dominio publico, e pela anélise de complexidade das diferentes

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

4.1.1 DIVERSIDADE HUMANA

As variantes genéticas humanas nao estao distribuidas uniformemente no mundo, mas
agrupadas em grupos populacionais em func¢dao da historia compartilhada e separacao
geografica das populagdes. Nesse sentindo, compreender ndo somente as consequéncias
funcionais, como também a distribui¢do geografica dessas variantes, contribui para o melhor
entendimento da histéria das populagdes humanas e o desenvolvimento de melhores

estratégias para pratica e aplicabilidade na area da satide (SANTOS et al., 2013).
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A conclusdo do sequenciamento do primeiro genoma humano (INTERNATIONAL
HUMAN GENOME SEQUENCING CONSORTIUM, 2001; VENTER et al., 2001; NURK
et al., 2022), e o avanco das tecnologias de sequenciamento promoveram diversos projetos
que buscaram expandir o conhecimento das variantes genéticas humanas e sua distribuigao
nas populacdes 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
populagdes humanas ao redor do mundo.

Dessa forma, apos o fim da era genomica e da finalizacdo do sequenciamento
referéncia do genoma humano, em marco 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 bioinformatica; (2) a busca intensa pelo entendimento dos
mecanismos regulatorios envolvidos nas doencas; (3) a melhoria dos métodos de diagnosticos
e de progndsticos moleculares mais precisos e especificos nas diversas doengas que afligem a
humanidade; e (4) identificacdo de possiveis alvos para o desenvolvimento de novas drogas
aplicadas nos tratamentos terapéuticos.

Com intuito de entender os mecanismos genéticos de diferentes doencas e
caracteristicas estdo sendo desenvolvidos diversos estudos de associacao gendmica (GWANS),
dos quais 27.500 estudos de 550 publicagdes e mais de 100k associagdes de SNPs estdao
catalogadas no GWAS Catalog, disponivel 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 populacdes africanas, asidticas € povos nativos americanos.
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Em 2016, apenas 19% dos participantes investigados em plataformas NGS possuia
ancestria ndo-europeia, embora ndo se tenha conhecimento de que individuos de ancestria
africana e hispanica possuem um numero desproporcional de associacoes (POPEJOY &
FULLERTON, 2016). Além disso, a aplicagao desses resultados em populagdes diferentes das
estudadas ¢ limitado e resultam em resultados enviesados (MARTIN et al., 2017; KIM et al.,
2018). Esse fato destaca a importancia da inclusdo desses grupos populacionais, assim como
o estudo de populagdes miscigenadas como a brasileira. A aplicabilidade limitada dos
resultados de GWAS em populagdes nao-europeias ¢ resultado das distintas historias
evolutivas e genéticas de cada populagdo humana. Projetos como 1,000 Genomes
demonstraram que a maioria das mutacgoes sao raras (MAF < 1%) e especificas do grupo (THE
1,000 GENOMES PROJECT CONSORTIUM et al., 2015). Estudos focados em um tnico
grupo ancestral podem levar a perda de mutagdes funcionais, como por exemplo, a mutagao
de perda de funcao (LoF) no gene PCSK9 que resulta em baixos niveis de colesterol em
descendentes de africanos (COHEN et al., 2005). Esse foco também pode resultar em erros de
interpretagdo, como mutagoes descritas como patogénicas para cardiomiopatias hipertrofica e
prevalente em populacdes africanas, tornando improvéaveis as causas da doenga.

Com base nos dados de sequenciamento de 33 tipos distintos de cancer 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 analises integrativas e destacaram alteracdes genOmicas de potencial
interesse biologico ou terapéutico relacionados aos diversos tumores (GAO et al., 2019;

CAMPBELL et al., 2018).
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4.12 VARIABILIDADE GENETICA HUMANA

A variabilidade genética ¢ produto do processo historico de expansdo, migracao e
isolamento das populagdes humanas, dessa maneira que as populacdes desenvolveram seus
proprios perfis genéticos ao longo de sua formacao, com perdas e ganhos de novos alelos.

Atualmente, estdo catalogadas 660 milhdes de variantes genéticas humanas no dbSNP
(build 151), principal base de variantes genéticas, das quais apenas 381 milhdes estdo contidas
nas regides génicas. Esse extenso catalogo de variantes genéticas tornou-se possivel gragas ao
recente avango da tecnologia de sequenciamento. Usando destas ferramentas, grandes projetos
exploraram a variabilidade genética do genoma e exoma de diversas populacdes humanas
saudaveis ao redor do mundo caracterizando as mutagoes e avaliando suas frequéncias alélica.

Dentre esses projetos destacam-se o 7,000 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 publico e
compreendem individuos de populacdes Europeias, Africanas, Asiaticas, Oceanicas e
Americanas (Tabelal).

Tabela 1: Amostras investigadas por projetos gendmicos por regido geografica.

1,000 Genomes Simons Genome

Regido Geografica ExAC gnomAD

Project Diversity Project
Europeia 503 71 36677 76266
Africana 661 39 5203 12020
Sul Asiatica 489 38 8256 15391
Sudeste Asiatica 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 disponiveis e a interpretacdo dos efeitos
biologicos das variantes ainda ¢ complexa, eles variam de acordo com o contexto genético na
qual estdao presentes. Desse modo, em regides codificantes (regides dos genes transcritas em
RNA mensageiro) podem ser classificadas em (Figura 5): (1) silent ou silenciosas, quando nao
afetam a sequéncia de aminoacidos inscrita no gene; (i1) misense, quanto trocam o aminoacido
codificado; (ii1) nonsense, quando ocasiona a transcricdo de uma proteina truncada ou nao
funcional pela retira ou inclusdo de um cédon de parada; (iv) frameshift, quando altera a matriz
de leitura dos codons pela inser¢ao ou delecao de algumas bases; e (iv) splicing, quando afeta

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

As mutacdes nonsense ¢ frameshift geralmente ocasionam a perda de funcdo da
proteina (LoF) e sdo, portanto, mais faceis de interpretar. Enquanto as mutacdes misense
possuem impacto incerto quanto a fungdo do gene, sendo necessarios estudos extensos para

interpreta-las.
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Mutacao DNA Polipeptideo

Selvagem |5’”//”TTA TTT AGA TGG TGT”//”:T’| N
Silenciosa |5/ﬁ| TTT AGA TGG TGT”//U3_’| N
Misense |5’"//”TTA TTT AcA fcG TGT/?’l N
Nonsense 5’"//“TTA TTT AGA TGI TGT”//B_’| N/
insercao
Frameshift |5//T_T| ATT TAG AAG GTG/?T’I / Ile
/

delegdo

/|
[5° /77T TTA GAT GAT GT //3’] N/
" 7/

. Qtd. de transcritos
intron exon com splicing normal

/L y/i
Sitio d , ,
s;I'iZm; |i/{lc;cc AG|[GT TGGTA //” 3’| 100%
[5° ) ccc ac|l&r T661A /3] Nenhum
/L 1L
[5°// cc adlffT Te6a /3 Nenhum

Figura 5: Mutacdes em regides codificantes e seus efeitos na sequéncia de aminoacidos (SANTOS, 2014).

=

Por outro lado, determinar as consequéncias ¢ o gene afetado em regides ndo
codificantes (e.g. introns, intergénica e promotoras) ¢ muito mais complexo. Essas regioes
compreendem 98% do genoma humano e acumulam o maior volume de variantes genéticas,
as quais influenciam principalmente a expressdao génica, afetando a afinidade de liga¢ao dos
fatores de transcri¢ao, fatores epigenéticos, acessibilidade e organizagao tridimensional do
material genético sendo, portanto, componentes essenciais dos mecanismos genéticos de
caracteristicas e doencas complexas (FARNHAM, 2009; ZHANG & LUPSKI, 2015;
KHURANA et al., 2016).

A interpretagdo dessas variantes da-se principalmente por estudos funcionais
especificos ou estudos de associacdo genomico (GWAS). Tais estudos buscam associar tracos

fenotipicos ou doengas a variantes ao longo do genoma, entretanto, a maioria dos resultados
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identificam mutacdes em regides nao-codificantes, que sao predominantemente localizados em
sitios regulatorios.

Além do contexto gendmico onde as variantes se encontram, outras ferramentas
importantes para interpretagdo clinica, tais como estudos de associacdo e diagndstico de
diversas doencas, sao as bases de dados de frequéncia alélica (como gerado pelos projetos
gendmicos) e catalogos de interpretacao clinica (RICHARDS et al., 2015).

Um critério comum para interpretacao clinica de variantes ¢ a frequéncia alélica em
populagdes saudaveis, mutacdes muito comuns ou estabelecidas que, geralmente, nao sdao
patogénicas. Adicionalmente, o banco de dados ClinVar retine a interpretacdo clinica de
aproximadamente 437 mil variantes (disponivel em: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/clinvar)
sendo uma ferramenta essencial para diagndstico clinico.

Por outro lado, a interpretagao do impacto das variantes precisa ser contextualizada
na populacdo de origem dos pacientes estudados. Por exemplo, esquemas de riscos
poligénicos superestima ou subestimar o risco de pacientes quando implementado em
pacientes de origem diferente das estudadas (KIM et al., 2018).

As populagdes humanas sdo diversificadas tanto no que diz respeito a aspectos
histéricos e culturais, quanto genéticos. Tal fato ¢ fruto de milhares de anos de expansao,
migracao e adaptacdo. As populagdes possuem historias genéticas unicas e distintas
arquiteturas genéticas com diferentes perfis de mutacoes, frequéncia alélicas e desequilibrio
de ligacdo. Tudo isso produz diferentes estratégias adaptativas e distintas respostas aos
estimulos e riscos.

Considerando o exposto, o desenvolvimento de novas ferramentas de bioinformatica
torna-se imprescindivel porque elas podem ser aplicadas na busca de solugdes reais ou podem
ajudar no entendimento dos mecanismos envolvidos nas doengas, como o cancer. No cancer

especificamente, existem diversas variantes genéticas presentes em nosso genoma (do tipo
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germinativa ou somatica) que sao responsaveis ou envolvidas no processo de cancerizacao.
Portanto, o seu entendimento ¢ de fundamental importancia para estabelecer uma base
biologica relacionada ao tipo € ao numero de variantes presentes em um individuo. De igual
forma, também hé necessidade da interpretacdo da manifestacdo clinica que essas variantes
podem produzir.

Diante do contexto apresentado, o presente trabalho teve como objetivo analisar o
panorama de diversidade genética populacional de SNPs nao-sindnimos, em vias especificas
de cancer, bem como realizar uma analise de distribuicdo das frequéncias desses SNPs em
populacdes de origem Africana, Europeia e Latino-Americana, relacionadas a cincer, a partir

da mineracao de bases de dados publicas e consolidadores funcionais de patogenicidade.

42 MATERIAL E METODOS

O fluxo computacional/bioinformatico desse trabalho consistiu das seguintes etapas:
1) extracdo e pré-processamento de dados funcionais de patogenicidade para variantes em
escala gendmica (ver Secao 4.2.1); i1) consolidagdo da predicao de patogenicidade por meta-
preditor (ver Secdo 4.2.2); iii) integragdo da meta-predicao a vias biologicas relacionadas a
cancer (Secao 4.2.3); e 1v) investigacdo do panorama populacional das variantes genéticas

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

42.1 PREDICAO FUNCIONAL DE VARIANTES GENETICAS NAO-SINONIMAS

No trabalho desenvolvido as anotagdes funcionais de patogenicidade foram extraidas
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 analises funcionais de variantes
ndo-sindnimas (nsSNVs). O dbNSPF tem como base o Gencode/Ensembl e contem
aproximadamente um total de 84 milhdes de variantes registradas (consultado em
<https://drive.google.com/file/d/1XQI2m_403yq-TLxJ1QHtkzKE7 ¢ 9Gal/view> em
<12/05/2020>). O dbNSFP mantém resultados de patogenicidade de 38 algoritmos preditores,
dos quais extraimos informagodes do SIFT, SIFT4G, Polyphen2-HDIV, Polyphen2-HVAR,
LRT, MutationTaster2, MutationAssessor, FATHMM, PROVEAN. Esses preditores foram
escolhidos, pois sdo base para integragdo com o AmazonForest que consolida a predicao de
patogenicidade como um meta-preditor, descrito na proxima se¢ao.

Além das informagdes sobre preditores de patogenicidade, o dbNSFP inclui
frequéncias alélicas observadas do Projeto 7,000 Genomes, UKIOK, dados do consorcio

ExAC, dados do banco de dados gnomAD e o Projeto de sequenciamento de exomas NHLBI
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(LIU et al., 2020). As informagdes de frequéncia alélica serdo base para extensao das analises

de gendmica de populagdes.

422 META-PREDICAO E CONSOLIDACAO DE PATOGENICIDADE

Utilizamos o AmazonForest (PALHETA et al., 2022) um modelo de meta-predicao
utilizado para consolidar as predi¢des funcionais, com base na anotagdo de oito preditores
categoricos de impacto funcional (FATHMM, SIFT, PolyPhen-2 (HDIV), PolyPhen-2
(HVAR), PROVEAN, MutationAssessor, MutationTaster? e LRT). O AmazonForest
implementa o melhor modelo de metapredicao baseado na estratégia de codificacao one-hot

com Random Forest (AUC =0,93).

4.2.3 GENETICA DE VIAS BIOLOGICAS CANONICAS EM CANCER

Neste trabalho investigamos mutagdes genéticas em dez vias candnicas relacionadas a
cancer 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 ¢ padrdes de variantes somaticas em dez vias
canodnicas: Ciclo Celular, Hippo, Myc, Notch, Nrf2, PI3-quinase/Akt, RTK-RAS, sinalizagao
de TGFp, p53 e f-cateninaWnt.

A Figura 7 representa cada via reportada e seus elementos moleculares. O fluxo das
analises computacionais e a feitas por especialistas nas quais definiram as dez vias citadas
seguiu as seguintes etapas:

i) Uma definicdo de escopo inicial para obtencdo dos genes foi baseada em
informacdes curadas em publicagdes previamente no TCGA, obtencdo e tratamentos dos
dados do TCGA PanCancer Atlas, consultas as base de dados de literaturas cientificas e

revisdo da literatura;
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ii) Uma analise feita por um grupo de revisao ou por um especialista em estudo de
determinada via, utilizando um conjunto de definigdes de alteragdes drivers e aplicagcdes de
ferramentas como MutSigCV (LAWRENCE et al., 2014), GISTIC 2.0 (MERMEL et al., 2011),
OncoKB (CHAKRAVARTY et al., 2017) etc;

111) finalizando com anélises 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 sinalizagdo oncogénicas TCGA que descrevemos

resumidamente abaixo:

¢ Ciclo Celular - Regulacao da progressao do ciclo celular mitotico envolvendo uma cascata
de sinalizacdo de ciclinas e quinases dependentes de ciclina, bem como varios pontos de
verificacao regulatérios. Tendo por genes representativos, CDKN2A/B, tamilia CCND,

familia CDK.

e HIPPO - Envolvido no controle do tamanho do 6rgao. Central para esta via ¢ a regulagao
dos co-ativadores de transcricdo YAP/TAZ que promovem a transcrigdo de genes
envolvidos na proliferacao celular. Tendo por genes representativos, LATS1/2, YAPI, TAZ

(WWTRI).

e MYC - Envolve uma série de complexos de regulacao da transcrigdo: MYC-MAX, MAX-
MXD, MAX-MGA e o sensor de energia, complexo MondoA-MIx na regulagao da resposta
apoptotica e diferenciagdo celular. Sendo os genes representativos, MYC,

MAX, MGA.

e NOTCH - Via envolvida na comunicacdo célula-célula, destino da célula. A clivagem de
receptores Notch leva ao deslocamento de um complexo repressor de transcricao no RBP.J

(um fator de transcricdo também conhecido como CSL) acompanhado pelo recrutamento
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de um complexo de ativagdo (incluindo MAMLs) que leva a transcricdo de genes alvo

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

e NRF?2 - Envolve aregulagdo do fator de transcri¢do NFE2L2 por KEAPI. O NFE2L2 regula
os genes com os elementos de resposta antioxidante (ARE) que auxiliam na resposta celular

contra o estresse oxidativo e ajudam na quimiorresisténcia ao cancer. Tendo por genes

representativos, NFE2L2, KEAPI, CUL3.

PI3K - Uma cascata de sinalizagdao envolvendo a fosforilagao de PI3K de AKT levando a
ativacdo do complexo mTORC1. O mTORCI1 funciona como um sensor metabodlico e
controla a abundancia de proteinas, afetando os processos envolvidos na producao de
proteinas e na tradugdo de RNA, levando a alteragdes no crescimento e sobrevivéncia

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

RTK/RAS - Uma via de cascata de sinalizacdo iniciada pela ativacdo de RTKs seguiu a
transducao de sinal através de Ras, depois Raf e, em seguida, membros da familia MEK.
Essa cascata leva a ativacdo de varios fatores de transcricdo que regulam processos
envolvendo proliferagcdo e sobrevivéncia celular. Tendo por genes representativos familia

RTK, RAS, BRAF, MAP2K1, NF1.

TGFp - Rede de sinalizagdo envolvida no crescimento, proliferagdo, apoptose e
diferenciagdo envolvendo a ativagdo de receptores de TGFbeta pela citocina TGFbeta que
leva a ativacdo da transcri¢do génica por SMADs. Tendo por genes representativos, familia

SMAD, TGFBR1/2, ACVR2A/B.

TP53 - Caminho centrado em torno da regulacao do supressor tumoral 7P53, um gene que
regula a apoptose, parada do ciclo celular, senescéncia e reparo de DNA. Tendo por genes

representativos TP53, CDKN2A, ATM, MDM2/4.
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e WWNT - Envolvido tanto no desenvolvimento quanto na homeostase tecidual. A via candnica
Wnt envolve a transducao de sinal iniciada pela ligagao do ligante Wnt aos receptores da
familia Frizzled, levando a desregulagdo da degradacdo da beta-catenina e, finalmente, a
indugdo da transcricao via fatores de transcricdo TCF/LEF pela betacatenina. Tendo por

genes representativos, APC, CTNNBI, familia FZD, RNF43.

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

cada via.
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Figura 7: As 10 vias (pathways) de sinalizagdo oncogénicas 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 milhdes variantes catalogadas no
dbNSFP. Notamos que uma porcentagem consideravel da base de dados dbNSFP possuem
dados faltantes para preditores funcionais. As distribuicdes de dados faltantes e variantes
anotadas podem ser visualizada por cromossomo na Figura 8A. Com esse diagnostico,
investigamos as variantes que apresentam predi¢des dos oito preditores de impacto funcional,
utilizados como entrada para classificagdo com o modelo AmazonForest. Aproximadamente
48,6 milhoes (93,35%) de variantes apresentam-se como benignas e 3,4 milhdes (6,65%) com
alta suspeita de patogenicidade. As predi¢des foram restritas com probabilidade de >=0.95. A
distribuicado da meta-predi¢do pelo AmazonForest por cromossomo pode ser conferida na
Figura 8B. Ressaltamos que das variantes com alta suspeita de patogenicidade, 3,4 milhdes
estavam catalogadas no dbNSFP como variantes sem significado (VUS) e 1,113 com conflito

de interpretacao.
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Figura 8: Propor¢éo de variantes catalogadas no dbNFSP. Em (A), propor¢ao de variantes anotadas
funcionalmente com oito preditores de impacto. Em (B), propor¢ao de variantes classificadas
utilizando o AmazonForest (RFprob >= 0.95). Fonte: Autor.
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43.1 IMPACTO FUNCIONAL EM VIAS BIOLOGICAS

Partido do trabalho de Sanchez-Vega et al. (2018), analisamos a distribuicao de
variantes patogé€nicas em dez vias: ciclo celular, Hippo, Myc, Notch, Nrf2, PI-3-quinase/Akt,
RTK-RAS, sinalizacao de TGFp, p53 e f-catenina/Wnt. Por contagem, a via que abriga mais
variantes patogénicas ¢ 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 quantificagdo da via NOCTH
chega aproximadamente a 26,35%. Quando observado o percentual para os que possui
frequéncias anotados do EXAC, esse indice estd em 0.59% variantes, e fazendo uma conexao
deste mesmo conjunto com os encontrados no 1000 Genomes ¢ apresentado neste caso 0.06%

registrados das variantes.

Tabela 2: Distribuigdo de variantes benignas e patogénicas em vias relacionadas a cancer e distribuicdo em base
de dados de genomica populacional.

high probability

Pathway Number of variants benign variants (%) 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

432 MAPEAMENTO POPULACIONAL DE MUTACOES SOMATICAS

A distribuicao de variantes patogénicas em populagdes continentais € em sua maior
parte raras, entretanto, nas nossas analises identificamos 936 variantes de acordo com as
frequéncias calculadas a partir do EXAC devidamente registrados no dbNSFP para as
populagdes. Na Figura 9 (A) podem ser observadas a distribuicdo de frequéncias nas

populagdes Africanas, Europeias e Latino-Americanas, com um total de 815 variantes para
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este grupo. Identificamos diversidade genética entre essas populagdes referentes a distribui¢ao
de frequéncias (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 populagdes, os genes que abrigam essas variantes sao: ACVR2A,
ATM, CDKN2 B, CREBBP, EP300, JAG1, JAG2, NOTCHI, NOTCH2, NOTCH3, NOTCHA,
SMAD/SMAD3/SMAD4. As variantes 1s371059184-ACVR2A, 1s79176844-JAG1 e
rs200520088 NOTCH 1, apresentam-se comuns com frequéncias no range de 0.1 a 0.46 entre
as populagdes. As demais variantes sdo raras como mostra a Figura 9 (A). A correlagdo entre
as frequéncias representadas na Figura 9 ¢ de 0.98, assim as frequéncias destas variantes sao

quase dependentes.

Um dos resultados do estudo in silico ¢ apresentado na Figura 10 (A), na qual mostra
a distribuicdo das 936 variantes encontradas para os genes das vias estudadas e com
frequéncias alélicas presentes EXAC-dbNFSP. J4 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 unicos 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 s, via TGF com 6 rs e WNT com 6 rs encontrados. Por outro lado, com relagdo ao tipo
de cancer encontrado, demos destaques para os seguintes: 1) carcinoma (49) em todas as seis
vias relatadas, com destaque para a via TP53 (14) e PI3K (13); i1) cancer do sistema linfatico
(14) nas vias TP53, NOTCH, RTK-RAS e PI3K; ii1) glioma (7) nas vias PI3K e RTK-RAS;

1v) neoplasias hematologicas (5) nas vias NOTCH, TP53 e RTK-RAS.
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Risk-alelle frequency. Dispersion of paired risk-alelle frequency.
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Figura 9: Informacdes dPOP. Em (A), frequéncias alélicas das variantes patogénicas com informagdes de
frequéncias alélicas presentes no dbNSFP pelas dez vias. Em (B), dispersdo de variantes patogé€nicas com
informacgdes de frequéncias alélicas presentes no dbNSFP pelas dez vias. Fonte: Autor.
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Figura 10: Informagdes de variantes patogénicas enriquecidas com EXAC e COSMIC. Em (A), total de variantes
por vias com informagdes de frequéncias alélicas presentes no EXAC do dbNSFP. Em (B), total de variantes por
vias com informagdes do tipo cancer presentes no COSMIC. Fonte: Autor.
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4.4 DISCUSSOES

Em estudos de genética de populagdes uma pratica comum ¢ 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
arbitraria para classificar patogenicidade com um ou mais preditores. Por exemplo, Junior,
Sousa e Guerreiro (2022) define suas regras da seguinte forma: benigno, quando trés ou mais
preditores classificaram a variante como benigna; patogénica, quando trés ou mais preditores
classificaram a mutagdo como patogénica; inconclusivo, quando pelo menos um preditor ndo
prediz o impacto, ou dois a classificaram como patogénica e outros dois a classificaram como
benigna ou quando nenhuma predicao foi feita por multiplos 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 bioinformaticas que
agregam dados para andlises funcionais ndo-sindnimas sdo relevantes para investigacao
clinica, além de permitir anélises de gendmica populacional. Entretanto, hd ainda "gaps" de
interpretagdo funcional de um conjunto considerdvel de variantes genéticas. Nesse contexto,
o trabalho desenvolvido apresenta uma anélise de predicdo global de variantes em escala
genOmica para consolidar as predi¢gdes funcionais, que posteriormente sera integrada a base
de dados do AmazonForest para consulta online ou via programag¢ao em linguagem R.

Da aplicagdo global, investigamos variantes em vias biologicas relacionadas ao cancer.
Notamos que o estudo in silico aplicado na investigagdo das vias conseguiu mostrar
informacdes adicionais sobre as mesmas, realizando um enriquecimento sobre os tipos de
cancer pelos alvos de procura do estudo.

Em estudos de genomica populacional as ferramentas bioinformaticas que auxiliam

na predi¢cdo e anotagdo de variantes genéticas sao de extrema importancia. O presente estudo
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apresenta o desenvolvimento e expansdao da base de dados do AmazonForest para nivel
genomico e diferencas de frequéncias alélicas em variantes patogénicas considerando as
populagdes Europeias, Africanas e Latino-Americanas. O estudo aprofundado dessas
variantes considerando a Africa e a Europa pode subsidiar estudos de cAncer nas populagdes
miscigenadas como a populagio brasileira, que tem sua origem parental tri-hibrida (Africa,
Europa e Nativa Americana). A genética populacional e as abordagens bioinformaticas
integrativas sao elementos essenciais para construir o conhecimento a partir de grandes
volumes de dados bioldgicos heterogéneos, uma vez que essas abordagens tém permitido
identificar novos marcadores relacionados aos processos cancerigenos.

A andlise sistematica de dados biologicos € fundamental para a pratica de investigacao,
diagnostico e planejamento de terapias para diversos tipos de doengas complexas. No entanto,
a complexidade, alta dimensionalidade e heterogeneidade dos dados permanecem um
obstaculo significante para esta andlise. Isso requer a construcdo de esquemas de dados
integrados, agregando e visualizando dados bioldgicos e aplicando métodos computacionais

e estatisticos mais robustos para elucidar a base molecular dos fenotipos.

4.5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

No decorrer do trabalho foi demonstrado, por meio de estudos de referéncia, a
importancia da realizag¢do de estudos in silico na pesquisa de doengas. O que neste estudo foi
realizado por meio da aplicagdo de um modelo de meta-predi¢ao, e na demonstracao de sua
utilidade para o desenvolvimento e descoberta em pesquisas de doengas complexas como o
cancer.

Percorremos um caminho que foi desde a mineragao e utilizacao de bases de dados

publicas, como a aplicacao do processo de transformacgdes e reclassificagdes com algoritmos
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meta-preditivos. Além de buscar enriquecimentos dos achados com base de dados de
informagdes sobre a doenga.

A nova geracao de dados com aproximadamente 52 milhdes de registros ¢ mais um
outro importante artefato gerado por esta etapa do estudo. Apos todo processo de pré-
tratamento e reclassificacdo com AmazonForest, conseguimos de forma surpreendente um
dataset tdo expressivo e rico em informagdes, que pelos mddulos iniciais desenvolvidos, ja
conseguiu mostrar sua aplicabilidade, como no estudo inicial das dez vias importantes do
cancer.

Percebemos que ainda € possivel desbravar mais conhecimento com este novo dataset,
pois o mesmo ainda possui outras informagdes catalogadas que podem ser utilizadas,
transformadas e completadas com novas perspectivas e interpretagdes possiveis de gerar novas
funcionalidades.

Todo processo para estabelecer a classificacdo de patogenicidade de uma variante €
complexo. Quando se trata de estudos em etapas humanas, as interpretagdes de um
especialista sdo fundamentais para uma conclusdo mais acertada. A utilizagdo de softwares in
silico entra nesse auxilio para fortalecer a qualidade da interpretagdao. Além de utilizar outros
recursos de associagdo com diversos bancos de dados, frequéncia alélica na populagao e
histérico clinico familiar.

A devida integracdo com o AmazonForest ¢ a devida adequacao de sua interface para
consultas a este novo dataset, devem ser implementadas e, futuramente, estara disponivel para

comunidade cientifica.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Acredita-se que o estudo do perfil gendomico pode se tornar um padrdo para o
atendimento em oncologia clinica. Mas para que isso ocorra, compreendemos ser necessario
que haja grande compartilhamento de dados para o enriquecimento dos conhecimentos e levem
ao progresso da medicina de precisao.

Exemplo de estudos em bases publicas, como as que utilizam o T7GCA (The Cancer
Genome Atlas Program), conseguem fazer a analise de alteragdes estabelecidas clinicamente
relevantes, destacando as alteragdes moleculares para as quais os testes sdo atualmente
recomendados e ajudam a oportunizar a expansao das indicagdes para o uso de terapias
direcionadas. De uma outra forma, tentam apresentar novos recurso para investigagao,
validacao da relevancia clinica e identificacao para novos alvos terapéuticos.

Dentro deste contexto, o presente trabalho buscou em um primeiro momento melhorar
as informacdes contidas no banco de dados ClinVar, principalmente para tentar obter uma visao
mais assertiva sobre o conjunto de variantes que se encontram como VUS e com conflito de
interpretagdo. Para conseguir esse objetivo utilizou-se de técnicas de machine learn, para se
chegar a esses resultados iniciais.

Com o conhecimento obtido dentre aplicacdes de varios modelos e pela produgdo de
um framework para aplicagdes dos modelos, evoluimos para um produto final que compilou
nossas expectativas - 0 AmazonForest - que permite realizar a investigacao de variantes gé€nicas,
assim como possibilita a caracterizagdo para aquelas com alta tendéncia para patogenicidade,
através da aplicacdo 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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integracdo, enriquecimentos e desafios ainda sdo diversos e ilimitados. Esse estudo mostrou

apenas um prisma do quanto pode ser alcangcado nessa busca por novos conhecimentos.
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Simple Summary: ClinVar is a valuable platform that stores a large set of relevant genetic associa-
tions with complex phenotypes. However, the functional impact of a partial set of such associations
remains misinterpreted, due to the presence of variants with uncertain significance or with conflicting
pathogenicity interpretations. To fill this gap, we present AmazonForest: a metaprediction model
based on Random Forest for pathogenicity prediction. AmazonForest was used to reclassify a set of
~101,000 variants that were predicted as having high pathogenic probability. AmazonForest is avail-
able as a web tool with a simple web interface, and also as an R object for pathogenicity predictions.

Abstract: ClinVar is a web platform that stores ~789,000 genetic associations with complex diseases. A
partial set of these cataloged genetic associations has challenged clinicians and geneticists, often lead-
ing to conflicting interpretations or uncertain clinical impact significance. In this study, we addressed
the (re)classification of genetic variants by AmazonForest, which is a random-forest-based pathogenic-
ity metaprediction model that works by combining functional impact data from eight prediction
tools. We evaluated the performance of representation learning algorithms such as autoencoders to
propose a better strategy. All metaprediction models were trained with ClinVar data, and genetic
variants were annotated with eight functional impact predictors cataloged with SnpEff/SnpSift.
AmazonForest implements the best random forest model with a one hot data-encoding strategy,
which shows an Area Under ROC Curve of >0.93. AmazonForest was employed for pathogenicity
prediction of a set of ~101,000 genetic variants of uncertain significance or conflict of interpretation.
Our findings revealed ~24,000 variants with high pathogenic probability (RF;,, > 0.9). In addition,
we show results for Alzheimer’s Disease as a demonstration of its application in clinical interpretation
of genetic variants in complex diseases. Lastly, AmazonForest is available as a web tool and R object
that can be loaded to perform pathogenicity predictions.

Keywords: metaprediction; encoding data; random forest; representation learning; genetic variants;
clinical impact; functional impact

1. Introduction

Next-generation sequencing (NGS) methods have allowed whole-genome analyses for
humans and other species. Genome-wide association studies (GWAS) and candidate gene
studies have produced a large volume of genetic associations between single-nucleotide
polymorphisms (SNPs) and insertions/deletions (INDELs) with complex diseases. Most
of these associations show variable effects and genetic diversity among populations [1,2].

Biology 2022, 11, 538. https:/ /doi.org/10.3390/biology 11040538
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Abstract: Emerging deep learning-based applications in precision medicine indude computational
histopathological analysis. However, theme is a lack of the required training image dat. to
generate classification and detection models. This phenomenon occurs mainly due to human factors
that make it difficult to obtain well-annotated data. The present study provides a curated public
collection of histopathological images (DeepHP) and a convolutional neural network model for
diagnosing gastritis. Images from gastric biopsy histopathological exams were used to investigate
the performance of the proposed model in detecting gastric mucosa with Helicobacter pylori infection.
The DeepHP database comprises 394,926 histopathological images, of which 111 K were labeled
as Helicobacter pylori positive and 283 K were Helicobacter pylori negative. We investigated the
classification performance of three Convolutional Neural Network architectures. The models were
tested and validated with two distinct image sets of 15% (59K patches) chosen randomly. The VGG16
architecture showed the best results with an Area Under the Curve of 0.998%. The results showed that
CNN could be used to classify histopathological images from gastric mucosa with marked predision.
Our model evidenced high potential and application in the computational pathology field.

Keywords deep leaming; Helicobacter pyion; computational pathology

1. Introduction

Gastric cancer is the fifth most common cancer worldwide and the fourth in deaths
caused by cancer in 2020 [1]. Helicobacter pylori (HP) infection is the main risk factor
accounting for around 89% of the distal gastric cancer cases around the world [2]. The HP
is extremely adapted to the human gastric mucosa. However, disordered HP proliferation
induces inflammation in the gastric mucosa, which can sequentially result in gastric cancer
development [3]. It can bind to epithelial cells and prevent the immune response to cancer.
HP has a high prevalence worldwide, of almost 50% [4], and 1-3% of the cases of H. pylori
infection progress to gastric cancer [5].

Endoscopy is the main procedure for assessing HP infection and gastric cancer, fol-
lowed by an histopathological biopsy analysis [6]. The histopathological analysis allows
for identifying HP ubiquity and morphological alterations in the gastric mucosa. A gastric
biopsy analysis is a highly time-consuming task. It can be affected by biotechnological fac-
tors such as staining techniques, errors in gathering biopsy sites, and also the pathologists”
subjectivity/experience [7,5].

Intelligent computational models are promising in the medical domain in terms of
assisting clinical decisions [9]. Few studies have been proposed for gastric-related dis-
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Abstract

A broad panel of potentially amplifiable microsatellite loci and a multiplex system were
developed for the Amazonian symbol fish species Arapaima gigas, which is currently inhigh
danger of extinction due to the disorderly fishing exploitation. Several factors have contrib-
uted to the increase of this threat, among which we highlight the lack of genetic information
aboutthe structure and taxonomic status of the species, as well as the lack of accurate tools
for evaluation of the effectivity of current management programs. Based on Arapaima gigas’
whole genome, available at the NCBI database (ID: 12404), a total of 95,098 unique perfect
microsatellites were identified, including their proposed primers. From this panel, a multiplex
system containing 12 tetranuclectide microsatellite markers was validated. These tools are
valuable for research in as many areas as bioinformatics, ecology, genetics, evolution and
comparative studies, since they are able to provide more accurate information for fishing
management, conservation of wild populations and genetic management of aquacutture.

1. Introduction

The species Arapaima gigas (Schinz, 1822) belongs to the Arapaimidae family-order of the
Osteoglossiformes [1], which composes one of the oldest groups of teleost fishes. It is the
world’s largest scale fish, and specimens may reach up to 200 kg of body mass and 3 m of
length [2]. The species can be found in basins of South American countries, such as Brazil,
Peru, Colombia, Ecuador, Bolivia and Guyana [3, 4]. Since years ago, A. gigashas been relevant
in aquaculture due to its fast growth, high fillet yield, mild-flavored white meat, and great mar-
ket acceptance, both domestically and abroad [5, 6].

PLOS ONE | https:/idoi.org/10.1371 joumal.pone 0240002 February24, 2021
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APENDICE B - COMPLEMENTARES AO AMAZONFOREST

B.1- AmazonForest no GitHub

Disponibilizamos uma versdo para acompanhamento do AmazonForest no GitHub.

AmazonForest

AmazonForest: In-silico pathogenic metaprediction of pathogenic variants

The model is described in https://www.mdpi.com/2079-7737/11/4/538.

Use with python

$ python3 -m venv amazonforest-env
$ source amazonforest-env/bin/activate

$ pip install -r requirements.txt
Execute:

$ python run.py

Use with R Script

For to use R Script. you must access folder meta_prediction. In file amazonforest.R is an example the script for to
use amazon forest model and RF13.Rdata is the model in format R.

Citation: Palheta, H.G.A.; Gongalves, W.G.; Brito, L.M.; dos Santos, A.R.; dos Reis Matsumoto, M.; Ribeiro-dos-
Santos, A.; de Araljo, G.S. AmazonForest: In Silico Metaprediction of Pathogenic Variants. Biology 2022, 11, 538.
https://doi.org/10.3390/biology11040538

Corresponding authors: Prof. Dr. Gilderlanio Santana de Araujo (gilderlanio [at] gmail.com) Ms.C Helber Palheta
(hpalheta [at] gmail.com)

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

Para utilizar o script em linguagem R ¢ necessario fazer o download dos arquivos
RData em no GitHub do projeto:

https://github.com/hpalheta/amazonforest/tree/master/meta prediction

#!/usr/bin/env Rscript
#7

a|#’ This is the R Script to perform AmazonForest for functional
impact of variant genetics.

s|#’ The AmazonForest model is a random forest based model trained
and tested with eight single
c|#’ functional predictors

7| #7

s|#’ The model is described in https://www.mdpi.com/2079—-7737/11/4/
538.

D #’

o|#’ Citation: Palheta, H.G.A.; Gon alves, W.G.; Brito, L.M.; dos
Santos, A.R.; dos Reis Matsumoto, M.;

|4’ Ribeiro—dos—Santos , .; de Ara jo, G.S. AmazonForest
In Silico Metaprediction of Pathogenic

12| #’ Variants. Biology 2022, 11, 538. https://doi.org/
10.3390/biology11040538

13 #’

11|#’ Corresponding authors: Prof. Dr. Gilderlanio Santana de Araujo (
gilderlanio [at] gmail.com)

s[4’ Ms.C Helber Palheta (hpalheta [at] gmail.

com)

: #’ 0) Required libraries.

22| suppressPackageStartupMessages(library ("ROCR”))
23| suppressPackageStartupMessages(library ("randomForest”))
21| suppressPackageStartupMessages(library (" caret”))

27(#’ 1) The input comprise data for eight functional predictors. We
extracted data from SNPSift data for example.
2¢|#’ Below, a simple way of input to perform a new prediction.

a0 FATHMM <— 'D’
a1|LRT_pred <— N’
az| MutaAss < 'L’

3a| MutaTaster <~ ’'N’
31| PROVEAN <— 'D’

a:| Pph2_HDIV < "D’
ac| Pph2 _HVAR < P’
37| SIFT <— 'D’

ao| predict _values <— c(FATHMM, LRT_pred, MutaAss, MutaTaster, PROVEAN,
Pph2_HDIV, Pph2_HVAR, SIFT)

|to_predict <— data.frame (FATHMM, LRT_pred, MutaAss, MutaTaster,
PROVEAN, Pph2_HDIV, Pph2_HVAR, SIFT)

13|#'2) Load categorial data for CinVar stored variants. All variantes
were annotated for 8 functional predictors.

dataset _original <— read.csv(pathdata)
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dataset _original <— transform/(
dataset _original ,
CLNSIG=as . factor (CLNSIG) ,
FATHMM=as . factor (FATHMM) ,
LRT_pred=as. factor (LRT_pred) ,
MutaAss=as . factor (MutaAss) ,
MutaTaster=as. factor (MutaTaster) ,
PROVEAN=as . factor (PROVEAN) ,
Pph2_HDIV=as. factor (Pph2_HDIV) ,
Pph2_HVAR=as. factor (Pph2_HVAR) ,
SIFT=as. factor (SIFT)

)

dataset _original $MetaSVM <— NULL
dataset _original SCLNSIG <- NULL

# 3) Input data must be encoded for one—hot encoding strategy

:| to_onehot <— rbind(dataset_original , to_predict)

dummy <~ dummyVars(” ~ .”, data = to_onehot)

7|dummy <— data.frame(predict (dummy, newdata = to_onehot))

init dim(dataset_original) [1] + 1
stop dim (dummy) [1] + 0
target.to.predict <— dummy[init:stop, ]

#’ 4) Load de proposed model

pathmodel <— 'RF13.Rdata’
load (pathmodel)

# 5) Perform prediction with class probabilities
new. predictions < predict(rf, target.to.predict, type="prob”)

# 6) Transform the new predictions in dataframe type.
new. predictions < as.data.frame(new.predictions)
colnames (new. predictions) <— c(”Benign”, "Pathogenic”)

predict _result = if (new.predictions[”Benign”] > new. predictions[”
Pathogenic”]) "B” else "P”
predict_json = sprintf(’{"PREDICT":"%s”, "Benign”: "%s”, 7
Pathogenic”:"%s"}’
, predict_result , new. predictions[” Benign”]
, new.predictions[”Pathogenic”])

o|# 7) 'A simple way of printing results.

print (predict_json)

Listing 1: R script para uso do AmazonForest
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B.3 Modelos do AmazonForest

Obtainer
/| Clinvar FTP

SnpSlit

Extract Reclassify < ly Create
Information Clinvar Encodes Datasets

T )

Functional Annotation and Encode Data

To Web AF AR-Console

Figura 12: Representagdo BPMN do fluxo de processo do médulo console do AmazonForest. Desde a sua
obtengdo dos dados, seu tratamento e dataset final.

AmazonForest Web.

NCBI

Figura 13: Representagdo em UML-Caso de Uso do modulo web do AmazonForest. Com suas principais
funcionalidades de reclassificag@o pelo metapreditor bem como a exploragdo do modelo.
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B.4 Interfaces de usuario do AmazonForest

B.4.1 Visao Geral

‘AmazonForest aims to improve user experience towards pathogenicity prediction.

A Random forest model performs meta-prediction of pathogenicity of VUS, Cl, and new genetic variants.

0O 6 6 0

Predict by Genomics Use SnpSift Annotation Model Data Summary

© 6 00

Reclassified Clinvar High Probability Dataset View Data
Data

Figura 14: Home AmazonForest.

AMAZONFOREST

Clinvar summary, February 2021
00000
o CLINVAR *  Count %
o BENIGN 266145  0.337140 2300000
CONFLICT 42609 0053975 it
1300000
PATHOGENIC 130739  0.165614
o vus 349926  0.443270 s
® oon oo cowct s
s Clinvar without missing data
i
100000
CLINVAR *  Count %
T A | ao0e00
BENIGN 19235 0130988
CONFLICT 7904 0053825 e
PATHOGENIC 17317 0117926 e
vus 102390 0697261 20ias
ol ws BN PRTHOGENC coNFUCT
anvin

Figura 15: Resumo do conjunto de dados.



B.4.2 Exemplo Consulta

Consulta da variante, chr16:68737462 A>T - NM_004360.5(CDH1):c.47A>T
(p.GInl6Leu) no ClinVar.

NM_004360.5(CDH1):c.47A>T (p.Gln16Leu) Cite this record

Review status: ¢ Y¥ criteria provided, multiple submitters, no conflicts
Submissions: 2
First in ClinVar: May 20, 2019
Most recent Submission: May 16, 2022
Last evaluated: Aug 30, 2021
Accession: VCV000628144.7
Variation ID: 628144
Description: single nucleotide variant
Variant details 7]
NM_004360.5(CDH1):c.47A>T (p.Gln16Leu)
Conditions Allele ID: 618465
Variant type: single nucleotide variant
Gene(s) Variant length: 1bp
Cytogenetic location: 16922.1
Genomic location: 16: 68737462 (GRCh38) GRCh38 UCSC
16: 68771365 (GRCh37) GRCh37 UCSC
Hevs: Nucleotide Protein piclecuiay
NM_004360.5:c 47A>T (ENESAEARO | NP_004351.1:p.GIn16Leu
NM_001317184.2:c.47A>T NP_001304113.1:p.GIn16Leu It
NM_001317185.2:c.-1569A>T 5 prime UTR
... more HGVS
Protein change: Q6L
Other names: -
Canonical SPDI: © NC_000016.10:68737461:A:.T

Functional consequence: -

Global minor allele

frequency (GMAF):

Allele frequency: -

Links: dbSNP: rs775705607
VarSome

Consulta da variante por posi¢ao gendmica no AmazonForest. Chromossome: 16,

Allele position: 68737462, Ret: A e Alt: T.

Filter by genomic information or dbSNP rsids.

Ex: Chromossome 1, Position: 1211962, alele: C alternative: T
Chromossome Allele Position Allele Reference Allele Alternative
16 68737462 A T
Ex: SnplD 150861311

RSID
000000

Result

Benign

Probabllity: 0.855
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Consulta da variante, chr2:47482792 T>C - NM_000251.3(MSH2):c.2648T>C

(p.11e883Thr) no ClinVar.

NM_000251.3(MSH2

648T>C (p.Ile883Thr)

Cite this record

Interpretation:

Review status:
Submissions:

2
First in ClinVar: Apr 29,2017

Uncertain significance

¥ Y¥ criteria provided, multiple submitters, no conflicts

Most recent Submission: May 16, 2022

Last evaluated: Sep 2, 2021

Accession: VCV000423888.6
Variation ID: 423888

Description: single nucleotide variant

Variant details

NM_000251
Conditions Allele ID:

Variant type:
Gene(s) Variant length:

Cytogenetic location:
Genomic location:

HGVS:

Protein change:
Other names:
Canonical SPDI: ©

Functional consequence:

Global minor allele
frequency (GMAF):
Allele frequency:
Links:

2648T>C (p.Ile883Thr)

405824

single nucleotide variant
1bp

2p21

2: 47482792 (GRCh38)
2: 47709931 (GRCh37)

GRCh38 UCSC
GRCh37 UCSC

Nucleotide

Protein

Molecular
consequence

NM_000251.3:c.2648T>C

NP_000242.1:p.11e883Thr

missense

NM_001258281.1:c.2450T>C

NP_001245210.1:p.lle817Thr

missense

NC_000002.12:9.47482792T>C

... more HGVS
1883T, 1817T
NC_000002.12:47482791:T:C

ClinGen: CA16617610
dbSNP: rs1064796682
VarSome

Consulta da variante por posi¢ao gendmica no AmazonForest. Chromossome: 2,

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

AMAZONFOREST

A
a
- Chromossome
2
-}
Ex: SnpID 150861311
RSID
o 000000
®
s
 progit | cea |
i
Result
Pathogenic

Probability: 0.882

Ex: Chromossome 1, Position: 1211962, alele: C alternative: T

Allele Position
47482792 T

Allele Reference

Filter by genomic information or dbSNP rsids.

Allele Alternative

c
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