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INTRODUGCAO:

O objetivo deste projeto é estudar a técnica supervisionada KNN (K-vizinhos mais proximos)
dentro de um contexto de aprendizado estatistico de maquina. Existem diversas aplicagbes do método,
mas nesse projeto foi utilizado dados de severidade de Covid-19. Os dados usam a tecnologia de
scRNA-Seq (single-cell RNA-sequencing).

Os dados de scRNA-Seq sao volumosos e complexos. Técnicas de aprendizado estatistico de
maquina podem nos ajudar a compreender com maiores detalhes as interagbes que acontecem em
sistemas bioldgicos para a expressdo génica em um organismo complexo, como o humano. Em
scRNA-Seq, os métodos de aprendizado de maquina supervisionado sao utilizados para a
identificagdo de padrbes de expressdo e classificagdo de células em grupos pré-definidos. Para a

analise de dados utilizamos o ambiente R/Bioconductor.

METODOLOGIA:

Dados gerados por scRNA-seq s&o dados de alta-dimensdo, a técnica sequéncia o RNA
presente em cada uma das células amostradas de doadores. A analise de dados, em termos de
Ciéncia de Dados, comeca com a disponibilizacdo da matriz de contagem, em que as linhas
representam genes e as colunas representam células (que podem pertencer a um mesmo individuo).
Cada casela desta matriz de contagem representa quantas vezes um dado gene foi observado
naquela célula. Por se tratar de observacdes em uma unidade experimental tdo "pequena”, esta € uma
matriz enriquecida por zeros. Por este motivo e para uso eficiente de recursos computacionais
disponiveis, a matriz de contagem é frequentemente representada de forma esparsa. Sendo assim,
para podermos analisar de fato o conjunto de dados, é necessaria uma fase de preparacao dos dados.

Esta preparagéo é crucial para conseguirmos responder apropriadamente perguntas de cunho
biolégico. A primeira etapa € a retirada dos ruidos de origem técnica para podermos explicar a
variabilidade como func¢ao de fatores bioldgicos. A segunda etapa consiste na detecgéo e corregéo dos

efeitos de lote (batch effects), assim garantimos que as andlises vao refletir as diferengas bioldgicas e
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nao as distor¢cdes de origem técnica. As células sao sequenciadas em diferentes lotes, as diferengas
sistematicas observadas entre esses lotes sdo os efeitos de lote.

Sabendo que um ser humano possui cerca de 20.000 genes por célula, a matriz
correspondente aos dados possui uma dimensao proporcional a quantidade de genes analisados e
células doadas. Para um estudo com N voluntarios onde cada um contribui com exatamente K células,
a matriz vai ter dimensao aproximada de 20.000 x N x K. Além da dimenséao ficar muito grande, muitos
genes tém pouca variabilidade entre si, fazendo com que a informagao nao seja relevante.

A matriz de contagem dos dados utilizados contém 20 mil células e pouco mais de 33 mil
genes, entretanto para nos adequarmos as condi¢cdes técnicas do equipamento disponivel e tentar
reduzir a quantidade de células originadas de um mesmo doador, seguimos a estratégia de reduzir o
numero de genes estudados. Foi realizada a selecdo dos 2 mil genes com maior variabilidade e entao
seguimos para a modelagem com a técnica supervisionada KNN para classificar as severidades. O
KNN é uma técnica supervisionada baseada em distancia entre pontos, que pode ser usada tanto para
problemas de classificacdo quanto de regresséo.

No aprendizado de maquina dividimos os dados em dois conjuntos, o treino e o teste. O treino é
importante para que o modelo aprenda os padroes dos dados, enquanto o teste serve para
conseguirmos avaliar o desempenho para dados novos que nao foram aprendidos ainda. O tamanho
dos conjuntos podem variar entre 70% a 80% para o treino e 20% a 30% para teste, aqui a amostra de
treino consiste em 14.999 observagdes e as outras 5.001 ficam para teste.

Dado o desbalanceamento das frequéncias de alguns niveis de severidade, foi necessario
aplicar uma re-amostragem para que todos os niveis tivessem a mesma frequéncia. Definiu-se o dobro
da frequéncia do nivel minoritario, usando um misto de super-amostragem com sub-amostragem.

Para a aplicagdo do método & necessario definirmos alguns hiperparametros, sendo eles a
quantidade de vizinhos, a formula para calcular a distancia e a fungdo kernel para a distancia. A
definicdo desses hiperparametros ocorreu por meio de uma validagdo cruzada, usando os dados da
amostra de treino, com 5 folds e a escolha do melhor modelo foi para aquele com maior acuracia.
Foram comparados modelos com 3 valores diferentes para a quantidade de vizinhos e 9 tipos de
funcao de kernel.

Apods encontrarmos o melhor modelo, aplicamos ele na amostra de teste e fizemos a predigao.
Por fim comparamos os resultados preditos com os verdadeiros na matriz de confusdo, assim

conseguimos ver quantos acertos e erros o modelo teve para cada severidade.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

O melhor modelo, dentre os 18 testados na validagdo cruzada, foi aquele com 10 vizinhos,
distancia euclidiana e fungao de kernel triangular. O modelo teve uma acuracia de 0,38 e a estatistica
Kappa foi de 0,189 quando aplicado na amostra de teste. Quanto mais proxima de 1,0 a acuracia for,
menor o erro cometido na estimativa ou medicdo, enquanto a Kappa mede a avaliacdo das

classificagdes entre categorias (quanto mais préximo de 1,0 melhor). Temos pelas estatisticas que o

XXXII Congresso de Iniciagdo Cientifica da UNICAMP — 2024 2



modelo nao parece ter bom desempenho nas predigdes, entretanto dada a complexidade do conjunto

dos dados, o resultado é muito positivo.

Na Tabela 1 é possivel ver as frequéncias em cada conjunto de dados. A escolha de
reamostragem teve impacto direto na modelagem, nota-se que o0s niveis nhdo seguem mais as
proporcoes da base total e na amostra de treino o nivel “Nenhum” tem mais observagdes do que foi
utilizado para modelar. Entretanto como ponto positivo, diminuimos a quantidade de erros de alocagao

para o nivel maioritario € menor.

Frequéncias das Severidades por Conjunto de Dados
Nenhuma Assintomatico Leve Moderada Severa
Base Total 10591 680 3347 834 4548
Amostra de Treino 7956 504 2511 619 3409
Treino Reamostrado 1008 1008 1008 1008 1008
Amostra de Teste 2635 176 836 215 1139

Tabela 1 — Tabela de Frequéncias das classes das Severidades em cada base de dados trabalhada.

Na Tabela 2 vemos a matriz de confusao, nela podemos ver que os niveis que mais tiveram
atribui¢cdes falsas foram “Nenhuma” e “Severo” que sdo os 2 mais representados nos dados. Num
geral vemos pela diagonal que os niveis foram mais acertados do que errados, principalmente nos

niveis menos representados (“Assintomatico” e “Moderado”) na base original.

Nivel Predito Nivel Verdadeiro
Nenhuma | Assintomatico Leve Moderado | Severo
Nenhuma 801 22 84 6 146
Assintomatico 162 86 33 6 54
Leve 578 28 346 30 231
Moderado 245 7 97 115 134
Severo 849 33 276 58 574
Tabela 2 — Matriz de confuso.
CONCLUSOES:

Conforme visto nos resultados estatisticos, o0 modelo nao conseguiu discriminar completamente
os grupos de severidade, entretanto o resultado geral ndo é negativo. Os dados sdo muito complexos,
possuimos apenas as expressdes génicas de varias células, onde muitas sdo dos mesmos doadores.
Quando temos mais de uma célula proveniente de um doador, essas células serdo correlacionadas

entre si, possuindo a mesma resposta.

Pelo KNN ser um método baseado em distancia entre pontos, é esperado um desempenho com

estatisticas baixas conforme o tamanho da dimensido dos dados. Num geral o resultado foi bem
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positivo, dada a complexidade dos dados e a caracteristica do KNN, foi possivel aplicar um bom

modelo.
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