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_Resumo

A medicina personalizada é um modelo de pratica médica que utiliza o
perfil fenotipico e genotipico do individuo para melhorar a precisao do
diagnéstico, a eficacia terapéutica ou a prevengao de doencas. Neste
sentido, a enorme quantidade de dados gerados ao longo dos Ultimos
anos na area biomédica tem contribuido para uma melhor compreen-
sdo dos determinantes genéticos de varias patologias e, consequente-
mente, para a implementagao de praticas de medicina personalizada em
varias areas, por exemplo na Oncologia e no ambito das doencas raras.
No entanto, ainda subsistem desafios significativos, nomeadamente no
que diz respeito a integragdo de dados biomédicos oriundos de fon-
tes heterogéneas e na obtencao de informacéo clinicamente relevante.
Este trabalho descreve uma abordagem que usa métodos de aprendiza-
gem automatica aplicados a um Grafo de Conhecimento (GC) biomédico
como um meio para integrar informagao armazenada em bases de dados
diversas. Este GC contém relagdes entre genes, doencas e outras enti-
dades bioldgicas, extraidas de trés bases de dados: Ensembl, DisGeNET
e Gene Ontology. Neste trabalho exploramos o potencial dos métodos
de aprendizagem automatica em grafos para produzir informagao clini-
camente relevante e descrevemos a aplicag@o desta metodologia a pre-
visdo de associacdes gene-doenca. Mostramos ainda que as principais
associacOes gene-doenca previstas por esta abordagem podem ser con-
firmadas em bases de dados externas ou ja foram previamente identifi-
cadas na literatura.

_Abstract

Personalized medicine is a model of medical practice that uses an indi-
vidual's phenotypic and genotypic profile to improve diagnostic accu-
racy, therapeutic efficacy or disease prevention. The huge amount of
data generated over the last few years in the biomedical area has con-
tributed to a better understanding of the genetic determinants of various
pathologies and, consequently, to the implementation of Personalized
Medicine practices in various areas, for example in Oncology and in the
field of rare diseases. However, significant challenges remain, namely
with regard to the integration of biomedical data from heterogeneous
sources to obtain clinically relevant information. This work describes an
approach that uses machine learning methods applied to a biomedical
Knowledge Graph (KG) as a means to integrate information stored in dif-
ferent databases. To build the KG, three databases were used: Ensembl,
DisGeNET and Gene Ontology. This KG contains relationships between
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genes, diseases, and other biological entities. In this work, we explore
the potential of automatic graph learning methods to produce clinically
relevant information and describe the application of this methodology
to the prediction of gene-disease associations. We show that the main
gene-disease associations predicted by this approach can be confirmed
in external databases or have been previously identified in the literature.

_Introducéo

A medicina personalizada é uma pratica médica emergente
baseada na observacdo de que o contexto individual de
doenca é Unico, pois é moldado pelo perfil molecular e
fisiolégico do individuo, em articulagdo com fatores com-
portamentais e exposicdo ambiental (1:2). Compreender os
determinantes genéticos de doencas € um passo essencial
para a aplicag@o de abordagens de medicina personalizada.
Neste trabalho, exploramos o uso de métodos de aprendiza-
gem automatica em grafos de conhecimento (GC) (3:5) como
uma ferramenta para modelar as relacdes entre entidades
bioldgicas, tais como genes e doencas, e obter informacoes
sobre associacdes gene-doenca que possam ser Uteis em
medicina personalizada. Um grafo G (V, E), é uma estrutura
matematica constituida por um conjunto de vértices (V) e
um conjunto de arestas (E). Muitos conjuntos de dados sdo
naturalmente representados por grafos, nomeadamente as
redes, ou, mais genericamente, qualquer conjunto de enti-
dades com ligacoes entre elas. Um GC é um multigrafo hete-
rogéneo dirigido, onde cada vértice (v € V) representa uma
entidade e cada aresta (e € E) uma relagéo. As entidades e
as relacées num GC sdo organizadas em conjuntos de triple-
tos (h, r, 1), onde h é a entidade principal, r é arelacédo et é
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a entidade final. Cada tripleto pode ser interpretado como
a representacado de um facto, no qual a entidade principal
(ou sujeito) esté relacionada com a entidade final (ou objeto)
através de uma relacdo de determinado tipo. Na figura 1
esta representado um subconjunto dos vértices (entidades)
e arestas (relagdes) de um GC. Os métodos de aprendiza-
gem automatica em grafos aprendem uma representacao
vetorial das entidades no grafo denominada “embedding”,
de forma a que a representacdo no espaco reflita os seus
relacionamentos com outras entidades no GC. As represen-
tacdes vetoriais das entidades e relagdes sdo otimizadas
de modo a permitir prever os tripletos (ou factos) presen-
tes no GC. Apds o treino, as representagdes resultantes
podem ser utilizadas para prever novos tripletos ou novos
factos. Aqui demonstramos uma aplicagao de métodos de
aprendizagem automatica em grafos a um GC bioldgico,
relacionando entidades como genes, processos biolégicos
e doengas, e apresentamos a sua aplicacao a previsao de
associacOes gene-doenca.

Esta figura contém uma representagao grafica de um con-
junto de factos de um GC.

Os circulos (vértices) representam entidades e as ligagoes
(arestas) representam relactes entre estas. Neste caso as
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cores denotam o tipo da entidade. Os circulos a laranja

representam genes e os circulos a azul representam doen-
cas. Estas entidades estdo ligadas por relacdes do tipo
“IS_ASSOCIATED”, representadas na figura como setas
direcionadas do gene para a doenca.

_Objetivos

O objetivo deste estudo é identificar novas associacdes gene-
-doenga através do algoritmo desenvolvido e testar o seu
desempenho na identificacao de associacoes ja descritas na
literatura que ndo estejam presentes no conjunto de dados de
treino do GC.

_Material e métodos

Numa primeira fase construimos um GC composto por uma
série de entidades e as suas relacoes, extraidas de varias
bases de dados biolégicas. Este GC contém 7 tipos Unicos
de entidades: genes, doencas, fendtipos, grupos de doen-
cas, funcdes moleculares, componentes celulares e pro-
cessos bioldgicos. Os genes sao representados pelos seus
identificadores do Ensembl (https://ensembl.org), as doen-
cas, fendtipos e grupos de doencgas sao representados por
identificadores do Sistema Médico Unificado (UMLS), con-

Representagdo de um grafo de conhecimento.
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forme incluido na DisGeNET (https://disgenet.org), e termos
da Gene Ontology (GO) (http://geneontology.org) para pro-
cessos bioldgicos, funcdes moleculares e componentes ce-
lulares, representados por seus respectivos identificadores
GO. O GC tem 1.785.464 tripletos, compostos por 99.525
entidades Unicas e 31 tipos de relacionamento. Essas enti-
dades compreendem 25.450 genes, 21.623 doencas, 958
grupos de doencas, 7.409 fendtipos, 11.153 funcdes molecu-
lares, 4.184 componentes celulares e 28.748 processos bio-
l6gicos. O GC incorpora 901.472 associagbes gene-doenca,
234.920 associacdes gene-fenotipo e 160.867 associacoes
de gene-grupo, sendo o resto das relagdes anotagdes ge-
ne-GO (397.763) e relacoes entre termos da GO (90.442).
Ao GC assim construido é possivel aplicar algoritmos espe-
cialmente desenvolvidos para aprendizagem automatica em
grafos. Existem varios algoritmos para este efeito. Neste tra-
balho experimentamos trés dos mais utilizados: ComplEx (6),
DistMult (7) e TransE (8). Utilizamos as implementagées do
pacote Deep Graph Library - Knowledge Embedding (DGL-
-KE) (9). Este programa é orientado para aplicacdo em grafos
de grande tamanho, com milhGes de entidades e relagdes.
Neste caso foi feita uma separacdo do GC em conjuntos de
treino, teste e validacao, de 80/10/10 por cento.
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_Resultados

Através da previsdo de novas associagdes gene-doenga, foi
possivel identificar associagdes entre entidades do GC que
nao estavam presentes no conjunto de dados de treino. Cal-
culamos os scores de todas estas previsoes, e descartamos
as associagdes ja presentes nos dados de treino. As restan-
tes associagdes sdo consideradas novas associagdes.

Destacamos na tabela 1 as 20 principais associagdes gene-
-doenca previstas. Paralelamente, verificAmos as evidéncias
j& existentes que ligam estes genes as doencas associadas
em duas bases de dados diferentes: Online Mendelian Inhe-
ritance in Man (OMIM) e Orphanet. Varias das novas associa-
cOes séo suportadas pelos registos encontrados nestas ba-
ses de dados e sdo indicados na ultima coluna da tabela 1.

Nos casos em que ndo encontramos uma associagao expli-
cita do gene a doenca, foi possivel estabelecer uma associa-
cao entre 0 gene e o0 6rgéo afetado (e.x. COL17A1/Alopecia),
entre 0 gene e uma via metabolica relacionada (e.x. HTR2A/
Dependéncia de Opiaceos), ou uma ligacdo do gene a uma
sindrome que inclui o fenétipo associado (e.x. PIGN/Micro-
cefalia). Os genes que resultam deste tipo de evidéncia
constituem novos candidatos a serem considerados em es-
tudos futuros direcionados para as doencgas envolvidas nes-
tas novas associagoes.
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Tabela 1: 2 Top 20 das novas associacdes gene-doenga com score mais elevado.

Ensembl ID Gene Symbol Disease DB accession
ENSG00000143632 ACTA1 Generalized amyotrophy OMIM:102610
ENSG00000169083 AR Gastrointestinal Carcinoid Tumor =
ENSG00000102001 CACNATF Cone Dystrophy OMIM:300476
ENSG00000065883 CDK13 Byzanthine arch palate -
ENSG00000152093 CFC1B Left Atrial Isomerism -
ENSG00000224318 CHL1-AS2 Scoliosis, Isolated, Suscecibility to, 3 —
ENSG00000065618 COL17A1 Alopecia -
ENSG00000102468 HTR2A Opiate Addiction -
ENSG00000132740 IGHMBP2 Peripheral motor neuropathy OMIM:182960
ENSG00000151704 KCNJ1 Metabolic alkalosis OMIM:241200
ENSG00000163380 LMOD3 Pena-Shokeir syndrome type | —
ENSG00000134571 MYBPC3 Tachycardia, Ventricular ORPHA:54260
ENSG00000101247 NDUFAF5 Nicotinamide adenine dinucleotide OMIM:618238

coenzyme Q reductase deficiency

ENSG00000197563 PIGN Strabismus =
ENSG00000197563 PIGN Microcephaly -
ENSG00000148606 POLR3A Strabismus -
ENSG00000112619 PRPH2 Autosomal recessive retinitis pigmentosa ORPHA:791
ENSG00000140522 RLBP1 Rod-Cone Dystrophy OMIM:607475
ENSG00000170381 SEMA3E Hirschsprung Disease -
ENSG00000154743 TSEN2 Pontoneocerebellar hypoplasia OMIM:612389

_Discusséo

No top 20 das previsdes deste estudo (tabela 1), identifica-
mos a associacdo do gene PIGN que codifica uma proteina
envolvida na biossintese de ancoras de glicosilfosfatidilino-
sitol (GPI) a Microcefalia e ao Estrabismo. Outras associa-
coes envolvendo doengas oculares associam as distrofias do
bastonete e do cone aos genes CACNATF e RLBP1. Qutra as-
sociacao importante é a do gene AR ao cancro gastrointes-
tinal, gene anteriormente associado ao cancro da préstata.
O gene CDK13 aparece associado a defeitos no palato, e foi
anteriormente ligado a dismorfias faciais. E também nova a
associagao da Alopecia ao COL17A1, um gene anteriormente
associado a doencgas epidérmicas.
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O algoritmo apresentou um bom desempenho na identifica-
cao de doencas associadas a RNAs. O CHL7-AS2 é um RNA
ndo codificante ja associado a Escoliose Idiopética e surge
aqui associado a suscetibilidade a escoliose. Foram também
identificados novos genes candidatos para a dependéncia de
opiaceos (HTR2A) e para a sindrome de Pena-Shokeir tipo |
(ORPHA: 994), uma sindrome genética rara caracterizada por
diminuicdo dos movimentos fetais, restricdo do crescimento
intrauterino, contraturas articulares ou hipoplasia pulmonar.
A nova associacdo ao gene LMOD3 pode constituir uma
pista importante para o estudo destas patologias. Outra nova
associagao ¢é a da doenca de Hirschsprung (OMIM: 142623),
caracterizada pela perda de motilidade do trato gastrointesti-
nal, ao gene SEMAS3E.
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_Conclusdes

A metodologia aplicada neste trabalho apresentou um bom
desempenho na previsdo de associagdes gene-doenca ja
reportadas na literatura, e identificou novas associacdes
que estao de acordo com evidéncias bioldgicas suportadas.
A previsdo de novos genes associados a doencas é uma
ferramenta valiosa no contexto da medicina personalizada.
Estudos futuros poderdo ser desenvolvidos a partir destas
novas associagdes, envolvendo a anélise de mutacdes
em genes candidatos resultantes destas previsdes, o que
podera contribuir para novos desenvolvimentos na area do
diagndstico e para a definicdo de intervencoes terapéuticas
mais adequadas.
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