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Abstract. The main information in bone marrow donor records is the alleles of
the HLA genes. Due to the costs and types of tests required to obtain this infor-
mation, many of these alleles are not found in the databases. Thus, the objective
of this study is to evaluate, in an unprecedented way, the possibility of imputing
the alleles of genes not reported in these databases. For this purpose, a Recur-
rent Neural Network of the Long-Short Time Memory (LSTM) type was used.
The accuracy of 76% achieved shows the feasibility of imputing the missing al-
leles, despite the strong imbalance of the classes and because it is one of the
most polymorphic regions of human DNA (i.e. many options of distinct alleles).

Resumo. As principais informagcoes dos registros de doadores de medula ossea
sdo os alelos dos genes HLA. Em fungdo dos custos e tipos dos exames ne-
cessdrios para se obter essas informagoes, muitos desses alelos ndo se encon-
tram nos banco de dados. Assim, o objetivo deste trabalho ¢, de forma inédita,
avaliar a possibilidade de imputar os alelos dos genes ndo informados nesses
bancos de dados. Para mitigar essas lacunas, foram investigados algoritmos ba-
seados em Rede Neural Recorrente do tipo Long-Short Time Memory (LSTM).
A acurdcia de 76% mostra a viabilidade de imputar os alelos faltantes, apesar
do forte desbalanceamento das classes e por se tratar de uma das regioes mais
polimérificas do DNA humano (i.e. muitas op¢oes de alelos distintos).

1. Introducao

O transplante de células-tronco hematopoéticas €, muitas vezes, a Unica op¢ao de tra-
tamento para pacientes com cancer ou neoplasias hematoldgicas, onde a compatibili-
dade entre os alelos HLA do paciente e doador € o principal fator para o sucesso do
transplante [Tiercy 2016]. Embora alguns pacientes encontrem doadores compativeis na
familia, a maioria depende de doadores voluntéarios cadastrados em registros como Re-
gistro Nacional de Doadores Voluntdrios de Medula Ossea (REDOME), no Brasil, com
mais de 5 milhdes de inscritos. A compatibilidade é determinada pela quantidade de alelos
compartilhados nos genes HLA-A, -B, -C, -DRB1, -DQB1 e -DPB1 [Geffard et al. 2019],
sendo que quanto maior o numero de alelos coincidentes, maior a chance de sucesso.



A identificacdo desses alelos € realizada através da tipagem HLA, um exame la-
boratorial para determinar os alelos dos genes HLA-A, -B, -C, -DR e -DQ. O custo do
exame varia conforme o numero de genes analisados e a resolu¢do, que pode ser baixa,
média ou alta. Inicialmente, a compatibilidade era determinada apenas pelos genes HLA-
A, -B e -DRBI1, em baixa resolu¢do. Mais recentemente, com o avango das técnicas, a
andlise foi ampliada para incluir também os genes HLA-C, -DQB1 e -DPBI1, todos em
alta resolucdo, proporcionando uma compatibilidade mais precisa. Em razdo disso, o
REDOME possui a maioria dos dados apenas dos genes HLA-A, -B e -DRB1 em baixa
resolucdo. Nesse contexto, seria importante complementar as informagdes ausentes dos
individuos, considerando a relevancia dos outros alelos e a inviabilidade de refazer os
testes em todos os individuos. No entanto, até o momento deste estudo, ndo foi encon-
trado nenhum trabalho que realize a imputagdo de alelos em baixa resolu¢do no formato
padrao adotado pela Organizagao Mundial da Satide (OMS). De modo geral, os métodos
de imputacdo de HLA se dividem entre aqueles que convertem dados de polimorfismos
de nucleotideo tnico (SNPs, Single Nucleotide Polymorphisms) para tipagem padrao e os
que convertem alelos de baixa resolu¢do para alta resolugdo.

Assim, o objetivo deste trabalho € imputar alelos do gene HLA-C, baseado nos
alelos dos genes HLA-A, -B e -DRB1, em baixa resolu¢do, utilizando uma Rede Neural
Recorrente do tipo Long-Short Time Memory (LSTM). A rede implementada foi capaz de
prever com acuracia, 76% dos alelos faltantes da base de teste, o que pode ser considerado
um resultado significativo, por ser um problema multiclasses e, também, porque os genes
HLA sao considerados a regiao mais polimoérfica do DNA humano.

O restante do trabalho esta dividido em mais quatro secdes. A Se¢do 2 apresenta
brevemente a fundamentacio tedrica. Por sua vez, a metodologia adotada é descrita na
Sec¢do 3. Em seguida, na quarta secdo, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos.
Por fim, as conclusdes e perspectivas de continuidade do trabalho sdo descritas na Secéo 5.

2. Referencial teorico

Esta se¢do apresenta a fundamentacao tedrica deste trabalho. Inicialmente, o Sistema de
Antigenos Leucocitarios Humanos (HLA) € descrito na Secdo 2.1. Em seguida, aspectos
tedricos sobre as redes neurais recorrentes LSTM sao descritos na Secdo 2.2. Por fim, os
trabalhos relacionados sao apresentados na Secao 2.3.

2.1. Sistema de antigenos leucocitario humano (HLA)

O Complexo Principal de Histocompatibilidade (MHC, sigla em ingles para Major His-
tocompatibility Complex) € uma familia multigénica encontrada em um longo trecho de
DNA em todos os organismos vertebrados, desempenhando um papel central no sistema
imunolégico. Em humanos, essa regido é tradicionalmente chamada de Antigeno Leuco-
citario Humano (HLA). Proteinas codificadas por esses genes sdo expressas na superficie
de células nucleadas (ou seja, todas as células, exceto hemécias) e contribuem significati-
vamente para o reconhecimento imunoldgico [Shaz et al. 2013].

A identificacdo dos genes de um individuo € realizada por meio da tipagem HLA,
um processo complexo que utiliza diversas técnicas para determinar os alelos presen-
tes. A tipagem HLA evoluiu de métodos soroldgicos para andlises moleculares mais
complexas, como sequenciamento de nova geracao (NGS, do inglés Next-Generation



Sequencing), que permite a leitura detalhada de regides especificas dos genes HLA,
identificando diretamente a sequéncia de nucleotideos (A, T, C, G) no material genético
[Jeanmougin et al. 2017].

No contexto do REDOME, os dados precisam seguir uma nomenclatura padroni-
zada pela Organizagao Mundial da Saide (OMS) para assegurar que as informagdes sobre
os alelos HLA sejam compreendidas e compartilhadas de maneira clara e eficiente entre
diferentes bancos de dados de doadores, A nomenclatura dos alelos HLA € organizada em
niveis de resolucao que refletem o grau de detalhe na identificacdo molecular. Na baixa
resolucdo, a tipagem limita-se a indicar o grupo alélico, geralmente associado a especifi-
cidades soroldgicas amplas, como no exemplo HLA-A*02 [Torres and Moraes 2011]. A
resolucao intermedidria acrescenta informacdes adicionais sobre a sequéncia, permitindo
diferenciar subgrupos dentro do mesmo grupo alélico, um exemplo seria HLA-B*14:HUJ,
que identifica um subconjunto especifico, mas nao define com precisao todas as diferencas
de nucleotideos. Ja a alta resolucdo oferece o nivel maximo de detalhe, possibilitando a
distingdo exata entre alelos com base em variagdes pontuais na sequéncia de DNA ou
nas diferencas correspondentes na proteina codificada. Nesse nivel, alelos como HLA-
A*02:01:01 e HLA-A*02:01 sdo discriminados, refletindo diferencas minimas, porém
relevantes, para aplicagdes clinicas e imunogenéticas [Kishore and Petrek 2018].

2.2. Redes Neurais Recorrentes Long Short-Term Memory LSTM

O aprendizado profundo (Deep Learning - DL) revolucionou o campo da inteligéncia ar-
tificial nos dltimos anos, proporcionando um desempenho de ponta em diversas tarefas
[Al-1Qubaydhi et al. 2024], desde a classificacao de imagens até o processamento de lin-
guagem natural. O processamento de dados sequenciais, como textos ou séries temporais,
exige arquiteturas especializadas capazes de capturar as relagdes dentro da sequéncia. As
redes neurais tradicionais MultiLayer Perceptron (MLP) apresentam dificuldades nesse
tipo de processamento, enquanto as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo mais adequa-
das para capturar dependéncias temporais [ Yu et al. 2019].

O modelo de Rede Neural Recorrente foi introduzido na década de 1980 para mo-
delagem de dados de séries temporais. Este modelo preserva informagdes histéricas por
meio de conexdes entre unidades ocultas juntamente com o atraso de tempo. Esse recurso
permite detectar correlagdes temporais entre eventos distantes nos dados. Embora o prin-
cipal objetivo das RNNs seja capturar e modelar dependéncias de longo prazo, estudos
tedricos e experimentais demonstram que o processamento eficiente dessas informagdes
ao longo do tempo é notoriamente desafiador. Uma solug¢do para este desafio envolve
adicionar memoria explicita a rede. Assim, Hochreiter e Schmidhuber, em 1997, introdu-
ziram o primeiro modelo deste tipo, denominado, em portugués, de Redes de Memoria de
Longo e Curto Prazo (LSTM, sigla em ingl€s para Long-Short Time Memory), que incor-
pora unidades ocultas especificas, que podem aprender, se necessario, a reter informagdes
de entrada por um periodo prolongado [Hochreiter and Schmidhuber 1997].

2.3. Trabalhos relacionados

Os estudos voltados a imputagdao de alelos HLA dividem-se em duas vertentes meto-
dolégicas. A primeira concentra-se na inferéncia de genétipos HLA de alta resolucdo a
partir de dados genotipados por SNPs, enquanto a segunda foca na conversao de tipagens
de baixa ou intermediéria resolu¢do em alelos completos. Nesta ultima, € comum que



se inclua também a estimativa de informacdes faltantes em determinados locos, que cor-
respondem a posicoes especificas no cromossomo onde os genes HLA estao localizados.
Em ambas as abordagens, a imputacido baseia-se em painéis de referéncia que reinem
informacodes haplotipicas, ou seja, conjuntos de alelos em diferentes locos que tendem a
ser herdados juntos no mesmo cromossomo. A dependéncia desses painéis pode, entre-
tanto, comprometer a aplicabilidade dos métodos em populagdes sub-representadas, uma
vez que a distribui¢do dos alelos HLA varia entre grupos étnicos e regides geogréaficas.

Na primeira vertente, a imputacdo baseada em SNPs tornou-se uma alternativa
eficaz frente a tipagem molecular de alta resolucdo, por ser mais acessivel e menos one-
rosa. Essa abordagem teve inicio com o trabalho de [Stephen Leslie 2008], que propos
um modelo probabilistico bayesiano para imputar alelos HLA a partir de hapl6tipos SNP.
Tal metodologia deu origem ao HLA*IMP [Alexander T Dilthey 2011] e a sua versao
expandida HLA*IMP:02 [Alexander Dilthey 2013], esta ultima incorporando grafos
para acomodar a diversidade haplotipica de populagdes multiétnicas. O SNP2HLA,
por sua vez, codifica alelos como varidveis bindrias e utiliza o algoritmo BEAGLE para
imputacdo com base em estruturas de haplétipos SNP [Xiaoming Jia 2013]. Existem ou-
tras abordagens de imputacdo que utiliza aprendizagem profunda (Deep Learning). O
trabalho de [Junjie Chen 2019] introduziu um autoencoder convolucional esparso para
imputacao de genétipos a partir de dados incompletos. Por sua vez, o trabalho apresentado
em [Song et al. 2022] implementou um laco de treinamento personalizado, resultando em
uma acuricia de imputagdo superior em relagdo ao trabalho de [Junjie Chen 2019].

A segunda vertente, que converte dados de baixa resolugdo para alta, também tem
grande relevancia em contextos clinicos e populacionais. O Easy-HLA emprega um painel
fixo de mais de 600 mil haplétipos dos registros NMDP (Programa Nacional de Doadores
de Medula Ossea dos Estados Unidos) e RFGM (Registro Francés de Doadores de Medula
Ossea), aplicando um modelo baseado em equilibrio de Hardy—Weinberg para selecionar
os dipldtipos mais provaveis compativeis com os dados de entrada [Geffard et al. 2020].
O GRIMM, por outro lado, estrutura cada haplétipo conhecido como um caminho em
grafo direcionado, armazenando frequéncias nas arestas e permitindo a imputa¢ao pro-
babilistica de locos ausentes com alta efici€éncia computacional [Maiers et al. 2019]. Ja
o HaploSFHI implementa um algoritmo EM iterativo, treinado com dados de NGS de
alta qualidade de coortes francesas, e realiza imputacdes baseadas em blocos trigenicos
de alto LD, destacando-se por sua capacidade de estimar locos pouco frequentes como
DQA1 e DRB3/4/5 com elevada precisao [Lhotte et al. 2024].

E importante ressaltar que, até o presente momento, ndo h4 na literatura regis-
tros de métodos que realizem a imputagdo direta de alelos no formato de adotado pela
Organizagao Mundial da Satde (OMS), conforme proposto neste trabalho.

3. Metodologia

Esta secdo descreve a metodologia adotada neste trabalho. Na Secdo 3.1, correspondente a
etapa (A) da Figura 1, apresenta-se a base de dados do REDOME. A Secao 3.2, apresenta
o pré-processamento, etapa (B), e a selecdo dos dados em baixa resolugdo, etapa (C).
Por fim, a Secdo 3.3, referente as etapas (D) e (E), detalha o método LSTM utilizado na
imputacdo dos dados ausentes. Ressalta-se que outros modelos de redes neurais estao
sendo avaliados e serdo discutidos em trabalhos futuros.
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Figura 1. Fluxograma da metodologia adotada neste trabalho

3.1. Base de Dados - REDOME

Este trabalho foi realizado utilizando os dados do Registro Brasileiro de Doadores Vo-
luntérios de Medula Ossea (REDOME), que foi criado em 1993, em Sao Paulo, com
intuito de reunir informacdes de pessoas dispostas a doar medula Ossea para pessoas
que necessitam de transplante. Seu banco de dados é composto atualmente por mais
de 5,5 milhdes de doadores cadastrados, sendo o terceiro maior banco de doadores
de medula 6ssea do mundo. O REDOME € maior banco com financiamento exclu-
sivamente publico e o Ministério da Saide € o responsavel pela sua administracdo
[Instituto Nacional de Cancer (INCA) 2023]. Quando ndao ha um doador relacionado
(como um irmao ou outro parente proximo), a alternativa para realizar o transplante é
buscar um doador compativel entre individuos ndo relacionados, ou seja, na populagao,
seja em nivel regional ou global.

Esses bancos de dados apresentam uma nomenclatura complexa para o HLA, além
de conterem registros dos doadores com dados heterogéneos. Isso se deve ao fato das
genotipagens serem registradas durante longos periodos de tempo por meio de diversas
técnicas de resolugdo de tipagem e ambiguidades genotipicas.

E importante destacar que todos os dados utilizados neste estudo foram recebidos
com uma codificacdo anonimizada de registros, em conformidade com a Lei Geral de
Protecdo de Dados Pessoais (LGPD), de acordo com os principios éticos descritos na
Declaragdo de Helsinque. Além disso, o estudo foi aprovado pelo Comité de Etica do
Hospital Universitario Pedro Ernesto (CAAE: 56628116.3.0000.5259).

3.2. Analise exploratoria e pré-processamento dos dados

A base de dados utilizada é composta por 5.672.482 registros, que corresponde a quan-
tidade de doadores. As informacgdes a respeito dos locos (genes) dos individuos cor-
respondem aos pares de alelos dos genes HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DRB1, HLA-
DQBI1, HLA-DPB1, HLA-DQAI. Cada um desses alelos ¢ armazenado em uma coluna.
Por exemplo, os dois alelos do loco HLA-A sdo armazenados nas colunas dna_a_1n e
dna_a_2n, conforme pode ser visto na Tabela 1. Outras informac¢des como sexo, data
de nascimento, etnia e unidade federativa também estao presentes, porém, ndo foram uti-
lizadas neste trabalho. Cabe ressaltar que a etnia tem influencia no alelo que pode ser
encontrado e, por isso, serd explorado em trabalhos futuros.



Como ja descrito na subsecao 3.1, é importante destacar que a base de dados
contém muitos registros com dados ausentes. Essa falta de dados, em grande parte, estd
atrelada ao fato de que inicialmente alguns locos ndo eram tipados. A Tabela 1 exibe a
quantidade de valores faltantes para cada alelo. Verifica-se que os locos em A, B e DRB1
sd0 os que possuem as menores quantidades de informacdes ausentes. Por sua vez, os
locos C, DQBI1, DPB1 e DQA1 possuem mais de 5 milhdes de valores faltantes. Outra
observacao importante é que a auséncia de alelos sempre ocorre em pares, logo para um
alelo faltante de dna_c_1 por exemplo, dna_c_2 também estara ausente.

Tabela 1. Quantidade de valores faltantes para cada alelo.

Alelos Valores Faltantes Alelos Valores Faltantes
dna_a_In 3.129 dna_a_2n 3.129
dna_b_1n 1.700 dna_b_2n 1.700
dna_c_1n 5.289.288 dna_c_2n 5.289.288
dna_drbl_In 13.437 dna_drb1_2n 13.437
dna_dgbl_In 5.141.111 dna_dgbl_2n 5.141.111
dna_dpbl_In 5.451.942 dna_dpbl_2n 5.451.942
dna_dgal_In 5.422.419 dna_dqal _2n 5.422.419

sex 0 ethnicity 0

dt_nasc 0 uf_res 5

A Tabela 2 exibe a quantidade de registros documentados em baixa, intermedidria
e alta resolugdo para algumas combinagdes de genes (locos).

Tabela 2. Resumo das resolucoes de HLA por diferentes combinacoes de locos.

Combinacoes de locos Baixa Intermediaria  Alta

A, B, DRBI1 5.658.832 4.111.958 195.653
A, B, C, DRB1 380.435 332.897 184.514
A, B, C, DRB1, DQB1 342.554 296.027 80.292
A, B, C,DRB1, DQB1, DPB1  220.304 220.226 38.146

Em razao do loco C possuir muitos dados ausentes (Tabela 1) e da combinagao
de locos A, B, C e DRB1 possuir a maior quantidade de dados dentre os locos ausentes
(Tabela 2), esta combinacao foi considerada para o treinamento da rede. Apds restringir a
base de dados a estas 8 colunas e eliminar todos valores faltantes, o nimero de registros
completos foi reduzido para 380.435.

Inicialmente, o treinamento foi realizado considerando apenas baixa resolugao,
visto a complexidade dos dados genéticos quando expandidos para resolucdes mais altas.
Logo, registros contendo médias e altas resolu¢des foram truncados para baixa resolugao.
Por exemplo, o alelo A*02:01:01 foi truncado para A*02, que corresponde a informacao
em baixa resolucao. Assim, nesse nivel de resolucao o alelo € identificado pelo seu gene
(loco), seguido do valor do alelo. Por exemplo, A*01 indica que se trata do alelo 01 do
loco A, enquanto DRB1*02 indica que se trata do alelo 02 do loco DRBI1.



Considerando todas as colunas dessa nova base de dados foram identificadas 64
categorias (i.e. 64 alelos distintos em baixa resolu¢do). Desses 64 alelos distintos, 21
pertecem ao loco A, 35 ao B, 13 ao DRBI1 e 14 ao C. Vale ressaltar, que alguns alelos
sao comuns a mais de um loco. Por exemplo, os alelos 01 e 03 aparecem nos locos A,
B, DRBI1 e C, enquanto o alelo 02 aparece apenas nos locos A e C. Uma nova coluna
foi criada, que corresponde a concatenacdo dos pares de alelos para cada um dos 380.435
registros da base de dados utilizada separados por uma string vazia.

Os dados foram separados em dados de entrada (caracteristicas) e dados de saida
(varidvel alvo). Levando em consideragdao o nimero de classes (64 classes) tunicas do
vocabulério de palavras, os dados de saida foram convertidos em uma matriz one-hot-
encoding (nesse caso, uma palavra binaria com 64 bits). A utilizagdo do tamanho correto
do vocabulério € crucial para definir as dimensdes de saida no modelo, especialmente
em problemas de classificacdo ou geracdo de textos. Além disso, muitos modelos de
aprendizado profundo trabalham melhor com saidas categéricas codificadas como one-
hot [Hancock 2020]. Os dados foram divididos em 80% para treinamento, 10% para
validagdo e 10% para teste.

3.3. Arquitetura da rede neural

A rede neural investigada neste trabalho foi do tipo LSTM (Long Short-Term Memory),
brevemente descrita na subsecao 2.2. Nas redes LSTM, cada camada recebe entradas se-
quenciais e mantém uma conexao recorrente entre os estados internos ao longo do tempo.
A saida de cada camada pode ser passada para a proxima camada na arquitetura empi-
lhada. A primeira camada foi a de incorporacdo (Embedding Layer), responsdvel por
transformar os tokens de entrada em representagdes vetoriais continuas de nimeros reais.
As camadas de incorporacao transformam palavras ou outros dados categdricos de entrada
em vetores de ndmeros reais. Elas sdo amplamente utilizadas em redes neurais profundas
para processamento de linguagem natural (PLN) e outras aplicacdes que envolvem dados
discretos [Hrinchuk et al. 2020]. Elas mapeiam palavras de entrada em representagoes
continuas e geralmente sao implementadas como tabelas de pesquisa (lookup tables), ar-
mazenadas em matrizes de embeddings [Hrinchuk et al. 2020]. Neste trabalho, o nimero
de indices a serem mapeados foi definido com base no tamanho do vocabulario. O tama-
nho da entrada da rede foi definido como 7, correspondendo aos pares de alelos nos locos
HLA-A, HLA-B, HLA-DRBI1, além de um alelo individual contido na coluna dna_c_1n.

A funcdo de perda empregada foi a entropia cruzada categérica (categorical cross-
entropy), adequada para problemas de classificacdo multiclasse com saida representada
como one-hot encoding.

O otimizador Adaptive Moment Estimation (Adam) foi escolhido para atualizar os
pesos da rede neural. O Adam combina as vantagens do (stochastic gradient descent -
SGD com momentum e do RMSProp, ajustando a taxa de aprendizado de forma adapta-
tiva com base no gradiente da funcdo de perda definida. Embora o gradiente descendente
estocastico (SGD) seja amplamente utilizado na otimizagao de redes neurais, variantes
como Adam e RMSProp sdo frequentemente preferidas em redes profundas devido a sua
capacidade de ajustar dinamicamente a taxa de aprendizado durante o treinamento. Em
contrapartida, o uso do SGD exige a defini¢do cuidadosa da taxa de aprendizado, que
muitas vezes precisa ser ajustada manualmente ao longo do processo de treinamento para



garantir uma boa convergéncia. A validagdo foi utilizada para monitorar o desempenho
do modelo e sinalizar a ocorréncia de overfitting, identificada quando a perda na validagao
comega a aumentar, enquanto a perda no treinamento continua diminuindo. O Early Stop-
ping monitora uma métrica de desempenho especifica, geralmente a perda de validacao
ou a acurdcia de validagdo, interrompendo o treinamento quando essa métrica deixa de
melhorar ap6s um nimero pré-definido de épocas. No modelo empregado, foi definido,
de forma empirica, durante o processo de modelagem da arquitetura, o valor de patience =
5, o que significa que o treinamento € interrompido se a perda de validacao nio apresentar
melhora por 5 épocas consecutivas. A métrica utilizada para monitorar o desempenho do
modelo durante o treinamento e validacao foi a acurdcia.

4. Resultados e Discussao

Foram investigadas arquiteturas com uma ou duas camadas LSTM. Para os modelos com
apenas uma camada, foram avaliados diferentes nimeros de unidades LSTM: 32, 64, 96,
128, 130, 140, 150, 160, 170, 180, 200, 220, 240, 256 e 512. Nas arquiteturas com
duas camadas, foram testadas as seguintes combinacdes de unidades: 32x32, 64x64,
128%32, 128x64 e 128x128 (onde o primeiro numero corresponde ao nimero de uni-
dades da primeira camada, e o segundo ao nimero de unidades da segunda camada). Para
essas arquiteturas, o atributo return_sequences = True foi mantido apenas na primeira
camada. Dessa forma, a saida da primeira camada serd uma sequéncia com 0 mesmo
comprimento da entrada, permitindo que a segunda camada LSTM processe esses dados.
Com return_sequences = False na segunda camada, a saida final do modelo corres-
ponde ao ultimo timestep da sequéncia. Também foi adicionada uma camada totalmente
conectada com 128 unidades e funcdo de ativacdo ReLl.U, escolhida por favorecer a es-
parsidade, rapida convergéncia, simplicidade computacional e por mitigar o problema do
desvanecimento do gradiente.

Além disso, foi incluida uma camada de saida totalmente conectada, responsédvel
por calcular a probabilidade de cada token do vocabuldrio. O nimero de classes foi
definido com base no tamanho do vocabulério, com cada unidade da camada represen-
tando um token unico, utilizando a funcdo de ativacao softmax. Esta funcdo aplica uma
transformacdo exponencial e reescalonamento das saidas, de modo a garantir que a soma
das probabilidades seja igual a 1. Dessa forma, a saida do modelo é um vetor de probabi-
lidades que indica a distribuicao de probabilidade sobre todas as palavras do vocabulario
para uma determinada entrada.

O melhor modelo identificado, a partir dos resultados obtidos com o conjunto
de validacdo, possui duas camadas, a primeira com 128 unidades e a segunda com 32
unidades. O treinamento foi interrompido ao completar 48 épocas, uma vez que o Early
Stopping foi utilizado. Assim, o treinamento € interrompido de maneira a aumentar a
capacidade de generalizagao do modelo, conforme pode-se observar nas Figuras 2 e 3,
que ilustram o comportamento das perdas e acurdcias durante as épocas de treinamento.

Ap6s a tltima época do treinamento, o modelo obteve os seguintes indices. Perda
no treinamento: 0,6428, acurdcia no treinamento: 0,7809, perda na validagdo: 0,7306,
acurdacia na validacdo: 0,7631. O modelo foi avaliado com os dados de teste, alcangando
uma acuracia de 0,7596.
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Figura 2. Comparativo das perdas para treinamento e validacao durante as
épocas
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Figura 3. Comparativo das acuracias de treinamento e validacao durante as
épocas

A acuricia no treinamento (78,09%) € maior do que a acuricia na validacao
(76,31%), o que indica que o modelo conseguiu se ajustar aos padrdes dos dados de
treinamento. Essa diferenca pode sugerir um leve sobreajuste (overfitting), mas dentro de
um nivel aceitdvel, dado que a diferenca entre as métricas ndo € grande e € esperado que
a acurécia da validacdo seja um pouco menor.

Além disso, a acurdcia nos dados de teste (75,96%) estd proxima da acurdcia na
validagao (76,31%), sugerindo que o modelo generaliza bem para novos dados sem sinais
evidentes de sobreajuste, refor¢cando a consisténcia do modelo entre diferentes conjuntos
de dados. Entretanto, uma andlise mais aprofundada, como a validag¢do cruzada, poderia
fornecer uma avaliagdo mais robusta sobre a estabilidade e generalizacdo do modelo.



A Tabela 3 fornece avalia¢des individuais para todos os alelos presentes no loco
HLA-C. Um total de 14 alelos diferentes, em baixa resolugdo, estdo presentes neste loco.
Dentre as métricas, individuais e agregadas, contidas nesta tabela podem ser destaca-
das: precisdo, que mede a proporcao de previsdes positivas corretas em relagiao ao total
de previsdes positivas feitas pelo modelo; recall (sensibilidade), que mede a capacidade
do modelo de identificar corretamente todas as instancias positivas entre as amostras de
uma classe; o F1-score, representa a média harmonica entre precisdo e recall, sendo util
quando ha um desequilibrio entre as classes. Ainda, suporte refere-se ao nimero real de
ocorréncias de cada classe no conjunto de dados. Dentre as métricas, a acuracia repre-
senta a propor¢ao de previsdes corretas em relacao ao total de amostras; macro average,
que representa a média das métricas (precisdo, recall e Fl-score) calculadas separada-
mente para cada classe, atribuindo o mesmo peso a todas elas, independentemente do
numero de instancias de cada classe (suporte); e o weighted average (média ponderada)
calcula a média das métricas, atribuindo pesos proporcionais ao suporte de cada classe,
garantindo que classes mais frequentes tenham maior influéncia na métrica calculada.

Tabela 3. Avaliagao dos alelos HLA

Alelo precisao | Recall | Fl-score | suporte
07 0,81 0,84 0,83 10199
02 0,42 0,13 0,20 251
04 0,78 0,85 0,82 3686
03 0,59 0,68 0,63 1162
15 0,56 0,71 0,62 3583
01 0,38 0,31 0,34 26
08 0,91 0,87 0,89 3032
14 0,41 0,30 0,35 1622
16 0,79 0,68 0,73 4360
06 0,78 0,79 0,78 2708
12 0,81 0,69 0,75 3227
05 0,64 0,65 0,65 1607
18 0,80 0,77 0,78 654
17 0,93 0,93 0,93 1927
acuracia 0,76 38044
macro avg 0,69 0,66 0,66 38044
weighted avg 0,76 0,76 0,76 38044

Alelos como 07 (precisao: 0,81, recall: 0,84, F1: 0,83) e 08 (precisdao: 0,91,
recall: 0,87, F1: 0,89) apresentaram resultados satisfatérios, com uma relacio equili-
brada entre precisao e recall, indicando que o modelo consegue classificar essas classes
de forma consistente. Esse resultado era esperado para classes com maior suporte, pois
uma maior quantidade de exemplos disponiveis durante o treinamento, tende a melhorar
a capacidade do modelo de aprender e generalizar para essas classes. O alelo 17 ob-
teve precisao (0,93), recall (0,93) e F1-score (0,93), indicando um desempenho altamente
confidvel nessa classe. Esse resultado sugere que o modelo consegue identificar correta-
mente essa classe, devido a presenca de um nimero adequado de exemplos no conjunto de
treinamento. Os alelos 02 (FI-score: 0,20, suporte: 251) e 01 (F1-score: 0,34, suporte:
26) apresentaram desempenho abaixo do esperado, possivelmente devido ao desequilibrio
de classes. O ndmero reduzido de exemplos pode ter limitado a capacidade do modelo
de aprender padrdes representativos para essas classes. O recall de 0,13 para o alelo 02
indica que o modelo raramente detecta corretamente essa classe, resultando em uma alta
taxa de falsos negativos. Os alelos 15 (FI-score: 0,62) e 14 (FI-score: 0,35) mostram
um desempenho intermedidrio. Embora possuam um suporte maior que algumas classes



minoritdrias, 0 modelo ainda apresenta dificuldades em classificd-los com confiabilidade.

A acurécia global do modelo é 76%, resultado razoavel para problemas multi-
classes (64 classes considerando todos os locos e 14 classes apenas para o loco C) com
desequilibrio de classes. O macro average F1-score de 0,66 reflete o desempenho médio
do modelo em todas as classes, atribuindo peso igual a cada categoria, independentemente
do suporte. Esse valor confirma que o modelo tem dificuldades em manter um equilibrio
entre as classes minoritarias e majoritdrias. O weighted average FI-score de 0,76 esta
alinhado com a acurdcia geral, reforcando que o modelo tem um viés para classes majo-
ritarias, pois essa métrica pondera o desempenho de cada classe pelo niimero de amostras.

5. Conclusoes

Este estudo apresentou uma abordagem baseada em Redes Neurais Recorrentes do tipo
LSTM para a imputagdo de alelos HLA em registros de doadores de medula 6ssea, e que
até o momento nao foram identificados trabalhos correlatos. A proposta busca mitigar a
limitacdo de informagdes nos bancos de dados, suprindo a auséncia de alelos tipificados
por meio de aprendizado profundo. A rede neural implementada alcangcou uma acuricia
de 76% na imputacao dos alelos ausentes do loco HLA-C, evidenciando a viabilidade do
método para preenchimento dessas lacunas em registros de baixa resolugao.

Além disso, a andlise das métricas individuais demonstrou que o modelo possui
um desempenho satisfatorio para classes com maior suporte, mas encontra dificuldades
em prever alelos de baixa frequéncia devido ao desequilibrio de classes. Apesar disso,
os resultados obtidos sdo promissores e podem contribuir para o aprimoramento dos ban-
cos de doadores, facilitando a identificacdo de compatibilidade em transplantes hemato-
poiéticos. Trabalhos futuros podem explorar estratégias para balanceamento de classes,
valida¢do cruzada e incorporagdo de informagdes adicionais para melhorar a acurécia da
imputagdo e ampliar a aplicabilidade do modelo no contexto clinico e genético.
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