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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo principal contribuir com o desenvolvimento de novos
imunoterapicos contra o cancer por meio do desenvolvimento e avaliagdo de modelos
preditivos da capacidade de epitopos tumorais conduzirem a resposta imune efetiva. Um
conjunto de 5.913 propriedades fisico-quimicas, estruturais e evolucionarias de sequéncias
primarias de aminoacidos, consideradas potenciais preditoras da ativacado das células TCD8+
foram empregadas na constru¢cdo dos modelos. Modelos de regressado logistica com
penalizacdo Lasso e Group-Lasso foram utilizadas para a selecdo de um subconjunto 6timo
de variaveis e os métodos de aprendizado estatistico XGBoost, Florestas Aleatérias (RF) e
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) foram empregados para a classificagdo. Para o
treinamento dos modelos, foi empregada a abordagem bootstrap com 1.000 amostras e, como
métrica de desempenho, foram utilizados a Area Sob a Curva ROC (AUC), Sensibilidade e
Especificidade. A analise dos modelos gerados permitiu verificar que, dentre os métodos de
selecdo de variaveis, o Group-Lasso foi aquele que apresentou melhor desempenho
(AUC=0,6958). Dentre os modelos construidos com os diferentes métodos, a partir das
variaveis selecionadas, aquele gerado com SVM apresentou um valor de AUC, igual a 0,8286,
e Sensibilidade igual a 0,9078, tendo, portanto, um desempenho superior ao de modelos até
entao descritos na literatura.

Palavras-chave: epitopo; cancer; imunoterapia; aprendizado estatistico; aprendizado de
maquinas.



ABSTRACT

The main objective of this work is to contribute to the development of new immunotherapies
against cancer through the development and evaluation of predictive models of the ability of
tumor epitopes to lead to an effective immune response. A set of 5,913 physical-chemical,
structural and evolutionary properties of primary amino acid sequences, potentially predictive
of CD8+ T cell activation, were used in the construction of the model. Logistic regression
models with LASSO and Group-Lasso penalty were used for selection of an optimal set of
variables and statistical learning methods XGBoost, Random Forests (RF) and Support Vector
Machines (SVM) were used for classification. For training the models, the bootstrap approach
was used with 1,000 runs and, as performance metrics, the Area under the ROC Curve (AUC),
Sensitivity and Specificity were used. The analysis of the generated models allowed us to verify
that, among the variable selection methods, the Lasso-Group presented the best performance
(AUC=0.6958). Among the models built with the different methods, based on the selected
variables, the one generated with SVM presented an AUC value equal to 0.8286 and
Sensitivity equal to 0.9078, thus having a superior performance to the models presented so
far in the literature.

Keywords: epitope; cancer; immunotherapy; statistical learning; machine learning.
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1 INTRODUGAO

De acordo com a Organizacdo Mundial de Saude (OMS), o Cancer € a principal causa de
morbidade e mortalidade no Mundo, com 19.292.789 novos casos e 9.958.133 mortes
relacionadas a doencga estimados para o ano de 2020. No Brasil, para o periodo entre 2023 e
2025, o numero de novos casos estimados é de 704 mil. Na populacao brasileira, os tipos de
canceres mais frequentes sdo o de proéstata (30% dos casos) na populagédo masculina e o
cancer de mama (30,1% dos casos) na populagédo feminina. Tanto para os homens quanto
para as mulheres, o cancer colorretal € aquele que figura na segunda posi¢do, com uma
frequéncia, em 2022, de 9,2-9,7% dos casos de cancer no pais (“Estimativa 2023: incidéncia

de cancer no Brasil | INCA - Instituto Nacional de Céancer”, [s.d.]).

Para o tratamento do céancer, diferentes abordagens podem ser empregadas, tais como
cirurgia, quimioterapia, radioterapia, terapia hormonal e a imunoterapia. A escolha da
abordagem terapéutica depende de diferentes fatores como, por exemplo, tipo do tumor,
estagio de desenvolvimento e caracteristicas clinicas do individuo acometido pela doenga. No
Brasil, o tratamento para o cancer esta disponivel na rede do Sistema Unico de Saude e é
ofertado nas Unidades de Assisténcia de Alta Complexidade em Oncologia ou Centros de
Assisténcia de Alta Complexidade em Oncologia, conforme a Politica Nacional de Prevencéao
e Controle do Cancer (BRASIL, 2013).

Considerando-se as abordagens terapéuticas atualmente disponiveis para o tratamento
do cancer, se verifica que desde a ultima década a imunoterapia vem sendo considerada a
mais promissora e revolucionaria, em funcdo de seu potencial curativo, especificidade e
efeitos colaterais potencialmente mais brandos quando se comparado as terapias
convencionais (WALDMAN; FRITZ; LENARDO, 2020). Na imunoterapia, o proprio sistema
imunoldgico do paciente é utilizado como ferramenta para combater o tumor (ZHANG;
ZHANG, 2020). Para isso, diversos métodos podem ser empregados, tais como os inibidores

de checkpoint imunoldgico, vacinas terapéuticas e transferéncia de células T.

Embora os métodos empregados para o tratamento imunoterapéutico sejam diversos, em
geral, muitos deles envolvem a ativagao dos linfécitos TCD8+ a partir do reconhecimento de
fragmentos de antigenos tumorais, os chamados neoepitopos. Os neoepitopos sdo peptideos
que, quando ligados as moléculas de MHC |, sdo apresentados as células do sistema imune.
Verifica-se que, no organismo humano, os epitopos tumorais sao naturalmente capazes de
suscitar uma resposta imunoldgica. Esta resposta, entretanto, & ineficiente e incapaz de

combater o tumor. Assim, o fundamento de grande parte dos métodos de imunoterapia &
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potencializar o reconhecimento destes epitopos pelo sistema imune, gerando uma resposta
mais eficaz (WALDMAN; FRITZ; LENARDO, 2020).

A identificacdo de neoepitopos capazes de induzir respostas imunes, entretanto, é um
processo laborioso. Os métodos experimentais demandam grande numero de amostras e
analises, 0 que esta associado a elevados custos e dispéndio de tempo. Neste sentido, as
abordagens computacionais sdo uma alternativa importante para otimizagédo do processo de

identificagdo de neoepitopos imunogénicos.

Os modelos desenvolvidos para a predigao de epitopos tumorais, em sua maioria, estao
voltadas ao processamento dos antigenos em meio intracelular e a sua ligagdo a molécula de
MHC I. Embora estas etapas sejam extremamente relevantes, evidéncias indicam que a maior
parte dos neoepitopos preditos ndo sao de fato imunogénicos (CAl et al., 2022; FOTAKIS;
TRAJANOSKI; RIEDER, 2021). Assim, é necessario avangos em modelos preditivos que
envolvam também o reconhecimento do complexo peptideo-MHC pelas células TCD8+ e,
neste sentido, os métodos de aprendizado estatistico sdo uma estratégia interessante para

auxilio a tomada de decisbes a partir de grandes conjuntos de dados.

Estudos como os de Tung e Ho (2007, 2011), Saethang et al. (2013) e Zhang et al. (2015)
propuseram modelos preditivos de imunogenicidade de epitopos, utilizando métodos de
aprendizado estatistico, e construidos a partir de diferentes propriedades fisico-quimicas dos
aminoacidos que formam a cadeia peptidica do epitopo. Observa-se, entretanto, que embora
estes métodos tenham alcancado bons valores de medidas de desempenho preditivo, verifica-
se que foram treinados e validados com bancos de dados que nao sao especificos de tumores,

0 que compromete a sua translagcio para os epitopos tumorais.

Uma vez que poucos trabalhos, até o momento, se voltam ao desenvolvimento e avaliagao
de modelos preditivos de imunogenicidade de neoepitopos tumorais (DIAO et al., 2022; LIU;
SHI; LI, 2020; XIE; SHI; ZHANG, 2021) e dada a relevancia deste tipo de predigéo para o
desenvolvimento de novos imunoterapicos que possam contribuir com avangos no tratamento
de diferentes tipos de cancer, este estudo se volta ao processo de construgao de um novo

modelo preditivo empregando diferentes métodos de aprendizado estatistico.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Contribuir com o desenvolvimento de novos imunoterapicos contra o cancer a partir do
desenvolvimento de modelo preditivo de imunogenicidade de epitopos tumorais baseado em

estratégias de Aprendizado Estatistico.

2.2 Objetivos Especificos

Avaliar o desempenho preditivo de modelos de imunogenicidade utilizando diferentes
métodos de regularizagado, a partir da selegcdo de um subconjunto de variaveis estruturais,

fisico-quimicas e evolucionarias de epitopos imunogénicos e ndo imunogénicos.

Construir modelos preditivos de imunogenicidade de epitopos utilizando diferentes métodos
de Aprendizado de Maquina (Florestas Aleatérias, Maquinas de Vetores de Suporte e
XGboost), identificando aquele com melhor desempenho para a predigdo da imunogenicidade

de epitopos.

Avaliar o impacto da utilizagdo das varidveis selecionadas por meio de regressao logistica
associada a métodos de regularizagao na capacidade preditiva dos modelos construidos com

as estratégias de Aprendizado de Maquinas.

Construir um modelo preditivo de imunogenicidade de epitopos a partir da combinagéo de
diferentes métodos de Aprendizado de Maquina, avaliando o seu desempenho em relacéo

aquele apresentado pelos modelos individuais.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Cancer

O Cancer' é uma doenga genética complexa caracterizada pelo crescimento
descontrolado de células anormais que tendem invadir outros tecidos. Todas as diferentes
populacdes celulares do organismo humano podem ser acometidas pelas alteragbes que
caracterizam o cancer, o que faz que este termo se refira a um espectro de mais de 100
doencgas (BUNZ, 2022).

Os tracos fundamentais compartilhados pela maioria dos tumores podem ser classificados
nas seguintes categorias: “capacidades funcionais” ou “caracteristicas habilitantes”
(HANAHAN, 2022). As capacidades funcionais sdo caracteristicas adquiridas pelas células

sadias a medida que sofrem o processo de transformacao para células neoplasicas. Sao elas:

a) autossuficiéncia na sinalizacdo relacionada a proliferagdo, de modo que as células

tumorais ndo dependem exclusivamente de estimulos externos;

b) reducdo da sensibilidade aos sinais antiproliferativos que mantém a homeostase

tecidual;

c) capacidade para evadir do processo de morte programada (apoptose), o que faz com
que as células cancerosas possam se tornar imortais e, se mantendo sempre vivas,

continuando a se proliferar;
d) potencial proliferativo ilimitado;

e) invasao tecidual e metastase, o que esta relacionado a produgéo, pelas células

tumorais, de proteinas que modulam sua relagcdo com o ambiente circundante;

f) instabilidade do genoma e aquisicdo de multiplas mutagdes, o que conduz as outras

diferentes caracteristicas apresentadas pelas células tumorais;

g) reprogramacgao do metabolismo energético, o que esta relacionado, por exemplo, a
utilizagao, pelas células tumorais, de vias glicoliticas pouco utilizadas pelas células sadias e
que sao capazes gerar, mais rapidamente aminoacidos que sustentam o seu processo de

proliferagao.

! Para este trabalho, serdo considerados como sindnimos para cancer, as seguintes palavras: tumor e neoplasia.
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As caracteristicas habilitantes, por outro lado, sdo fatores que permitem que as células
sadias adquiriam as capacidades funcionais que as tornam neoplasicas. Formam este grupo

de caracteristicas:

a) evasao do sistema imune, uma vez que mecanismos de escape permitem que as

células tumorais n&o sejam identificadas como componentes nao préprios do organismo;

b) inflamacdo promotora do tumor, ja que mecanismos inflamatérios teciduais
desencadeados pela presenca das células cancerosas contribuem com a sua proliferagao,
sobrevivéncia, formacgao de vasos para nutricdo tumoral e produ¢cado de moléculas capazes de

promover mutagdes em células adjacentes;

c¢) desbloqueio da plasticidade fenotipica, o que faz com que as células tumorais adquiriam

capacidade de diferenciar em outros tipos celulares;
d) reprogramacao epigenética, relacionada a modulagdo do tumor pelo microambiente;

e) células senescentes adjacentes que podem produzir moléculas sinalizadoras que

auxiliam a modular as caracteristicas funcionais do cancer;

f) microbiomas polimoérficos, envolvendo, por exemplo, bactérias que sdo capazes de

mimetizar sinais proliferativos que conduzem a expansao do cancer.

3.1.1 Genética do Cancer

Os processos neoplasicos, que estao relacionados a aquisicao, pelas células saudaveis,
de competéncias funcionais especificas do cancer, estao relacionados a alteragdes genéticas
(GERDES, 2002). Os genes séo trechos das moléculas de DNA? formados por uma
sequéncia de nucleotideos, que codificam os processos biolégicos do organismo, como a
producao de proteinas. Até o momento, cerca de 500 diferentes genes ja foram identificados
como fortemente relacionados ao processo de transformacdo das células saudaveis em
células tumorais (UHLEN et al., 2017).

No organismo, as proteinas codificadas pelos genes tém papel critico tanto para a

formacgéao da estrutura das células e tecidos, quanto para a transdugéo de sinais e controle de

2 DNA (acido desoxirribonucleico) € uma molécula complexa, responsavel pela codificagdo dos processos
biolégicos do organismo. A estrutura do DNA é formada por longas cadeias poliméricas duplas, compostas por
diferentes acidos nucléicos, ou nucleotideos: adenina (A), citosina (C), guanina (G) e timina (T), dispostos em uma
determinada ordem, formando uma sequéncia.
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importantes fungbdes que estao alteradas no cancer, como a proliferacao, renovagao, morte e
movimentacao celular. Cada tipo de proteina é formado por uma determinada sequéncia de
aminoacidos® e gerada por meio de um processo de produgdo que envolve: a transcrigdo dos
genes em moléculas de RNA mensageiro (mMRNA); tradu¢ao dos nucleotideos presentes no
MRNA em aminoacidos especificos; e formagao da cadeia polipeptidica da proteina por meio
da ligacao entre os aminoacidos, de acordo com a ordem da sequéncia de nucleotideos do
gene codificante(ALBERTS et al., 2017).

3.1.1.1 Mutag¢des no Genoma Associadas ao Cancer

No cancer, mutagdes nas sequéncias de nucleotideos que definem a estrutura e a fungao
dos genes, derivadas de danos no DNA causados por exemplo, por exposicdo a fatores
ambientais como tabaco e raios UV, infecgdes virais e erros durante o processo de divisao
celular(BUNZ, 2022), conduzem a modificagdes da expressado, estrutura e funcdo das
proteinas formadas. As mutacbes mais associadas a doenga sido as substituicoes de

nucleotideo unico (SNVs) e insercdes e dele¢des (INDEL).

As SVNs, também chamadas de mutacgbes pontuais, sdo aquelas em que ha alteragao de
um Unico par de base na sequéncia do DNA. Elas podem ser: a) sinbnimas, quando a mutacao
do nucleotideo ndo compromete a formagao do aminoacido; b) missense, quando a mutagao
altera o aminoacido formado, podendo resultar em alteracdo da estrutura e funcao da
proteina; c) nonsense, quando um stopcodon é gerado na sequéncia do gene, interrompendo

a formacéao da proteina e gerando uma molécula nao funcional.

As mutagdes INDEL s&o aquelas nas quais um par de base ou um conjunto de pares de
bases sao deletados ou inseridos na sequéncia do DNA. Quando o nimero de nucleotideos
inseridos ou deletados é multiplo de 3 pares de bases, a proteina mantém sua sequéncia
inalterada. Ja quando o numero de nucleotideos ndo é multiplo de 3, pode haver uma parada

prematura da sintese da proteina ou seu alongamento.

Outro tipo de mutacao génica verificada nos canceres sao as modificacbes estruturais.
Nestes casos, se verifica alteracbes de mais de 50 pares de bases nos cromossomos,
podendo resultar em varias cépias de um mesmo gene no DNA. Esta alteragao resulta em

niveis mais elevados da proteina codificada(BUNZ, 2022).

De um modo geral, os genes afetados por estas mutagbes (cerca de 1% do genoma

humano), s&o: os proto-oncogenes e os genes supressores de tumor. Os proto-oncogenes

3 Existem, no corpo humano, 20 tipos diferentes de aminoacidos que possuem uma estrutura basica comum e um
grupo lateral responséavel pelas caracteristicas quimicas especificas de cada um dos tipos.
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sdo0 genes que regulam os processos celulares basicos relacionados ao crescimento e a
diferenciacado celular. Mutagdes nestes genes podem conduzir a sua transformacdo em
oncogenes que induzem uma superproducao de proteinas ou a produgao de proteinas com
maiores niveis de atividade bioquimica que aquelas apresentadas pelas proteinas codificadas
pelos proto-oncogenes. Esta desregulacao resulta em aumento descontrolado da proliferagcéao
celular, caracteristico do cancer. Os genes supressores de tumor, por outro lado, ttm como
funcdo manter a estabilidade dos tecidos, por meio da regulacdo da progressao do ciclo
celular, diferenciagdo das células e do processo de morte programada (apoptose), além da
manutencdo da integridade genética. Mutagbes que induzem a inativagdo dos genes
supressores de tumor resultam na perda da homeostase, crescimento e progresséo tumoral
(ALBERTS et al., 2017; BUNZ, 2022).

E interessante observar que as células do organismo humano estdo constantemente
sujeitas a danos no DNA em funcdo de exposicao a fatores exdégenos, por exemplo. Estes
danos, entretanto, ndo implicam, necessariamente, no desenvolvimento de um cancer. Isso
acontece porque, para este desenvolvimento, € necessario um acumulo de mutacdes
sucessivas em uma célula. Além disso, proteinas especificas, codificadas pelos genes
supressores de tumor, s&o capazes de interromper o ciclo celular até que o DNA seja reparado
ou conduzir as células que sofreram mutagdes a um processo de morte programada (BUNZ,
2022).

Outro elemento que pode estar associado a capacidade do organismo em conter a
progressao tumoral é o sistema imune. Conforme abordado anteriormente, as alteragdes
geneéticas associadas ao surgimento do cancer e a sua progressdo estdo diretamente
relacionadas a producdo de proteinas anormais pelas células cancerosas. Estas proteinas
sao expressas pelas células cancerosas e podem ativar o sistema imune, estimulando a
destruicao das células alteradas antes do desenvolvimento do tumor (vigilancia imunoldgica).
Estas respostas imunolégicas, embora existentes, muitas vezes nédo sdo efetivas. Tais
aspectos conduzem a ideia de desenvolvimento de novas estratégias de tratamento do cancer

capazes de potencializar as respostas imunoldgicas anti-tumorais.

3.1.1.2 Respostas Imunes e o Cancer

O sistema imune se refere a um conjunto de células, tecidos e moléculas envolvidos nos
mecanismos de defesa contra agentes reconhecidos como estranhos pelo organismo, como
patdgenos (virus, bactérias, fungos, protozoarios), tumores, toxinas e até mesmo

componentes proprios. O processo de reacao do sistema imune a estes agentes é
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denominado resposta imune e pode ser entendido como duas grandes linhas de defesa:
resposta inata e resposta adaptativa (ABUL K. ABBAS; SHIV PILLAI, 2019).

A primeira linha de defesa, a imunidade inata (imunidade natural ou imunidade nativa)
€ uma resposta nao especializada, consistindo em mecanismos celulares e bioquimicos que
sdo desencadeados imediatamente apds a exposi¢cao ao agente ou ainda nas primeiras horas
de infecgdo. A segunda linha de defesa é a imunidade adaptativa, um tipo de resposta
especifica. Neste tipo de resposta, as substancias soluveis, celulares ou particuladas,
denominadas de antigenos, sao reconhecidas por receptores de linfocitos T e por receptores
e moléculas que séo secretadas pelos linfocitos B (ABBAS; LICHTMAN; PILLAI, 2015).

A especificidade da resposta adaptativa é possivel porque clones de linfocitos
antigenos-especificos, chamados linfécitos naive, se desenvolvem antes e de modo
independente da exposigdo do organismo ao antigeno. Cada clone possui um Unico receptor
de antigénico, ou seja, s6 se liga a um tipo especifico de antigeno. Estes clones circulam pelo
organismo e, quando encontram um antigeno compativel com sua estrutura, eles se ligam.
Esta ligacéo, por sua vez, desencadeia a proliferacdo de clones e sua diferenciagcdo em
células com a mesma especificidade: a) células efetoras, capazes de destruir o antigeno; b)
células de memoaria, capazes de reagir vigorosamente, caso a infecgcdo se prolongue ou
persista. A repeticdo da exposi¢cao do organismo ao antigeno aumenta sua capacidade de
reposta, uma vez que cada exposicao resulta na geragao de novas células de memoria que
tém a capacidade de reagir mais rapidamente e de modo mais ampliado ao estimulo que os
clones naive (ABBAS; LICHTMAN; PILLAI, 2015).

No céancer, as respostas imunes clinicamente relevantes sdo as repostas adaptativas
envolvendo o reconhecimento de antigenos tumorais pelos linfécitos T. Uma vez que este tipo
de resposta pode limitar o crescimento e a disseminacdo dos tumores, sendo relevante no

contexto da imunoterapia, ela sera o foco do presente tépico.

Os antigenos tumorais séo proteinas produzidas durante a instalagcao e desenvolvimento
do cancer. Para que sejam reconhecidos pelas células T, os antigenos tumorais sao
quebrados, no interior das células, em pequenos peptideos (epitopos) e devem se ligar a

moléculas do Major Histocompatibily Complex (MHC)?, formando um complexo MHC-peptideo

4 As moléculas de MHC séo glicoproteinas transmembranas, que possuem uma fenda para a ligagéo do peptideo
e que sdo capazes de apresentar, no meio externo as células, os antigenos a elas ligados, possibilitando o
reconhecimento do epitopo pelas células T.
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que é apresentado na superficie celular. Apenas peptideos apresentados pelo MHC sao

reconhecidos pelas células TCD4+ e TCD8+°, desencadeando a resposta imune.

Os antigenos tumorais podem ser associados ao tumor (TAA) ou tumor especificos (TSA).
Os TAAs sao superexpressos pelas células cancerosas, mas também sdo expressos nos
tecidos saudaveis. Uma vez que fazem parte do sistema imunoldgico normal, nao sao capazes
de desencadear respostas protetoras efetivas. Os TSA, também conhecidos como
neoantigenos, por outro lado, sdo derivados de proteinas mutadas produzidas exclusivamente
pelas células tumorais. Em funcédo da especificidade, as células T capazes de reconhecer
estes neoantigenos podem escapar do mecanismo de selegdo negativa, conduzindo a

geragao de uma resposta imune mais eficiente (SMITH et al., 2019).

Os neoepitopos séo apresentados na superficie das células tumorais pelas moléculas de
MHC | (Figura 1). Este complexo neoepitopo-MHC, quando reconhecido pelos receptores

presentes nas células TCD8+ (citotdxicas)®, desencadeia a resposta protetora.

Type | Major Histocompatibility Complex

Peptide cleft 8-10 AA peptide
[ | [ |
[ | | |
ol ? s ol

Figura 1- Representagéo esquematica da molécula de MHC.
A esquerda, verifica-se a molécula, com suas diferentes cadeias e, a direita, a molécula com um peptideo
ancorado, indicando que parte dele esta ligado ao MHC e outra parte ¢é livre para reconhecimento e ligagédo aos
linfécitos TCD8+.

Conforme apresentado na Figura 1, as moléculas de MHC | sdo formadas por duas
cadeias peptidicas ligadas por meio de ligagcado n&do covalente: a) cadeia pesada, composta
por de 3 dominios a microgobulina (a1, a2 e a3); b) cadeia leve, composto por uma 3

microgobulina. A molécula de MHC | fica ancorada a membrana, por meio de uma pequena

5 Linfécitos TCD4+ sdo os chamados “Linfécitos citotdxicos” e Linfocitos TCD8+ s&o os chamados linfocitos helper.
8 Wells et al., “Key Parameters of Tumor Epitope Immunogenicity Revealed Through a Consortium Approach
Improve Neoantigen Prediction”.
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porcao hidrofébica de sua cadeia pesada, e sua maior parte se projeta para fora do citoplasma
da célula, formando uma cavidade antigénica com as a1 e a2 microglobuilnas (na qual se liga
um peptideo composto por 8 a 10 aminoacidos) e uma alga (a3 e B microglobulinas), que

serve de ligagao para as células TCD8+.

3.2 Desenvolvimento de Imunoterapicos e Imunogenicidade de epitopos

Conforme discutido nos topicos anteriores, o cancer se trata de uma doenga genética
decorrente de mutagdes no DNA que afetam genes que codificam proteinas envolvidas na
regulacdo de importantes atividades celulares, como a proliferagdo e apoptose. A
transformacao das células saudaveis em células tumorais, sua proliferacdo anormal, bem
como a invasao de outros tecidos estio relacionados ao comprometimento do funcionamento

de tecidos e 6rgaos.

Apesar das opcoes terapéuticas existentes para tratamento do cancer, como cirurgia,
quimioterapia, terapia hormonal e radioterapia, as elevadas taxas de morbidade e mortalidade
associadas a doenca conduzem a intensificacdo das pesquisas e desenvolvimentos
tecnolodgicos relacionados a novas abordagens. Neste cenario de novos desenvolvimentos, a
imunoterapia, envolvendo como ferramenta a utilizagdo de componentes do sistema imune,
vem sendo considerada uma das mais promissoras e poderosas estratégias para tratamento
do cancer em funcéo de seu maior potencial curativo e efeitos colaterais menos agressivos

em relagao as terapias convencionais (HU; OTT; WU, 2018).

A utilizacdo da imunoterapia para tratamento do cancer esta baseada em evidéncias que
demonstram a teoria de que o sistema imune funciona em constante vigilancia e tem
capacidade para reconhecer e eliminar as células anormais (imunovigilancia), principalmente
pela acdo dos linfécitos TCD8+. Este mecanismo, entretanto, ¢é ineficiente e as células
tumorais podem evadir dos mecanismos de reconhecimento e defesa, desencadeando a
instalagcao e progressao do tumor (RIBATTI, 2017). Assim, o foco da imunoterapia é ativar ou
potencializar as respostas do proprio sistema imune de modo que ele seja capaz de atacar,
de modo eficiente, as células tumorais por meio de seus mecanismos naturais (RILEY et al.,

2019)

Diferentes classes de imunoterapicos vém sendo desenvolvidos para o tratamento do
cancer, as quais incluem, mas nao se limitam aos bloqueadores de checkpoint imunolégico,
que sao desenvolvidos para desencadear respostas mais poderosas pelas células TCD8; as

terapias de células adotivas, que estdo relacionadas a infusdo, no organismo, de células
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imunolodgicas; e vacinas terapéuticas, que ensinam o sistema imune a reconhecer e destruir
as células tumorais (RILEY et al., 2019). Estas classes de imunoterapicos, apesar de distintas
tecnicamente, estdo associadas ativagéo das células T desencadeada pelo reconhecimento
de epitopos tumorais (WALDMAN; FRITZ; LENARDO, 2020). Deste modo, para o
desenvolvimento de novas moléculas, a identificacdo de epitopos capazes de serem
reconhecidos pelos linfécitos T e desencadearem resposta imune adaptativa efetiva &,
portanto, um processo central (HU; OTT; WU, 2018; LIU et al., 2022).

Evidéncias indicam que os epitopos especificos do tumor, denominados neoepitopos,
quando comparados aos epitopos associados ao tumor, sdo mais efeitos na geracdo de uma
resposta antitumoral pelas células TCD8+ e tem maior potencial para o desenvolvimento de
imunoterapicos, uma vez que nao sao expressos pelas células sadias (JIANG et al., 2019;
XIE et al., 2023). A identificagdo experimental de neoepitopos capazes de elicitar uma
resposta imune efetiva, entretanto, € um processo longo, caro e laborioso (GARCIA-GARIJO;
FAJARDO; GROS, 2019). Neste cenario, o desenvolvimento de novos imunoterapicos vem
se beneficiando da utilizagdo das tecnologias de sequenciamento de nova geragdo e de
predicdes computacionais para a otimizagdo do processo de identificacdo de peptideos

tumorais capazes de induzir a resposta imune (XIE et al., 2023).

Conforme discutido anteriormente, para que um epitopo seja apresentado as células do
sistema imune e possa desencadear uma resposta pelas células TCD8+, é necessario,
primariamente, que ele esteja ligado a uma molécula de MHC. Assim, em geral, as
abordagens computacionais para a predicdo de neoepitopos estdo voltadas ao
processamento dos antigenos em meio intracelular, como clivagem, transporte do peptideo e
ligagdo a molécula de MHC (CAl et al., 2022; FOTAKIS; TRAJANOSKI; RIEDER, 2021) .

Um ponto importante, entretanto, é que a existéncia do peptideo e sua ligagdo com a molécula
de MHC nZo necessariamente indica que ele seja capaz de induzir resposta imune. E
necessario ainda que as células TCD8+ reconhecam aquele peptideo como nao préprio e que
o0 complexo peptideo-MHC se ligue ao receptor da célula T. De fato, a maior parte dos
peptideos candidatos, que se ligam as moléculas de MHC | ndo sao reconhecidos pelas
células T e nao sao capazes de desencadear uma resposta imune efetiva (FOTAKIS;
TRAJANOSKI; RIEDER, 2021). A etapa de analise do reconhecimento do complexo peptideo-
MHC pelas células TCD8+ e a deflagracdo das respostas imunes, por outro lado,
tradicionalmente é realizada por meio de experimentos em bancada (CAl et al., 2022;
FOTAKIS; TRAJANOSKI; RIEDER, 2021)
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Considerando-se a necessidade de avangar em predi¢cdes relacionadas ndo apenas a
ligacdo dos peptideos as moléculas de MHC |, novos métodos computacionais foram
desenvolvidos incorporando a ideia de imunogenicidade. Um dos primeiros algoritmos foi o
POPI (TUNG; HO, 2007), construido a partir de um conjunto de 531 propriedades fisico-
quimicas como variaveis preditoras da ligagdo entre o MHC | e os receptores de células T. O
algoritmo inclui a mineragao de variaveis para a selecdo das mais importantes para a
construcao do modelo de classificagado utilizando SVM. Seu treinamento e teste foi realizado
com o conjunto de dados PEPMHC |, com diversos peptideos associados as moléculas de

MHC | e resultou em um modelo final com 23 variaveis e acuracia de 64,72%.

Uma variagao do algoritmo POPI é o POPSKI (TUNG et al., 2011), que incorporou, entre
as variaveis preditoras, informacdes relacionadas a posicdo dos aminoacidos na cadeia
peptidica. Isso porque a posigdo dos aminoacidos poderia agregar informagdes sobre a
estrutura do peptideo e sobre sitios de ligacdo as moléculas de MHC I. Assim como o POPI,
0 modelo de classificagdo do POPSKI foi construido com o método de Maquinas de Vetores
de Suporte’. Os processos de treinamento e validacdo do modelo foram realizados com o
banco de dados IMMAZ2, formado por 1.085 epitopos imunogénicos e ndo imunogénicos. O

valor de acuracia obtido foi de 68%.

Recentemente, Zhang et al. (2015) propuseram um novo modelo de predicdo de
imunogenicidade de epitopos que avangou em relacdo aqueles desenvolvidos anteriormente.
Os autores empregaram algoritmo genético para selegédo de um conjunto 6timo de variaveis
a partir de um conjunto de dados que incorporava diferentes categorias de variaveis (fisicas,
quimicas e estruturais) que potencialmente poderiam auxiliar na predigao de imunogenicidade
de epitopos. Para a classificagao, foi empregado o método de Florestas Aleatérias. O modelo
alcangou um desempenho igual a 0,846 (Area sob a Curva ROC) para um conjunto de dados

de treino.

Apesar dos grandes avangos apresentados em trabalhos como os de Tung e HO (2007),
Tung et al. (2011) e Zhang et al (2015), é importante destacar que tanto o treino quanto a
validagdo dos modelos preditivos ndo foram realizadas com bancos de dados de amostras
tumorais. Uma vez que as mutagdes que conduzem ao cancer, em geral, sdo pontuais, a
predicdo de imunogenicidade de epitopos tumorais é mais desafiadora e os métodos atuais
ndo se mostram efetivos. Neste sentido, novos estudos voltados ao desenvolvimento de

novos modelos preditivos que auxiliem o desenvolvimento de novos imunoterapicos se fazem

7 Os métodos de aprendizado estatistico serdo detalhados na subsegéo 3.3.
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necessarios. Neste contexto de desenvolvimento, as abordagens de aprendizado estatistico

tém um importante papel.

3.3 Aprendizado Estatistico

O aprendizado estatistico se refere a um conjunto de diferentes métodos estatisticos que
sao empregados para construir modelos que dao sentido a complexos conjuntos de dados
(JAMES et al., 2013). Um dos importantes métodos do aprendizado estatistico envolve a
classificagao, cujo objetivo &, a partir de uma amostra com observagdes (X;,Y;), ... (X;,,Ya),
sendo X um vetor com variaveis independentes e Y um vetor com as variaveis respostas
qualitativas, construir uma fungdo de predicao g(x) que possa ser utilizada para predizer a
classe das variaveis respostas de novas observacgdes a partir dos valores das suas variaveis
independentes. Os modelos preditivos que permitem a classificacdo dos dados vém sendo
empregados em diferentes trabalhos relacionados ao cancer, como a predi¢do do diagndstico,
prognéstico, novas moléculas terapéuticas, respostas a diferentes tratamentos e desfechos
clinicos em cancer (KOUROU et al., 2021).

Dentre os métodos de aprendizado estatistico voltados a classificacdo estdo a Regressao
Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, Arvores de Classificacdo, Florestas Aleatorias,
métodos Boosting, métodos Stack, Redes Neurais Artificiais e K-Vizinhos Mais Préoximos. A
seqguir, serdo apresentados os modelos logistico, Maquina de Vetores de Suporte, Arvores de
Classificagdo, Florestas Aleatérias, métodos Boosting e métodos Stack, que foram
selecionados para a construgdo dos modelos de predigdo de imunogenicidade de epitopos

proposta neste trabalho.

3.3.1 Modelo Logistico

Modelos de regressao sao aqueles que permitem determinar a relagao entre uma variavel
resposta aleatdria Y e um vetor de variaveis respostas x = (x;, ..., x4) € R%, estimando uma

funcéo de regresséao
r, = E[Y|X = x]

O modelo logistico € um dos principais métodos aplicados para classificagdo ou predi¢ao
quando a variavel resposta Y;, i = 1,...,n, assume apenas dois valores possiveis sendo,

portanto, dicotdbmica ou binaria (JAMES et al., 2013). Para isso, se assume que a variavel
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resposta tem distribuicdo Bernoulli (Y; ~ Bernoulli(p;)), sendo p; a probabilidade de sucesso.

O modelo de regressao logistica pode ser representado a partir das equagdes abaixo

Y; ~ Bernoulli(p;)

p
p.
log (1 — ) =Bo + Zﬁjxij
pi =

Umavez que 0 < p; <1 , afungao de probabilidade pode ser dada por:

e(ﬁo+2§-’=1 ﬁjxij)
EY)=p=P; = 1]x) =

1+ e(ﬁ’o+2§-’=1 ﬂjxij)

1

1—p;=P; = 0|x) =
' ' 1+ e(ﬂo+2§-’=1ﬁ’jxij)

E, portanto:

pi — e(ﬂo+2?:1ﬁjxij)
1-p;

Sendo 1’_';; , chamado Odds (ou chance, em portugués), que pode ser entendido como a

i

razao entre a probabilidade de ocorréncia sobre a probabilidade de ndo ocorréncia do evento
de interesse. Para interpretar os coeficientes de regressao, é utilizada a razdo de chances
(Odds Ratio).

Para estimar os parametros B = (B, B1, ---, Bp) do modelo de regressao logistica, &

utilizada a fung¢ao de verossimilhanca:

P @B N TR T
L(Bo s+, Bp) = ﬂ (1 N e(x,uz)> (1 N e<xm>

i=1

14 e(xg"B)Yi
= Lo Bp) = | |

T
it \ 1+ e(*iB)

Os parametros de B, f, ..., B, selecionados sdo aqueles para os quais a fungéo de

verossimilhanga atinge um valor maximo. Assim, os estimadores de maxima verossimilhanca
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s&o os valores fy, 1, ..., B que maximizam a fungéao de verossimilhanca. A fungao objetivo &

dada por:
1_[ e(x B 3’1
e S ASTCD)
Ou, de modo semelhante:
_1 n
ming— > [y(7B) — log (1 +exp (x76))]
i=1

3.3.2 Penalizacio Lasso

O viés de um modelo se refere a diferenga entre a estimativa média do modelo e o valor
real que se esta tentando prever. Ja a variancia captura o quanto as estimativas do modelo
se alteram quando o treino é feito com um conjunto de dados diferente. Quando o viés de um
modelo é elevado, entende-se que ele é muito simplificado e apresentara um desempenho
ruim na etapa de teste (sub-ajuste ou underfitting). Modelos com alta varidncia indicam que
eles foram bem ajustados a um determinado conjunto de dados, mas que falhardo nas
predicbes realizadas com o conjunto de teste (super-ajuste ou overfitting). Assim, a
capacidade de generalizacdo do modelo é reduzida. Neste contexto, verifica-se que a
capacidade preditiva do modelo esta associada a um balango entre o viés e a variancia
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009)

Problemas envolvendo a geragdao de modelos preditivos a partir de conjunto de dados com
alta dimensionalidade, ou seja, aqueles em que o numero de covariaveis é superior a0 numero
de observacgdes, geralmente se observa elevada variancia, havendo, portanto, um overfitting
€ maior risco estimado associado. Nestes casos, a fim de reduzir a varidncia dos estimadores
e melhorar a capacidade preditiva do modelo, uma estratégia possivel & inserir viés nas
estimativas, obtendo-se um preditor mais parcimonioso. Isso pode ser feito por meio da
implementacdo de métodos de regularizacdo ou Shrinkage (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009).

Um dos métodos de regularizacao € o Last Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO) (TIBSHIRANI, 1996). No caso dos modelos logisticos, o LASSO adiciona uma
penalizagdo ao termo negativo do logaritmo da fungdo de maxima de verossimilhanga,

minimizando os valores de .
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e
Blasso = argming {?Z[yl(xfﬁ) —log (1 +exp (xlTﬁ) )] + AllBll1
i=1

No termo A||B]|;, verifica-se que a penalizagdo ou minimizagdo dos parametros g é
modulada pelo parametro A (tuning parameter). Quanto menor o valor de 1 mais variaveis
entram no modelo. Para A = 0, o modelo se comporta como uma regressao logistica usual,
utilizando estimadores de maxima verossimilhanga. Ja quando A é muito grande, a variancia
do modelo é zero, mas o viés € muito elevado e ha um undeffitting. Assim, é necessario que
se identifique um valor étimo de A que estabelegca um equilibrio entre a variancia e o viés,
possibilitando a obtencdo de um modelo com boa capacidade preditiva (JAMES et al., 2013).
Uma das formas de se escolher o melhor valor de A é por meio da Validagdo Cruzada com o
método k-fold.

No método de Validagao Cruzada por k-fold, o conjunto de dados original é dividido em k
partes iguais. O valor de k pode variar entre 1 e n, sendo tipicamente utilizados valores entre
5 ou 10 (KOHAVI, 1995). Uma por¢ao deste conjunto de dados (k) é utilizado para o teste e
as demais partes sao usadas para o treino (k — 1). Para cada um dos conjuntos de treino, sao
construidos modelos com diferentes valores de 1. Estes modelos s&o entédo testados com o
subsets de teste e sdo obtidas as medidas de desempenho, como a area sob a curva ROC
(AUC). Este procedimento é repetido k vezes de modo que todos os k grupos tenham
funcionado como subgrupos de teste. E feita uma média dos valores para cada 1 e é
identificado aquele que resulta no modelo com o melhor desempenho, avaliado pela deviance,
que é uma medida analoga a soma dos quadrados dos residuos (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013) .

Um aspecto importante do método LASSO é que ele é capaz de zerar os parametros do
modelo, gerando um modelo esparso. Os valores dos paradmetros ndo nulos podem ser
considerados os mais significativos para a construgdo do modelo e, por esta razdo, o LASSO
€ reconhecido como uma estratégia interessante para a redugédo da dimensionalidade de um
conjunto de dados por meio da selegdo de variaveis (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

Uma variagdo do método LASSO é o Group Lasso (MEIER; VAN DE GEER; BUHLMANN,
2008). Este método foi desenvolvido para problemas nos quais as variaveis preditoras sao
fatores e € necessario que se selecione grupos de variaveis, ndo apenas variaveis dummies

de modo individual.
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O estimador do Group Lasso é aquele que minimiza:

n G
Si(8) = —(Z yi(xB) ~log (1+exF) ) =2 s(df,) 18| 2
1 g=1

Sendo g os grupos de variaveis e df; os graus de liberdade do g-ésimo preditor, s(dfg),
€ utilizado para garantir que o termo da penalidade € da mesma ordem do numero de
parametros de df, . Assim como no método LASSO, a escolha do parametro 4 pode ser

realizada por meio de validagao cruzada.

3.3.3 Maquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Machine Vectors), SVM é um método de
classificacdo desenvolvido para problemas de classificagao binaria. Este método considera
que, em um problema de classificagdo, dado um conjunto de treinamento, existe um
hiperplano (equacgao), nao necessariamente linear, que separa perfeitamente as observacoes
de cada uma das classes (CORTES; VAPNIK, 1995). As observagdes de classes distintas e
que estdo mais proximas sao chamadas de vetores de suporte. Cada um destes vetores
estaria a uma distancia d do hiperplano e a menor distadncia entre as observagdes mais
proximas de classes distintas e o hiperplano é denominada margem (M). O hiperplano 6timo
seria aquele que maximiza M. Para o problema de hiperplanos néo lineares, o SVM utiliza as
funcdes kernel, que quantificam as similaridades entre duas observacdes, para acomodar as
separagdes nao lineares entre as duas classes. As fungdes kernel mais empregadas séo as
lineares, polinomiais, radiais e sigmoides (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009b; JAMES
et al., 2013).

Assim, o SVM busca o hiperplano com coeficientes 8, de modo que:

maximize M
BO’ Bl' T Bp1 €1y ey €y M

Sujeito as restrigoes:

1. X8 =1
2. Paratodo: y;(x]B) = M(1—¢), emque: ¢ =0e Y & <C

Sendo €; € um parametro que determina onde a j-ésima observagao esta localizada em
relagéo ao hiperplano e em relagédo a margem. Se €; = 0, a observagao esta do lado correto

da margem. Se ¢; > 0, a observacéo violou a margem. Se €; > 1, a observacao violou e esta
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do lado errado do hiperplano. C é um “tuning parameter’ que corresponde a soma dos valores
de €; e determina o numero e a severidade das violagbes a margem e ao hiperplano que serao
aceitas. Quanto maior o valor de C, mais se permite que as observagdes caiam do lado

incorreto da margem.

O hiperplano pode ser escrito como:

F&) =Bo+ ) @K (xx)
ieS
Sendo x a nova observagdo e x; as observagbes de treino e K a fungdo kernel, por

exemplo:

Polinomial: K (x,x;) = (1 + Z?le (xij'xij'))d

Radial: K (x,x;) = exp (—YZ?zl K (xij — "ij')2 )

3.3.4 Métodos Ensemble

Os métodos Ensemble sao aqueles nos quais modelos simples de predicdo sao
combinados com o objetivo de se obter um modelo Unico mais poderoso. Para isso, s&o

empregados diferentes métodos, como as florestas aleatdrias e boosting.

3.3.4.1 Florestas Aleatorias

As Florestas Aleatodrias (Random Forests) sdo um método ensamble no qual o modelo
preditivo é construido a partir da combinacdo das predicées de B Arvores de Classificagdo. O
principio basico das arvores de classificacao é a particdo recursiva e binaria do espaco
preditor de treinamento R;, caracterizada por uma série de variaveis, em espagos menores e
mais homogéneos (R, ..., R;), utilizando as variaveis preditoras como pontos de segmentagéo
e regras para classificacao dos elementos nos subespacgos. O particionamento é repetido nos
subespacos até que se alcance um elevado grau de homogeneidade e eles nao possam mais
ser subdivididos (JAMES et al., 2013). Graficamente, uma arvore de classificagédo T ¢é
entendida, de fato, como uma arvore, na qual o conjunto de dados original de treino é a raiz
e 0s subgrupos t sdo os “nods”. Em um primeiro momento, o algoritmo decide qual das p
variaveis independentes do conjunto de dados tera a primeira divisdo binaria, ou seja, o
melhor ponto que divide o espaco Y da variavel resposta. A raiz e os nés sdo subdivididos de

acordo com uma norma Se-Entdo, havendo duas possibilidades de saida (ramos). Os nés
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descendentes t sdo R, e R, que, quando ndo podem mais ser divididos, sdo chamados de

nés terminais, ou folhas (classes) (JAMES et al., 2013).

No processo de crescimento de uma arvore de classificagdo sao identificadas, por um
processo de otimizacdo, entre as variaveis preditoras x; e cortes possiveis (s), aquela
combinagédo que conduz, naquele passo, a uma particdo R; = {x |x; <s} e R, = {x |x; = s}

com menor “impureza” (maior homogeneidade).

Uma das medidas empregadas para avaliar a “pureza” dos subconjuntos & o indice de Gini,
que é uma medida da variancia total entre as K classes (JAMES et al., 2013). Sendo p,,,; a
proporcao de observacgdes do grupo treino na m — ésima regido que vem da k — ésima classe,

o indice de Gini é dado por:

K
Gm = z Pmi (1 — Pmi)
k=1

Os valores do indice de Gini variam entre 0 (mais puro) e 0,5 (mais impuro). Assim, valores
pequenos de G,, indicam que nos nos predominam observacdes de uma unica classe
determinada (JAMES et al., 2013).

O método de Florestas Aleatdrias como objetivo diminuir a varidncia do modelo de arvore
de classificagdo por meio da introdugéo de algum viés. Para a criagdo das florestas, diversas
arvores de classificagcdo sao criadas de modo independente, sendo B o numero de arvores
criadas. Para isso, por meio da técnica de bootsrap, sdo criadas k amostras bootstrap. Para
cada amostra k é criada uma arvore de classificagdo, sendo que, para cada né, de cada
arvore, um grupo m de variaveis preditoras € selecionado por meio de sorteio dentre as p
variaveis disponiveis no conjunto de dados original. Deste modo, para a divisdo em ramos,
somente uma das m variaveis sorteadas é utilizada. Este método permite que os preditores
de forga pequena ou moderada participem da estrutura e que arvores distintas, nao

correlacionadas, sejam formadas (JAMES et al., 2013).

Para a predicao da resposta de uma nova observagao, cada arvore “vota” em uma
determinada classe, considerando-se o limiar de decisao para as probabilidades, escolhido
para classificagao, de acordo com sua estrutura, e a floresta escolhe como classe final aquela
com o maior numero de votos(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009b):

CB.(x) = maioria dos votos {C,(x)}?

Sendo C,(x) a classe predita pela arvore b.
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3.3.4.2 Boosting

Métodos de Boosting, assim como as Florestas Aleatérias, sdo métodos de criagcao de
modelos preditivos que visam a constru¢cao de um classificador mais poderoso por meio da
agregacao de classificadores fracos, como as arvores de decisao ou regressdes com poucos
parametros. Ao contrario do que acontece, entretanto, no método de Florestas Aleatérias, em
que as arvores de decisdo sao formadas de modo independente, no método Boosting, as
arvores sdo montadas de modo sequencial, por meio de um aprendizado lento, a partir das
arvores anteriores (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Um dos mais atuais e populares algoritmos é o XGBoost (Extreme Gradient Boostting)
(CHEN; GUESTRIN, 2016; FRIEDMAN, 2001) , uma evolucao do algoritmo Gradient Boosting.
O XGBoost € um algoritmo de classificagado cujo funcionamento se baseia na combinagao de
varias arvores de decisao, formando florestas, de modo que, a cada passo, o modelo tenta

corrigir o erro do passo anterior.
Considerando-se um determinado conjunto de dados, com n observagdes e m variaveis
D = {(x;,y)} (D] = (nyx; e R™, y; € R),

um modelo ensemble baseado em arvores, com K fungdes aditivas para predizer a variavel

resposta pode ser dado por:
%, = 0(x;) = Yk=1 fu(x;) sendoque fi €F,

sendo o espaco das arvores de regressao F, g a estrutura de cada arvore (regras de arvores
de decisao), T, o numero de folhas, w o peso de cada folha, f;, uma estrutura independente

de arvore:
F = {f(x) = Wq(x)}(q: R™ - T,w € RT)

Neste caso, a fungéo objetivo visa minimizar a fungao de perda

n

K
L@ = D U3+ ) o),
i k=1

na qual 8 sao os parametros de otimizagao, [( ) é a fungdo de perda (mede a diferenga entre
o valor estimado e o valore real), Q() é a fungéo de regularizagao (penaliza a complexidade

do modelo) e né o numero de observagdes. Esta fungdo objetivo possui fungées como
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parametros e, por esta razdo, pode ser modificada com a introducdo dos passos de

treinamento:

n

L= Y1) + o) + 0 ()

2

Sendo yi(t)a predicdo da i — ésima observacao na t — iésima interagdo (t € o numero de

passos), e f; funcbes de aprendizado.

3.3.4.3 Staking

O Stacking € um método de constru¢ao de modelos preditivos que tem como objetivo a
reducao de erros de generalizagdo. A ideia central €, a partir de um conjunto de dados original,
realizar predicbes com diferentes modelos individuais (first-level-learners) a partir de
diferentes estratégias de aprendizado de maquina; combinar os valores preditos, os
transformando em um novo conjunto de variaveis preditoras; e utilizar as novas variaveis
preditoras para ajuste de um novo modelo, utilizando outra abordagem de aprendizado de
maquina (second-level-learner ou meta-preditor). Este novo modelo, uma vez ajustado, é
utilizado para predigdes (ZHOU, 2012). A fim de evitar overfitting do modelo, o treinamento
dos first-level-learners é feito com validagao cruzada e, na segunda etapa, todo o conjunto de

dados de treino € utilizado para ajuste do meta-preditor.

3.3.5 Treino, Validacio e Teste dos Modelos

A validacao e teste dos modelos preditivos € uma etapa fundamental, tanto para a
avaliacdo de seu desempenho quanto para a selecdo daquele com maior capacidade

preditiva. Para isso, diferentes métodos de reamostragem podem ser empregados.

Os métodos de reamostragem envolvem a divis&o inicial do conjunto de dados em treino e
teste. Idealmente, o conjunto treino € subdividido em novos conjuntos de treino e validagéo,
e 0 modelo é ajustado. Na etapa seguinte, o modelo ajustado com os dados de treinamento
€ avaliado utilizando-se o conjunto de teste. Diferentes métodos de reamostragem vém sendo
utilizados para a avaliagdo do desempenho dos modelos preditivos envolvendo classificagao,
tais como Hold out, Validagéo Cruzada k-Fold e Bootstrap. Estes métodos se diferenciam pela

forma de particdo dos dados nos conjuntos treino e teste (JAMES et al., 2013).
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O método hold-out é reconhecido como um dos métodos mais simples de reamostragem.
Nele, o conjunto de dados original € particionado nos conjuntos treino e validagcéo, sendo o
subconjunto de validagdo chamado de hold-out. Tradicionalmente, a divisdo dos dados entre
os conjuntos de treino e validagdo é feita considerando-se a proporg¢ao de % destes dados no
conjunto de treinamento (KOHAVI, 1995). Os modelos sao ajustados no conjunto treino e o
desempenho do modelo é avaliado com o conjunto de teste. Uma vez que apenas uma parte
dos dados é utilizada no treinamento, o hold-out pode gerar uma predicdo com elevado viés
(diferenga entre o valor predito e o valor real), principalmente em conjuntos de dados com um
numero pequeno de observagdes. Assim, se considera que o emprego deste método conduz

a uma estimativa pessimista do erro de predicao (JAMES et al., 2013).

A validagao cruzada é um dos métodos mais populares para a reamostragem (JAMES et
al., 2013). Na validacado k-Fold, o conjunto de dados é particionado aleatoriamente em k
subconjuntos (folds) de mesmo tamanho, sendo que um subconjunto k é separado para
validagdo. Os conjuntos k — 1 sado utilizados para treino e testadas no grupo teste. Este
processo € repetido k vezes, de modo que a cada nova rodada, um conjunto de dados é
utilizado para validagédo. Tipicamente, o numero de subconjuntos empregados € de k = 5 ou
k = 10, sendo que, de acordo com Kohavi (1995), k = 10 esta relacionado a um menor viés
(KOHAVI, 1995; XU; GOODACRE, 2018).

Quando o conjunto de dados ¢é particionado em um numero de subconjuntos
correspondente ao numero de observagdes, a validagao cruzada é chamada Leve-one-Out.
Este método, comparado ao k-Fold, conduz a uma maior varidncia, uma vez que o grupo de

teste é formado por apenas uma observagao (JAMES et al., 2013).

O método bootstrap, a partir do conjunto de dados inicial, séo criados conjuntos de conjunto
de dados, de mesmo tamanho que o original, por meio de reamostragem com reposi¢c&o
(amostra bootstrap). As amostras bootstrap formadas por sorteios s&o utilizadas como
conjunto de treino. Os elementos que nao foram sorteados para o conjunto de treino, passam
a integrar o conjunto de teste. Para cada amostra, o desempenho do modelo é calculado. O
processo de sorteio dos subconjuntos, treino e teste é repetido por diversas vezes (JAMES et
al., 2013), sendo tradicionalmente empregadas 1.000 repeticdes (KOHAVI, 1995; XU;
GOODACRE, 2018).
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3.3.6 Métricas de Desempenho dos Modelos

3.3.6.1 Area sob a Curva

A Area Under Curve (AUC), € um método de avaliagcao de desempenho de modelos
preditivos de classificagdo nos quais a variavel resposta & binaria estimada a partir da curva
ROC (Receiver Operating Characteristic). Esta curva se trata de um grafico de probabilidades
que relaciona, a partir da chamada matriz de confusdo (Quadro 1), as medidas de
sensibilidade e especificidade do modelo (JAMES et al.,, 2013). Para a construcao desta
matriz, as classes reais das observacdes do conjunto de teste, obtidas a partir dos valores de
probabilidade estimados e considerando-se um dado ponto de corte para classificagéo (limiar

de decisao ou threshold), sdo comparadas as classes estimadas pelo modelo.

Quadro 1- Matriz de Confusao

Valor Verdadeiro

Valor Predito

Y=0 Y=1
Verdadeiro .
Y=0 Negativo Falso(l';ﬁ(;:]atlvo
(VN)
o Verdadeiro
Y=1 Falso Positivo Positivo
(FP) (VP)

Considerando-se a matriz de confusao, a sensibilidade é definida como a capacidade do
modelo em detectar casos positivos dentre aqueles casos que de fato sao positivos. Sendo
VP os casos em que os valores positivos classificados corretamente e FN os casos em que
os valores positivos foram classificados incorretamente (classificados como negativos), a

sensibilidade é dada por:

vpP

sensibilidade = VP-l-—FN

A especificidade, por outro lado, se refere a capacidade do modelo em detectar casos
negativos dentre aqueles que de fato séo negativos. Sendo VN os casos em que os valores
negativos classificados corretamente e FP aqueles em que aos valores negativos foram

classificados incorretamente (classificados como positivos), a especificidade é dada por:

VN

especificidade = VN © FP
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Para a construcao da curva ROC, em um plano cartesiano de vetores unitarios, sédo
plotados, no eixo y, os valores verdadeiro-positivos (sensibilidade) e, no eixo x, os valores
falso-negativos (1-especificidade) (Figura 2), a medida que o ponto de corte (threshold) de
classificagdo varia. Neste plano, a area total € igual a 1 e a AUC se refere ao espacgo
bidimensional abaixo da curva formada. Os valores de AUC, portanto, podem variar entre 0 e
1 e quanto maiores, melhor o desempenho do modelo. Valores abaixo de 0,5 indicam que o

desempenho do modelo foi inferior ao de um classificador aleatério.

1.0
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|

True positive rate
0.4
|

0.2
|

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

False positive rate

Figura 2- Grafico da curva ROC
Fonte: James et al. (2013)

3.3.6.2 Acuracia

A acuracia do modelo se trata de uma das mais simples medidas de avaliagdo de sua
capacidade preditiva (JAMES et al., 2013). Ela avalia o numero de classificaces corretas em
relacdo ao numero total de dados. Uma vez que o modelo tenha sido ajustado com as
variaveis preditoras, seu desempenho € avaliado por meio de sua aplicagdo em um conjunto

de testes e avaliagdo do percentual de casos que sado corretamente classificados.

VP +VN
VP + FN +VN + FP

Acuracia =

3.3.6.3 Precisao

A precisdo do modelo se refere ao percentual dos valores verdadeiramente positivos em

relacao ao total de valores classificados como positivos (JAMES et al., 2013).

VP

Precisio = —————
recisao VP + FP
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4 METODOS

O foco deste trabalho é contribuir com o cenario de desenvolvimento de novos
imunoterapicos para tratamento do cancer por meio da constru¢ao de um modelo preditivo de
imunogenicidade de epitopos permita prever, dentre aqueles identificados em amostras
tumorais, os que, de fato, sdo capazes de induzir respostas imunes. Utilizando diferentes
estratégia de Aprendizado de Maquina (Florestas Aleatérias, Maquinas de Vetores de
Suporte, XGBoost e método staking), além de regressdes logisticas regularizadas (LASSO e
Group LASSO), foram construidos e avaliados diferentes modelos a fim de identificar aqueles
com melhor desempenho preditivo. Esta se¢ao descrevera a bases de dados utilizada, as
estratégias para treino e validagdo dos modelos, as métricas para avaliagdo do desempenho
e os procedimentos utilizados para as etapas de ajuste e predicdo dos modelos. O pré-
processamento das variaveis e todas as simulacdes a seguir detalhadas foram conduzidas no
software R (R Core Team, 2022).

4.1 Descricao da Base de Dados

Para o desenvolvimento dos modelos de predigdo da imunogenicidade de neopitopos
tumorais capazes de provocar resposta imune pelas células TCD8+, foi realizada uma busca
no banco Immune Epitope Database (IEDB) (www.iedb.org), que cataloga dados
experimentais dentre outros, de epitopos de células T em humanos no contexto de diferentes

patologias.

Uma vez que os neoepitopos tumorais s&o derivados de proteinas mutadas das células
tumorais e expressos pelas moléculas de MHC-I na superficie das células, a busca realizada
no |IEDB teve como critérios de inclusio: epitopos lineares, formados por sequéncias de 9
aminoacidos; experimentos de induc¢ao da resposta de células T e afinidade com as moléculas
de MHC de classe [; células humanas; dados relacionados a epitopos de cancer em geral. Ao
final, 1.725 sequéncias de aminoacidos correspondentes a epitopos tumorais, sendo 506
imunogénicos e 1.219 nao imunogénicos, foram utilizados para as etapas de treino e teste

dos modelos preditivos.

Para cada um dos epitopos selecionados no IEDB, imunogénicos e ndo imunogénicos,

foram identificados os valores correspondentes a 16 conjuntos de varidveis preditoras,


http://www.iedb.org/
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representativos de propriedades dos peptideos que poderiam ter influéncia em seu

reconhecimento pelas células T e ativagdo do sistema imune:

1. Propensédes Fisico-quimicas: caracterizacdo de cada um dos 9 aminoacidos da
sequéncia por meio de 531 variaveis que podem estar associadas com a estrutura
funcao da proteina. Estas caracteristicas foram extraidas da base AAindex (“AAindex:
Amino acid index database”, [s.d.]). Neste trabalho, é assumido que peptideos
imunogénicos compartilham similaridades funcionais que sdo distintas daquelas

compartilhadas pelos peptideos ndo imunogénicos.

2. Composig¢ao de Aminoacidos: percentual de cada um dos 20 possiveis aminoacidos
encontrados no organismo humano, na sequéncia de 9 aminoacidos do peptideo. A
composi¢ao de aminoacidos poderia indicar a localizacdo do peptideo dentro da célula
tumoral (PARK; KANEHISA, 2003). Esta localizagdo poderia indicar a fungado do
peptideo, também a sua disponibilidade para ligacdo as moléculas de MHC | e
potencial imunogénico (CASTRO et al., 2022).

3. Perfil de Pares de Aminoacidos: percentual de cada um dos 400 possiveis
aminoacidos encontrados no organismo humano, em cada um dos 9 aminoacidos da
sequéncia do peptideo. O perfil de pares de aminoacidos foi considerado relevante
porque poderia refletir, por exemplo, o papel das interagcbes entre as propriedades
individuais de cada aminoacido em uma sequéncia (CHEN et al., 2007; KRINGELUM
etal., 2013). Além disso, ha evidéncias de que a composi¢ao de pares de aminoacidos
resultaria em alguma melhoria da predigdo da localizagdo subcelular dos peptideos
(PARK; KANEHISA, 2003) e também de imunogenicidade (CAl et al., 2003).

4. Perfil Esparso: representacao de cada um dos aminoacidos da sequéncia por uma
string binaria, considerando os 20 possiveis aminoacidos presentes no organismo
humano. Um bit é codificado pelo numero 1 e os outros por 0. Esta variavel esta,

portanto, relacionada a composi¢cao de aminoacidos.

5. Escore Blossum62: escore representativo da probabilidade de substituicdo, de cada
um dos 9 aminoacidos da sequéncia por cada um dos 20 aminoacidos possiveis
encontrados no corpo humano(HENIKOFF; HENIKOFF, 1992). Esta variavel carrega
informagbes evolucionarias que seriam relevantes para a predigdo de

imunogenicidade de neoepitopos uma vez que as mutagdes nas proteinas das células
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tumorais € que permitem o seu reconhecimento como um elemento ndo-préprio do

organismo.

6. Energia de Ligagao entre Pares de Aminoacidos: para cada um dos 9 aminoacidos
sdo identificados os valores de energia de ligacao entre os aminoacidos do peptideo
e os residuos de um modelo estrutural de MHC. Para cada um dos aminoacidos sao
apresentados 40 valores de energia de ligacdo (SAETHANG et al., 2013). Esta variavel
permitiria, portanto, distinguir entre os epitopos que se melhor se ligam ao MHC ou ao
TCR (imunogénicos) e aqueles que ndo tem uma boa ligagdo (ndo imunogénicos)
(SCHUELER-FURMAN et al., 2000).

7. Similaridade Molecular Topolégica Quantica: para cada um dos 9 aminoacidos da
sequéncia, sao indicados os escores das componentes principais para 4 métodos
distintos de criagdo de indices (CBFQ, CDFQ, CUFQ, ADFQ) que caracterizam a
molécula a partir da topologia da densidade eletrébnica (HEMMATEENEJAD;
YOUSEFINEJAD; MEHDIPOUR, 2011). A similaridade molecular topoldégica quéantica
€ uma variavel que permitiria classificar, a partir das propriedades eletrénicas dos
residuos, os epitopos com melhor e pior estabilidade de ligagdo com o receptor das
células TCD8+.

8. Perfil Global de Composi¢ao, Transicao e Distribuicdo: para cada um dos 9
aminodacidos da sequéncia sao identificados os valores relacionados a 3 subcategorias
de 13 propriedades fisico-quimicas e estruturais®, considerando-se a composigéo,
frequéncia e distribuicdo da subcategoria de propriedade na cadeia (CUI et al., 2007).
Esta variavel foi selecionada porque poderia ser representativa da conformacao 3D de
uma proteina e de sua funcdo (DUBCHAK et al., 1995; GOVINDAN; NAIR, 2011).
Estes aspectos seriam relevantes para predizer o seu acoplamento a cavidade das

moléculas de MHC | e também ao receptor do linfocito TCD8+.

9. Autocorrelagido de Moran: para cada peptideo, é indicada, para 8 diferentes
propriedades ? a diferenga entre o valor daquela propriedade naquele ponto da cadeia
e o valor médio da propriedade para a cadeia (CHEN et al., 2020). Sao considerados

7 pontos no comprimento da cadeia do peptideo. Estudos indicam que esta variavel

8 Propriedades fisico-quimicas e estruturais: hidrofobicidade (PRAM900101; ARGP820101; ZIMJ680101;
PONP930101; CASG920101; ENGD860101; FASG890101), polaridade, estrutura secundaria, carga;
polarizabilidade; acessibilidade a solventes; volume normalizado de Van der Wallls.
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poderia predizer a estrutura e a fungao de uma proteina (ONG et al., 2007) e, portanto,
foi selecionada para este estudo, em que se se considera que tanto a estrutura quanto
a funcdo dos epitopos seja diferente entre os grupos imunogénicos em nao

imunogénicos.

10. Autocorrelagcdo de Geary: para cada peptideo, é indicada para 8 diferentes
propriedades,? o quadrado da diferenca entre o valor daquela propriedade naquele
ponto da cadeia e o valor médio da propriedade para a cadeia (CHEN et al., 2020).
Sao considerados 7 pontos no comprimento da cadeia do peptideo. Estudos indicam
que esta variavel poderia predizer a estrutura e a fungdo de uma proteina (ONG et al.,
2007) e, portanto, foi selecionada para este estudo, em que se se considera que tanto
a estrutura quanto a fungéo dos epitopos seja diferente entre os grupos imunogénicos

em nao imunogénicos.

11. Autocorrelagao de Moreau-Broto: para cada peptideo, é indicada a distribuicdo dos
valores de 8 propriedades® ao longo da cadeia. Sd0 considerados 7 pontos no
comprimento da cadeia do peptideo (CHEN et al., 2020). Esta variavel descreve a
relacdo global entre os residuos (AL-BARAKATI et al., [s.d.]). Estudos indicam que
esta variavel poderia predizer a estrutura e a fungcdo de uma proteina (ONG et al.,
2007) e, portanto, foi selecionada para este estudo, em que se se considera que tanto
a estrutura quanto a fungao dos epitopos seja diferente entre os grupos imunogénicos

em nao imunogénicos e, portanto, se constitua como uma variavel preditora adequada.

12. Quasi-sequence: variavel composta por duas variaveis: matriz de distancias fisico-
quimicas de Schneider e matriz de distancias quimicas de Granthan. Cada uma delas
é composta por um vetor com 28 valores, sendo que os 20 primeiros se referem ao
efeito da composicdo de aminoacidos e os 8 ultimos referem a distribuicdo de uma
propriedade ao longo de 8 posi¢des na cadeia do peptideo. Uma vez que esta variavel
€ capaz de predizer a localizagdo subcelular dos peptideos e a sua fungdo (CHOU,
2000), espera-se que ela possa ser capaz de diferenciar os grupos de epitopos

imunogénicos e ndo imunogénicos.

13. Composicao de Pseudo-aminoacidos: o peptideo é caracterizado por um vetor com

28 elementos. Os 20 primeiros elementos se referem a frequéncia de cada um dos 20

9 (hidrofobicidade, index de flexibilidade, polarizabilidade, energia livre, area de superficie livre, volume do residuo,
parametros estéricos e mutabilidade relativa).
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possiveis aminoacidos na sequéncia do epitopo, e os 8 restantes se referem a fatores
correlacionados que refletem efeitos incrementais nas propriedades hidrofobicidade,
hidrofilicidade e a massa da cadeia lateral, decorrentes da ordem dos aminoacidos na
sequéncia (CHOU, 2001). Estudos anteriores indicam que a composi¢ao de pseudo-
aminoacidos pode prever a classe estrutural das proteinas (CHEN et al., 2006). Deste
modo, se trata de uma variavel que pode contribuir para a predicado do acoplamento
entre os neoepitopos e a cavidade da molécula de MHC e também entre os

neoepitopos e os receptores dos linfécitos TCD8+.

14. Composig¢ao de Aminoacido pseudo-anfifilicos: o peptideo é caracterizado por um
vetor com 24 elementos. Os 20 primeiros elementos se referem a frequéncia de cada
um dos 20 possiveis aminoacidos na sequéncia do epitopo, e os 4 restantes se
referem a valores correspondentes a distribuicdo de aminoacidos hidrofébicos e
hidrofilicos ao longo da cadeia (CHOU, 2005). Esta distribuicdo de aminoacidos
hidrofobicos e hidrofilicos ao longo da sequéncia impacta a estrutura da proteina.
Assim, considerando-se que os peptideos imunogénicos podem se diferenciar dos nao
imunogénicos por seu acoplamento estrutural as moléculas de MHC | e também aos
receptores de células T, esta variavel foi incorporada ao estudo. Outro ponto
importante é que a hidrofobicidade é considerado como uma das principais
caracteristicas que determinam a ligacdo entre uma proteina e seus ligantes
(LIMONGELLI; MARINI; BELLAZZI, 2015).

15. Acessibilidade relativa a solventes: para cada um dos 9 aminoacidos da sequéncia,
€ indicado um valor de acessibilidade a solventes daquele aminoacido, normalizado
pelo valor maximo disponivel para aquele residuo (ADAMCZAK; POROLLO; MELLER,
2005). Esta variavel vem sendo empregada tanto para a predicao de estruturas
secundarias de proteinas quanto para a predigdo de muta¢des em sua estrutura (TIEN
et al., 2013).

16. Predicao de estrutura secundaria: para cada um dos 9 aminoacidos é apresentado
um vetor binarizado, com 3 elementos que representa o tipo de estrutura secundaria
do peptideo: a-hélice (1,0,0), folha-B (0,1,0) e sequéncias sem estrutura (0,0,1)
(ADAMCZAK; POROLLO; MELLER, 2005).

A Tabela 1 apresenta uma sintese das 16 variaveis que foram empregadas para o

desenvolvimento do modelo preditivo de imunogenicidade de neoepitopos.



Tabela 1- Detalhamento dos grandes conjuntos de variaveis potencialmente preditoras de imunogenicidade de epitopos tumorais.

Numero total de

Identificador Grupo de Variaveis L. Dimensao
variaveis isoladas
D1 Propensdes Fisico-quimicas 4780 531x9
D2 Composigao de Aminoacidos 20 1x20
D3 Perfil de Pares de Aminoéacidos 400 20 x 20
D4 Perfil Esparso 180 20x9
D5 Escore Blossum62 180 9x20
D6 Energia de Ligagao entre Pares de Aminoacidos 360 40x9
D7 Similaridade Molecular Topolégica Quantica 189 4 (7 x9; 6x 9; 3x9; 2x9)
D8 Perfil Global de Composigao, Transigao e Distribuicao 273 13x21
D9 Autocorrelagédo de Moreau-Broto 56 8x7
D10 Autocorrelagdo de Geary 56 8x7
D11 Autocorrelagéo de Moran 56 8x7
D12 Ordem de quasi-sequence 56 2 (20 +8;20 +8)
D13 Composicédo de Pseudo-aminoacidos 28 2 (20 +8;20 +8)
D14 Composigao de Aminoacido pseudo-anfifilicos 24 (20 +4)
D15 Acessibilidade relativa a solventes 9 9
D16 Predicao de estrutura secundaria 27 9x3
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4.2 Avaliagao do Desempenho dos Modelos

Para a avaliagdo do desempenho e sele¢cdo dos modelos gerados, foram empregadas
como métricas, os valores da Area sob a Curva (AUC) e sensibilidade (descritos na subsecéo
3.3.5). A AUC foi selecionada por ser o método mais empregado para avaliar o desempenho
geral de um modelo preditivo de classificacdo (JAMES et al.,, 2013) e, uma vez que o
desenvolvimento de imunoterapicos envolve a identificacao de epitopos que sédo capazes de
induzir a resposta imune, a sensibilidade também foi empregada para a sele¢cao dos modelos.

As estratégias de reamostragem hold-out, validagao cruzada k-fold e bootsrap foram
empregadas para treino e validacdo dos modelos, conforme descrito a seguir. Para a
execucao do hold-out, o conjunto de dados original foi particionado, aleatoriamente, nos
grupos treino e teste. O particionamento considerou a proporgéo de 80% das observagdes no
grupo treino e 20% das observagdes no grupo teste. Os modelos foram ajustados com os
dados do grupo treino e o desempenho foi avaliado, aplicando o modelo as observagdes do

grupo teste.

Para execugdo das validagbes cruzadas k-fold, o conjunto de dados original foi dividido,
aleatoriamente, em 10 subconjuntos (k = 10), utilizado a fungédo cross_kfold, do pacote
modelr, do soffware R. A divisdo dos subconjuntos considerando k = 10 foi selecionada por
ser este o valor mais frequentemente utilizado em trabalhos anteriores e por ter sido descrito
como aquele capaz de conduzir a modelos com melhor desempenho (BORRA; DI CIACCIO,
2010; KOHAVI, 1995). Um dos conjuntos k foi separado para o teste e o restante k — 1, para
treino. Este processo foi repetido 10 vezes, com novas seleg¢des de conjuntos de treino e
teste. A cada repeticdo, o desempenho do modelo foi estimado pelo valor de AUC. O
desempenho do modelo foi dado pela mediana dos valores de AUC individuais de cada

rodada, sendo que o melhor modelo individual foi selecionado para as etapas seguintes.

Outra estratégia de reamostragem utilizada para avaliagdo do desempenho dos modelos
foi o bootsrap, um método considerado poderoso e associado a uma menor variancia. Para a
sua execugao, foi empregada a fungao bootstrap, do pacote modelr, com 1.000 amostras de
bootstrap (k = 1000) sorteadas, com repeticao, a partir do conjunto de dados original. Cada
uma destas amostras boostrap apresentava o0 mesmo numero de observagdes do conjunto
original e foi particionada, por meio o método hold out, em conjuntos de treino e teste, na

proporgao 80/20. Para cada uma das amostras boostrap foi, portanto, ajustado um modelo
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preditivo e calculada a AUC. O desempenho geral do modelo boostrap foi dado pela mediana

da AUC dos conjuntos individuais.

4.3 Selecao de variaveis

Para a construgcdo de um modelo capaz de predizer se um determinado peptideo ¢é
imunogénico ou nao imunogénico, foram selecionadas 5.913 variaveis independentes,
agrupadas em 16 conjuntos, que poderiam ter alguma contribuicdo no processo de ligacao
dos peptideos a molécula de MHC | e ao seu reconhecimento pelos receptores de células T.
Este numero de variaveis é superior ao numero de observagdes (n = 1.725), caracterizando
um conjunto de dados de alta dimensionalidade. Modelos com um elevado numero de
variaveis, em geral, possuem um excelente ajuste ao conjunto de dados de treino. Por outro
lado, apresentam uma elevada variancia e, portanto, uma capacidade reduzida de
generalizacido para outro conjunto de dados, como aquele do conjunto de validagao ou teste
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009b; JAMES et al., 2013).

No contexto deste trabalho, em que a variavel reposta Y assume dois valores, 0 para
peptideos ndo imunogénicos e 1 para peptideos imunogénicos, foram ajustados modelos
logisticos, conforme descricdo apresentada no subitem 3.3.1. Para identificacdo das variaveis
mais importantes para a discriminagdo dos peptideos nos grupos imunogénicos e né&o
imunogénicos, a fim reduzir a variancia do modelo final, a estes modelos logisticos foram

associados dois tipos de penalizacado: LASSO e Group LASSO.

4.3.1 Modelos Logisticos com Penalizagdo LASSO

Este método, descrito na subsecado 3.3.2, vem sendo utilizado em diferentes estudos
envolvendo bancos de dados de alta dimensionalidade relacionados ao cancer (O’'SHEA et
al., 2021; TIAN; CHEN; JIANG, 2023; YU et al., 2021) e foi selecionado por ser capaz de
garantir que as variaveis menos importantes tenham seu coeficiente zerado e também por
resolver o problema da multicolinearidade, tipico dos modelos com muitas variaveis
preditoras.

O ajuste do modelo logistico com penalizacdo Lasso foi realizado com o pacote glmet
(FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2010) e a fungéo cv. glmet (). Esta fungéo permite que o
ajuste do modelo seja realizado a partir da sele¢do do melhor parametro de penalizagdo A por

meio de validagao cruzada.
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Para as simulacdes, foram utilizados: parametro @ = 1, que indica a execug¢ao de uma
regularizacio lasso, nfolds = 10 e 100 modelos. Os modelos selecionados foram aqueles
construidos com o 4 que conduziu ao menor erro de predicdo. Estes modelos foram

empregados na predigdo com o conjunto teste, utilizando a fungao predict().

4.3.2 Modelos Logisticos com Penalizagdo Group LASSO

Outro método empregado de penalizagdo avaliado foi o Group LASSO (YANG; ZOU,
2015), uma variacao do LASSO. Este método é adequado as andlises em que alguns
preditores fazem parte de grupos pré-definidos e a selegdo das variaveis mais importantes é
feita considerando tais grupos e ndo mais as variaveis de modo individual (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009b; JAMES et al., 2013). Em funcdo das caracteristicas do
conjunto de dados utilizado neste trabalho, em que algumas caracteristicas do epitopo séo
interpretadas somente quando tomadas em grupo (D1,D3, D4, D5, D6, D7, D8), o Group
Lasso foi também avaliado como estratégia para a selecdo das variaveis preditivas mais

importantes.

O ajuste do modelo logistico com penalizacdo Group LASSO foi realizado com o pacote
gglasso (YANG; ZOU, 2015). Primeiramente, as variaveis continuas foram normalizadas com
a funcéo scale() e, em seguida, as variaveis preditivas foram codificas de acordo com os
grupos pré-existentes. Para todas as variaveis de um grupo, foi atribuido um mesmo indice
numeérico. Para o ajuste do modelo, foi utilizada a fungao cv.glmet(), e para a predigao, a
funcdo scale(), seguindo os mesmos procedimentos descritos anteriormente para a
penalizacdo LASSO.

Para o treino e validagao dos modelos gerados com os métodos LASSO e Group LASSO,
foram empregadas as estratégias hold-out, validagao cruzada e bootstrap, descritas na segao
4.2.

A fim de identificar o efeito da redundancia de informacgdes, além das simulagbes realizadas
com toda a base de dados, foram conduzidas simula¢gdes combinando os diferentes grupos
de variaveis (D1 a D16) de modo incremental. Para isso, iniciou-se com a simulagéo de um
modelo apenas com a variavel D1, seguindo-se de outra simulagdo com as variaveis D1 e D2
e assim, sucessivamente. O Quadro 2 apresenta as combinagdes de variaveis que foram

utilizadas para a construgéo dos modelos logisticos com penalizagédo LASSO e Group LASSO.



Quadro 2- Combinacgdes diretas de variaveis preditora

D1
D1+D2

D1+D2+D3

D1+D2+D3+D4

D1+D2+D3+D4+D5

D1+D2+D3+D4+D5+D6
D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7
D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7+D8
D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7+D8+D9
D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7+D8+D10
D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7+D8+D10+D11
D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7+D8+D10+D11+D12
D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7+D8+D10+D11+D12+D13

D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7+D8+D10+D11+D12+D13+D14

D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7+D8+D10+D11+D12+D13+D14+D15
D1+D2+D3+D4+D5+D6+D7+D8+D10+D11+D12+D13+D14+D15+D16
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Os modelos construidos com cada um destes métodos e com diferentes estratégias de

validagao tiveram seu desempenho comparado e as variaveis do modelo que apresentou

melhor desempenho foram empregadas para o desenvolvimento do modelo preditivo final

utilizando diferentes métodos de Aprendizado de Maquina, conforme descrito a seguir.

4.4 Modelos de Aprendizado de Maquinas

4.4.1 Florestas Aleatorias

Conforme descrito na subsecao 3.3.4.1, as Florestas Aleatérias (RF) sdo um método de

aprendizado de maquina do tipo bagging em que um modelo preditivo classificador de elevado

desempenho é construido a partir de arvores de classificacdo. Este método vem sendo

utilizado em diferentes estudos preditivos relacionados ao cancer (TOTH et al., 2019; TSENG

et al.,, 2019) e, em funcdo de sua potencialidade para a geragcao de modelos com menor

variancia, foi selecionado para este trabalho.

Para a criagao dos modelos preditivos com o método de Floresta Aleatdria, foi utilizada a

funcdo randomForest( ) do pacote ranger. Utilizou-se, como parametros, 500 arvores
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(ntree = 500) um numero de variaveis sorteadas em cada né igual a \/p (mty = \/p) , sendo
p 0 numero de parametros. Dentre os diferentes modelos gerados, aquele com a maior AUC
foi utilizado para a predi¢ao utilizando a funcéo predict ( ) e os dados do conjunto de teste.
A validagdo do modelo foi realizada com o método boostrap, descrito no item 4.2. A
importancia de cada variavel para o modelo preditivo foi obtida e apresentada com auxilio das

funcbes importance ( ) e varImpPlot ().

4.4.2 Maquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) sdo um método de classificagdo cujo objetivo
é identificar um hiperplano 6timo que possa maximizar a distancia entre as observagoes de
duas classes em um espaco multidimensional de variaveis preditoras. Assim, o SVM pode
ser utilizado em casos em que as observagdes de cada uma das classes ndo estejam

perfeitamente separadas por um hiperplano linear.

Uma vez que os neoepitopos sdo gerados por mutagcdes no genoma e que, de um modo
geral, tais mutagdes correspondem a pequenas mudangas na sequéncia de aminoacidos dos
peptideos formados, espera-se que a variabilidade entre os grupos imunogénico e nao
imunogénico nao seja modelada por um hiperplano linear. Por este motivo, o método de SVM
foi selecionado para compor o presente estudo. Além disso, as SVMs vem sendo empregadas
em diferentes trabalhos relacionados a predigédo de epitopos (SAETHANG et al., 2013; TUNG
et al., 2011).

Para a construgdo do modelo foi utilizado o pacote e_1071 e a fungao tune( ) com o método
svm. Esta fungéo permite que os hiperparametros sejam ajustados utilizando um intervalo de
valores. Com os dados do grupo de teste, foram avaliados diferentes valores de custo (cost =
1*107(—2:2)), fungdo Kernel (kernel = c("radial","polynomial","sigmoid")). Dentre os
diferentes modelos gerados, aquele com a maior AUC foi utilizado para a predigéo utilizando
a funcao predict ( ) e os dados do conjunto de teste. Para validagao do modelo, foi utilizado

0 método boostrap, descrito na se¢ao 4.2

4.4.3 XGBoost

O XGBoost é algoritmo de aprendizado de maquina baseado na estratégia de boosting,

conforme descrito na segdo 3.3.4.2. Este método foi selecionado para compor o presente
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estudo em fungao da caracteristica de aprendizado sequencial, que poderia evitar o oveffitting
do modelo e, portanto, conduzir a uma melhor capacidade preditiva (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009b). Além disso, porque o método, quando comparado a outros
classificadores, como Maquinas de Vetores de Suporte, Florestas Aleatdrias, K-Vizinhos mais
préximos, Regressdo Logistica e Arvore de Decisdo, apresentou melhor desempenho em
estudos relacionados em estudos de classificacdo de tumores (LI et al., 2022) e priorizacao
de neoantigenos (ZHOU et al., 2019).

Para ajuste do modelo, foram utilizados o pacote xgboost e a fungao xgboost ( ). Como
parametros foram utilizados um numero de arvores igual a 1.000 (nrounds = 1000) e
profundidade maxima de cada arvore igual a 6 (max.depth = 6). Dentre os diferentes
modelos gerados, aquele com a maior AUC foi utilizado para a predi¢ao utilizando a funcao
predict ( ). A validacdo do modelo final foi realizada com o método boostrap, conforme

apresentado na secao 4.2.

4.4.4 Stacking Model

Conforme apresentado na secdo 3.3.4.3, a combinacdo de diferentes modelos de
aprendizado de maquina em um meta-preditor pode ser uma estratégia interessante para
geracédo de um modelo preditivo com melhor desempenho quando comparado aos modelos
individuais. Assim, a fim de verificar se estratégia conduziria a um preditor mais robusto de

imunogenicidade, foi conduzido um processo de stacking em duas etapas.

Na primeira etapa, a partir do conjunto de dados original, foram construidos modelos de
predicao foram construidos modelos de predicdo de imunogenicidade com os métodos
XGBoost e SVM e utilizando validagao cruzada (k = 10) para treino e teste, conforme descrito
na secao 4.2. Os parametros para construcdo destes modelos foram os mesmos descritos
nas secdes anteriores. Para cada um dos métodos de aprendizado de maquina, os valores
preditos para a variavel resposta, para cada um dos modelos gerados na validagédo cruzada,
foram “empilhados” e passaram a representar uma variavel. As varidveis compostas pelas
predicbes obtidas com os métodos XGBoost e SVM foram reunidas em uma matriz
conjuntamente com a variavel resposta do conjunto de dados original. Esta matriz foi tomada
como um novo conjunto de dados e o método RF foi empregado como second-level-learner

e, para validagao, foi utilizado o método de reamostragem boostrap.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Selecao de Variaveis

Um dos grandes desafios no contexto do desenvolvimento de imunoterapicos contra o
cancer € identificar, dentre os varios fragmentos de proteinas apresentados pelas células
tumorais, aqueles que sao imunogénicos, ou seja, que sdo capazes de desencadear uma

resposta imune.

A ativagao das células de defesa T CD8+ por um peptideo tumoral envolve a ligagdo do
peptideo a molécula de MHC, apresentacédo do complexo MHC-peptideo na superficie celular
e ligacdo deste complexo com os receptores das células citotoxicas. Estes processos de
ligacdo estdo relacionados tanto as propriedades fisico-quimicas quanto estruturais dos
peptideos, que podem ser consideradas como potenciais preditoras da imunogenicidade.
Verifica-se, entretanto, um elevado nimero de possiveis caracteristicas a serem incorporadas
no modelo preditor, o que poderia conduzir a elevada complexidade e overfitting. Além disso,
muitas variaveis tornam o modelo excessivamente complexo e dificulta a sua aplicacao
pratica, dados os custos operacionais de se obter os valores de todas as variaveis para novas

observagoes.

Deste modo, a fim de construir um modelo preditor de imunogenicidade de epitopos, na
primeira etapa deste estudo, 0 método de regressao logistica com as penalizagdes LASSO e
Group-LASSO foram empregados a fim de obter modelos esparsos apenas com variaveis
cujos coeficientes nado foram zerados no processo de maximizagdo da fungdo de
verossimilhanca. A Tabela 2 apresenta os valores da mediana das métricas de desempenho
para os modelos logisticos construidos com diferentes combinagbes de variaveis para o
método LASSO apds o processo de treino e validagcao utilizando A = 0.03384597 e a

estratégia de bootstrap.
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Tabela 2- Valores das medianas das principais métricas de desempenho dos modelos gerados com o
método LASSO a partir de diferentes combinag¢des de grupos de variaveis preditoras e 1.000 corridas

bootstrap
Combinagbes AUC Especificidade Sensibilidade Variaveis
de grupos de selecionadas
variaveis (n)
preditoras

D1 0,6328 0,5962 0,6748 37
D1-D2 0,6420 0,6078 0,6800 49
D1-D3 0,6631 0,6264 0,7044 59
D1-D4 0,6543 0,6122 0,6981 44
D1-D5 0,6547 0,6108 0,7010 44
D1-D6 0,6489 0,6082 0,6958 36
D1-D7 0,6473 0,5943 0,7009 29
D1-D8 0,6397 0,5842 0,6981 26
D1-D9 0,6525 0,6085 0,6971 34
D1-D10 0,6529 0,6085 0,6985 34
D1-D11 0,6480 0,6000 0,7010 26
D1-D12 0,6566 0,6075 0,7077 33
D1-D13 0,6497 0,6020 0,7064 30
D1-D14 0,6516 0,6070 0,7030 30
D1-D15 0,6508 0,6019 0,6990 30
D1-D16 0,6512 0,6022 0,7077 30

A Tabela 3 apresenta a descricdo da distribuicido dos valores de AUC, Especificidade,

Sensibilidade e Numero de Variaveis Selecionadas, considerando-se média, desvio padrao,

mediana, valores minimo e maximo obtidos para os modelos obtidos com as diferentes

combinagdes de conjunto de dados e a regressao LASSO.

Tabela 3-Sumario das principais métricas de desempenho do grupo de modelos gerados com as diferentes
combinacgdes de variaveis e o método LASSO

AUC Especificidade Sensibilidade Variaveis
selecionadas
(n)
Média 0,6498 0,6049 0,6983 35,6875
Desvio 0,0071 0,0092 0,0090 9,0754
padrao
Mediana 0,6510 0,6073 0,7000 33,5000
Minimo 0,0047 0,0074 0,0044 5,1891
Maximo 0,6328 0,5842 0,6748 26,0000

A analise das Tabelas 2 e 3 permite verificar que, assim como observado no trabalho de
Zhang et al. (2015) Zhang et al. (2012) (ZHANG et al., 2012, 2015), o incremento sequencial

dos grandes conjuntos de variaveis ao modelo de regressao resultou em modelos preditivos

de imunogenicidade com pouca diferenga entre seus desempenhos.

Isso pode estar

relacionado ao fato de que, nem todas as variaveis incialmente propostas como
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potencialmente preditoras da classificacdo dos epitopos como imunogénicos ou nao
imunogénicos, sao de fato, aquelas com efeito significativo, ou também porque muitas das

variaveis sao correlacionadas entre si.

O valor minimo de AUC observado foi de 0,6328 para o conjunto composto apenas pelas
variaveis associadas a D1 (Propensdes fisico-quimicas) e o valor maximo foi de 0,6631, para
0 conjunto composto pelas variaveis associadas a D1 (Propensodes fisico-quimicas, D2
(Composigcao de Aminoacidos) e D3 (Perfil de Pares de Aminoacidos). Neste caso, o valor de
sensibilidade, ou seja, a capacidade do modelo em detectar casos positivos dentre aqueles

casos que de fato sao positivos foi de 0,6748.

Em relacdo ao numero de variaveis preditoras, o modelo com melhor desempenho
(D1+D2+D3), com AUC= 0,6631, foi construido com 59 variaveis, sendo que 30 delas faziam
parte do grupo D1. E interessante observar que este modelo privilegiou as propensées fisico-
quimicas dos aminoacidos individuais, a composicdo de aminoacidos e o perfil de pares de
aminodacidos. Este resultado indica que, de fato, os peptideos imunogénicos e nao
imunogénicos apresentam entre si diferencas nas propriedades fisico-quimicas que sao
capazes de diferenciar os dois grupos. A importancia das variaveis associadas as propensdes
fisico-quimicas para a predicdo de imunogenicidade de epitopos também foi observada por
ZHANG et al. (2015), que identificou que apenas este conjunto de variaveis conduziu a um

modelo com AUC igual a 0,738.

E interessante também observar que as variaveis selecionadas do grupo D1, em sua
maioria, correspondiam a propriedades dos aminoacidos das posi¢oes 2, 8 e 9 na cadeia do
peptideo’®. Estas posi¢cbes também foram identificadas nos trabalhos de Tung et al. (TUNG
etal.,, 2011) e estdo nas extremidades das cadeias dos peptideos, sendo locais de ancoragem

do epitopo a molécula de MHC 1.

A Tabela 4 apresenta os valores das quatro variaveis que mais contribuem positivamente
para a classificagcdo do epitopo como imunogénico e, na Tabela 5 aquelas que mais

contribuem negativamente com esta classificacao.

10 Neste estudo, foram consideradas peptideos formados por uma cadeia de nove aminoacidos.
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Tabela 4- Variaveis que mais contribuem para a classificagdo dos epitopos como imunogénicos

Identificador Variaveis Odds Ratio
VT 1,588153131

D3 Gl 1,268444866

VC 1,130984552

D1 AA1. AURR9080101 1,146756347

Tabela 5- Variaveis que mais contribuem positivamente para a classificagéo dos epitopos como n&o imunogénicos

Identificador Variaveis Odds Ratio
D2 S 0,47154536
D3 TG 0,622576894
D3 MK 0,632965035
D1 AA6. PRAM820103 0,65138186

Verifica-se trés das quatro variaveis que mais contribuiram individualmente e positivamente
para aumento da chance de o peptideo ser classificado como imunogénico se tratam de pares
de aminoacidos (VT, Gl e VC). A Valina, presentes em dois destes 3 pares de aminoacidos,
bem como a Isoleucina ja foram relatadas como relevantes para o processo de ancoragem do
peptideo a molécula de MHC |, o que é uma etapa relevante para a sua apresentacdo aos
linfécitos TCD8+.

O outro método de penalizacido avaliado neste trabalho foi a penalizacdo Group-Lasso.
Para as combinagdes diretas das categorias D1 a D16, foram considerados 919 grupos de
variaveis. A Tabela 6 apresenta os valores da mediana das métricas de desempenho dos
modelos logisticos construidos com o método Group-LASSO apds o processo de treino e

validagao utilizando 4 = 0,009392356 e a estratégia de bootstrap.
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Tabela 6- Valores das medianas das principais métricas de desempenho dos modelos gerados com o método
LASSO a partir de diferentes combinagdes de grupos de variaveis preditoras e 1 000 corridas bootstap

Combinagbes Numero de
de grupos de AUC Especificidade  Sensibilidade variaveis
variaveis preditoras
preditoras selecionadas

D1 0,6451 0,6373 0,6571 216
D1-D2 0,6511 0,6422 0,6574 258
D1-D3 0,6506 0,6394 0,6595 258
D1-D4 0,6515 0,6421 0,6636 258
D1-D5 0,6491 0,6460 0,6599 307
D1-D6 0,6519 0,6381 0,6667 325
D1-D7 0,6293 0,6162 0,6459 117
D1-D8 0,6443 0,6359 0,6571 236
D1-D9 0,6884 0,6811 0,6989 442
D1-D10 0,6958 0,6893 0,7045 490
D1-D11 0,6874 0,6792 0,6944 390
D1-D12 0,6881 0,6804 0,6975 334
D1-D13 0,6874 0,6771 0,6979 334
D1-D14 0,6881 0,6820 0,6976 326
D1-D15 0,6867 0,6774 0,6954 317
D1-D16 0,6881 0,6820 0,6971 317

Na Tabela 7 é apresentada a descricao da distribuicao dos valores de AUC, Especificidade,

Sensibilidade e Niumero de Variaveis Selecionadas, considerando-se média, desvio padrao,

mediana, valores minimo e maximo, obtidos para os modelos obtidos com as diferentes

combinacgobes de conjunto de dados e a regressao Group-LASSO.

Tabela 7-Sumario das principais métricas de desempenho do grupo de modelos gerados com as diferentes

combinagdes de variaveis e o método Group-LASSO

NuUmero de
AUC Especificidade Sensibilidade Variaveis
Selecionadas
Média 0,6677 0,6591 0,6782 307,8125
Desvio 505 0,0237 0,0209 88,5289
padrao
Mediana 0,6693 0,6616 0,6806 317,0000
Minimo 0,6293 0,6162 0,6459 117,0000
Maximo 0,6958 0,6893 0,7045 490,0000

A anadlise das Tabelas 6 e 7 permite verificar que o menor valor de AUC foi 0,6293,

observado para o conjunto composto pelo menor numero de variaveis (117 variaveis), com a

combinagéo D1 a D7. Ja o maior valor de AUC foi 0,6958, obtido para o conjunto de 490

variaveis, resultante da combinagéo dos grupos D1 a D10 (85 grupos). Este conjunto também

foi aquele para o qual se observou maior valor de sensibilidade, 70,45%.
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Das 531 propensdes fisico-quimicas originais, 30 fizeram parte do melhor modelo. E
interessante observar que também se mostraram importantes para a composi¢cao o modelo:
composicdo de aminoacidos; matriz blosum62; potencial de contato entre pares de
aminoacidos; similaridade molecular topolégica quantica; transicdo das propriedades
hidrofobicidade (PONP930101 e FASG890101); volume de Wan der walls; polaridade e
estrutura secundaria e distribuicdo da hidrofobicidade (PONP930101 e FASG890101);
autocorrelagdo de Moran (indice de flexibilidade, parametro de polarizabilidade, volume do
residuo e mutabilidade relativa) e autocorrelagdo de Geary (média das escalas de
hidrofobicidade, indice de flexibilidade, pardmetro de polarizabilidade e mutabilidade relativa).
Assim, o modelo ajustado com o Group-Lasso, ao contrario do observado para o ajuste com
o0 modelo LASSO, identificou que as variaveis relacionadas a estrutura do peptideo e também
a matriz evolucionaria foram relevantes para a predicdo de sua imunogenicidade. Este
aspecto é importante, dado que a conformacéao da cadeia de aminoacidos que forma o epitopo
€ que permite seu encaixe fisico na fenda da molécula de MHC e também no receptor das
células TCD8+.

A analise dos 490 coeficientes das variaveis que compuseram o modelo permite verificar
que 250 deles sao positivos, ou seja, contribuem positivamente com a classificagcdo dos
peptideos como imunogénicos, e 239 sao negativos, contribuindo com a classificagdo dos
peptideos como ndo imunogénicos. A Tabela 8 apresenta os valores das 04 variaveis que
mais contribuem positivamente para a classificagdo do epitopo como imunogénico e, na

Tabela 9 aquelas que mais contribuem negativamente com esta classificagao.

Tabela 8- Variaveis que mais contribuem para a classificagdo dos epitopos como imunogénicos

Identificador Variaveis Odds
D11 CHAMB820101.lag2 1,190968
D12 CHOC760101.lags  1,124578
D7 AA5.CUFQ3 1,105855
D6 AA5.MICC010101  1,099319

Tabela 9- Variaveis que mais contribuem positivamente para a classificagdo dos epitopos como nao imunogénicos

Identificador Variaveis Odds
D11 BHAR880101.lag4 0,819446
CHOC760101.lag7 0,886355
D2 TG 0,867673
D12 CIDH920105.lag5  0,92425

Verifica-se que as duas primeiras variaveis que mais contribuem com a classificagdo do

peptideo como imunogénico se referem a distribuicdo das propriedades (polarizabilidade e
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area de superficie dos residuos) ao longo da cadeia do peptideo, sendo que a area de
superficie se refere ao lag 5, ou seja, a posicao central. O mesmo acontece para a variavel
CUFQS3, que se trata da classificacdo da densidade eletrénica da molécula e da MICC010101,
que se refere a energia de ligacao entre pares de aminoacidos. Ambas também sao dadas
para o aminoacido na posi¢ao 5, que seria aquela de contato entre o peptideo e o receptor da
célula TCD8+. Este aspecto € muito interessante, ja que estudos anteriores indicaram que
apenas a ligagao entre o peptideo e a molécula de MHC | ndo garante a sua imunogenicidade,
sendo necessaria também a interagdo com os receptores dos linfocitos, que foi aqui

observado.

5.2 Modelos de Aprendizado de Maquinas para Predi¢do da Imunogenicidade dos
Epitopos

Com o objetivo de gerar um modelo preditor de imunogenicidade capaz de diferenciar os
epitopos imunogénicos e nao imunogénicos a partir caracteristicas fisicas e estruturais
definidas pelas sequéncias primarias de aminoacidos, diferentes modelos de aprendizado de
maquina foram construidos empregando métodos ensemble (Florestas Aleatérias e XGBoost)
e 0 método de Maquinas de Vetores de Suporte. Estes modelos foram ajustados de modo
isolado, a partir do banco de dados com todas as variaveis inicialmente propostas como

potencialmente preditoras da imunogenicidade dos epitopos.

A Figura 3 apresenta os boxplots referentes aos valores de AUC e sensibilidade para os
modelos construidos com os diferentes métodos de Aprendizado de Maquina, considerando-
se as 1 000 simulag¢des boostrap, nas condigdes de conjunto de dados completo e apenas
com as variaveis selecionadas com o método Group-Lasso. E possivel observar, para todos
0s métodos, em geral, uma distribuicdo homogénea dos valores de AUC e sensibilidade ao
redor da mediana e presenga de um pequeno numero de outliers. O numero de outliers foi

maior quando avaliada a sensibilidade.
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Figura 3- Boxplots referentes aos valores de AUC e sensibilidade para os modelos construidos com os diferentes
métodos de Aprendizado de Maquina'', considerando-se as 1.000 simulagdes boostrap,nas condigdes de conjunto
de dados original e conjunto de dados reduzido, apenas com as variaveis selecionadas com o método Group-
Lasso

A Tabela 10 apresenta os valores da mediana dos valores obtidos para AUC, sensibilidade
e especificidade para os modelos para predicao de imunogenicidade construidos.

Tabela 10-Sumario das principais métricas de desempenho do grupo de modelos gerados com as diferentes
combinagdes de variaveis e os métodos de Aprendizado de Maquinas

Modelos AUC Especificidade Sensibilidade
XGBoost 0,8108 0,8066 0,8119
Group Lasso + XGBoost 0,8119 0,8137 0,8137
Group Lasso + SVM 0,8230 0,7885 0,8600
Group Lasso + SVM 0,8286 0,7553 0,9078
RF 0,8146 0,8040 0,8265
Group Lasso + RF 0,8176 0,8052 0,8351
Stack Model 0,8067 0,8000 0,8146
Group Lasso + Stack Model 0,8072 0,8000 0,8165

11 XGBoost, RF (Florestas Aleatdrias), SVM (Maquina de Vetores de Suporte), Stack (Stack model).
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A analise da Figura 3 e da Tabela 10 permite verificar que, para o conjunto de dados
analisado, tanto para a condicdo de ajuste do modelo com o conjunto de dados completo
quanto para a condigao reduzido, todos os métodos de Aprendizado Estatistico empregados
(XGBoost, RF, SVM e Stack) conduziram a valores de medianas de AUC e sensibilidade
acima de 80%, indicando uma boa capacidade para a predicdo da imunogenicidade de

epitopos tumorais.

Quando comparados os desempenhos dos modelos construidos individualmente com os
diferentes métodos (XGBoost, RF e SVM), se verifica que os modelos gerados com o SVM
foram aqueles que apresentaram o melhor desempenho. Observa-se que, para o conjunto de
dados original, os valores das medianas, para AUC e sensibilidade foram, respectivamente,
0,8230 e 0,8600. Para o conjunto de dados reduzido, os estes valores foram 0,8286 e 0,9078.
Os resultados alcangados com os preditores aqui propostos sdo animadores e superiores aos
apresentados, por exemplo, por (DIAO et al., 2022). Os autores propuseram um modelo para
predicdo da imunogenicidade de neoantigenos utilizando redes neurais convolucionais e
variaveis relacionadas a afinidade de ligacdo peptideo-MCH e eficiéncia do transporte do
peptideo dentro da célula. No trabalho, foi observada uma acuracia de 0,801 e sensibilidade
de 0,783. Os atores também verificaram o desempenho de modelos construidos com as
mesmas variaveis e o método SVM. Neste caso, o resultado obtido foi de 0,778 para AUC e

0,687 para sensibilidade.

Os resultados do presente trabalho também se mostram superiores aqueles obtidos por
Tung e Ho (2007) que propuseram um dos primeiros preditores de imunogenicidade de
epitopos, construido com SVM e a partir de propensdes fisico-quimicas dos aminoacidos
como variaveis preditoras (TUNG; HO, 2007); e Zhang et al. (2015), que construiram um
preditor de imunogenicidade de epitopos a partir de 18 grandes conjuntos de caracteristicas
e utilizaram algoritmo genético para selegdo do melhor subconjunto de variaveis e florestas
aleatdrias como classificador. No estudo de Zhang, o treinamento e validagao do modelo ndo
foi realizado com epitopos tumorais e o melhor valor de AUC alcancado foi 0,846 e
sensibilidade 0,715.

Os modelos construidos com o XGBoost, por outro lado, foram aqueles que apresentaram
os menores valores de AUC e sensibilidade. Os valores, para estas métricas foram,
respectivamente 0,8119 e 0,8119 para a base de dados original e 0,8119 e 0,8137 para os
dados referentes as variaveis selecionadas na primeira etapa deste trabalho. Embora o
modelo construido com o XGBoost tenha apresentado o resultado mais modesto, verifica-se

que o valor de AUC alcangado é superior a trabalhos anteriores, como por exemplo, o de Zhou
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et al. (2019), que construiram um modelo preditor de imunogenicidade de peptideos utilizando
os escores de hidrofobicidade como variaveis preditoras e o XGBoost. O valor de AUC
alcancado pelos autores foi de 0,64, inferior aquele observado no presente trabalho que
incluiu, além das propensdes fisico-quimicas dos aminoacidos, também variaveis que tem
potencial de predicdo da conformacao estrutural dos peptideos e, portanto, de seu

reconhecimento e ligagdo com os receptores dos linfécitos TCD8+.

E interessante observar que a selegdo de variaveis com o método de regressao logistica e
penalizacao pelo Group-Lasso, com redugdo do numero total de variaveis de 5.913 para 490,
conduziu a pequenos incrementos nos valores das métricas de desempenho avaliadas. Este
resultado indica, portanto, que a seleg¢édo de variaveis é uma estratégia interessante para a
construcdo de modelos preditivos menos complexos e, ao mesmo tempo, com boa
capacidade de predigdo. Além de permitir uma maior generalizagdo dos modelos, a reducao
de variaveis também esta associada a um melhor potencial de interpretacido e custos

operacionais para caracterizagcao de novos epitopos.

De acordo com Zhou (2012), o método ensamble do tipo stack permite que seja construido
um meta-preditor a partir diferentes métodos que sao integrados em etapas, como first e
second learners (ZHOU, 2012). Neste estudo, quando considerado os modelos construidos
com o método Stack, em comparagcdo com os métodos de aprendizado individuais, a
combinacido de modelos conduziu a menores valores de mediana para AUC e sensibilidade
com 1 000 corridas de boostrap. Os valores, para estas métricas foram, respectivamente
0,8067 e 0,8146 para a base de dados original e 0,8072 e 0,8165 para os dados referentes
as variaveis selecionadas na primeira etapa deste trabalho. Ao contrario do esperado, a
evidéncia aqui gerada mostra que o método com ajustes individuais dos modelos XGBoost e
SVM como first learners e utilizacdo das predicbes como entrada para o second learner
Florestas Aleatéria nao foi efetivo para geragdo de um meta-preditor com maior capacidade
preditiva. Este resultado pode estar associado a alguns fatores. Um deles é o fato de que,
neste trabalho, embora tenha sido implementado o processo de reamostragem por boostrap,
0 conjunto de dados utilizado para as predigdes com os first learners foi 0 mesmo daquele
utilizado para o second learner. 1sso Pode conduzir a um overfitting do modelo (ZHOU, 2012).
Outro fator pode ter sido a escolha da Floresta Aleatéria como second learner. Considerando-
se os resultados alcangados com os preditores XGBoost, RF e SVM, para os quais se verificou
que o SVM foi aquele com melhor desempenho, talvez o seu posicionamento como second
learner pudesse ter conduzido a uma melhor capacidade preditiva. Um ponto importante,
entretanto, € que, embora o meta-preditor aqui proposto tenha apresentado um desempenho

diferente daquele esperado, verifica-se que os valores alcangados foram superiores aqueles
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apresentados, por exemplo, por Khanna e Rana (2020), que, a partir de 29 propriedades
fisico-quimicas de aminoacidos, construiram um modelo preditivo de antigenicidade de
epitopos com a combinagdo de Florestas Aleatdrias, SVM e Florestas Aleatérias
Randomizadas como first learners, Blackboost and avNNet como modelos intermediarios e,
novamente Blackboost and avNNet como second learners.. Com este modelo, os autores
alcangaram uma AUC de 76% (KHANNA; RANA, 2020).
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6 CONCLUSOES

A predicdo da imunogenicidade de neoepitopos € um processo fundamental para o
desenvolvimento de novos imunoterapicos para o tratamento do cancer, uma vez que seus
resultados podem direcionar mais assertivamente os experimentos em bancada que, em
geral, envolvem elevados tempo e custos. Neste trabalho, foi proposta a construgcao de
diferentes modelos preditivos de imunogenicidade de epitopos, utilizando abordagens de
aprendizado de maquina e 16 grandes conjuntos de variaveis potencialmente preditoras da

inducdo da resposta imune.

A utilizagdo do método de regressao logistica com as penalizagcdes LASSO e Group-
LASSO conduziram a modelos com um menor numero de variaveis preditivas (59 e 490,
respectivamente), sendo que o modelo que considerou o agrupamento de variaveis foi aquele
com melhor desempenho (AUC=0,6958). As variaveis obtidas com o método Group-LASSO
estavam relacionadas tanto as propensdes fisico-quimicas, caracteristicas evolucionarias e
estruturais dos peptideos, sendo que aquelas que mais contribuiram positivamente com a

classificagdo imunogénica foram aquela relacionadas aos aminoacidos do centro da cadeia.

Considerando-se os modelos construidos com as diferentes abordagens de Aprendizado
de Maquinas (XGBoost, RF, SVM e Stack), verificou-se que a selegéo prévia de variaveis
resultou em alguma melhoria das medidas de desempenho dos preditores, como AUC e

sensibilidade.

O modelo construido com as variaveis selecionadas com o método Group-Lasso e a
abordagem SVM foi aquele com melhor desempenho. Para o conjunto de teste, foi alcangado
um valor de AUC igual a 0,8286 e sensibilidade 0,9078. Este resultado se mostra superior aos
demais modelos do estado da arte, indicando o grande potencial do preditor aqui desenvolvido
para auxiliar o processo de desenvolvimento de imunoterapicos contra o cancer. Uma vez
que os resultados foram animadores, novos estudos deverado ser conduzidos ampliando o
numero de peptideos no conjunto de treinamento e estabelecendo um conjunto teste além do
conjunto de validagéo aqui utilizado. Além disso, a constru¢ao do modelo Stack devera ser

revista, de modo que se alcance um meta-preditor mais robusto.
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