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Resumo

SANTOS, Lara Marinelli Dativo dos. Analise de agrupamento de dados de
expressao génica e sua aplicagao para o entendimento da relacao entre
progesterona e diabetes gestacional 2022. 115 f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias)
— Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2022.

Devido ao crescente uso farmacologico de progestégenos ao longo da gravidez para a
prevencao do parto prematuro, a relacao entre esses horménios e o diabetes gestacional
requer atencao. A morte de células beta-pancreaticas estd associada aos diabetes tipo I e
tipo II, mas ainda precisa ser melhor compreendida no contexto do diabetes gestacional.
Para investigar este problema, experimentos de microarray foram conduzidos com células
da linhagem RINm5F submetidas a progesterona em trés doses (0,1 pM, 1 pM e 100
nM) e dois tempos (6h e 24h). A andlise de agrupamento em dados de expressao génica
é amplamente utilizada para auxiliar no entendimento da func¢ao dos genes e tem sido
consistentemente aplicada na literatura. No entanto, diante da variedade de técnicas
de agrupamento existentes, a escolha daquela mais adequada a determinado problema
torna-se um desafio. O estudo desenvolvido por Saelens, Cannoodt e Saeys, em 2018,
buscou preencher tal lacuna avaliando, segundo indices de validacdo externa e com base
em modulos conhecidos, varios métodos de agrupamento e propondo uma metodologia
para a realizacao de estudos comparativos que envolvam deteccao de moédulos em dados de
expressao génica. No entanto, em cenarios do mundo real, o pesquisador muitas vezes s6
tem a sua disposic¢ao os indices de validagao internos, nao dispondo de médulos conhecidos
a respeito dos genes, como no caso do presente trabalho. Desta forma, para proceder com a
analise de agrupamento dos dados das células beta-pancreaticas submetidas a progesterona,
fez-se necessario estender o estudo mencionado para incluir indices de avaliagao internos,
de modo a selecionar a técnica e os pardmetros adequados ao problema. Ao fim dos
experimentos, foram selecionados para a analise de enriquecimento funcional os resultados
de agrupamento de acordo com as pontuagoes baseadas nos indices de validagao externos
e internos. Do ponto de vista da compreensao do problema, o resultado mais significativo
foi aquele obtido por meio de indices internos, revelando que o gene TXNIP é relevante
para a compreensao do diabetes gestacional.

Palavras-chaves: Agrupamento. Dados de expressao génica. Microarrays. Analise de enri-
quecimento funcional. Benchmark.



Abstract

SANTOS, Lara Marinelli Dativo dos. Clustering analysis of gene expression data
and its application to understanding the relationship between progesterone
and gestational diabetes 2022. 115 f. Dissertation (Master of Science) — School of Arts,
Sciences and Humanities, University of Sao Paulo, Sao Paulo, 2022.

Due to the increasing pharmacological use of progestins throughout pregnancy for the
prevention of preterm birth, the relationship between these hormones and gestational
diabetes requires attention. Pancreatic beta cell death is associated with both type I and
type II diabetes, but still needs to be better understood in the context of gestational
diabetes. To investigate this problem, microarray experiments were conducted with RINm5F
cells subjected to progesterone in three doses (0.1 pM, 1 pM and 100 pM) and two times
(6h and 24h). Cluster analysis on gene expression data is widely used to help understand
the function of genes and has been consistently applied in the literature. However, given
the variety of existing clustering techniques, choosing the most appropriate one for a given
problem becomes a challenge. The study developed by Saelens, Cannoodt and Saeys, in
2018, sought to fill this gap by evaluating, according to external validation indices and
based on known modules, various clustering methods and proposing a methodology for
carrying out comparative studies involving the detection of modules in gene expression
data. However, in real world scenarios, the researcher often only has at his disposal the
internal validation indices, not having known modules about the genes, as in the case of the
present work. Thus, in order to proceed with the cluster analysis of data from pancreatic
beta cells submitted to progesterone, it was necessary to extend the aforementioned study
to include internal evaluation indices, in order to select the technique and parameters
appropriate to the problem. At the end of the experiments, grouping results according to
scores based on external and internal validation indices were selected for the functional
enrichment analysis. From the point of view of understanding the problem, the most
significant result was obtained through internal indices, revealing that the TXNIP gene is
relevant for understanding gestational diabetes.

Keywords: Clustering. Gene expression data. Microarrays. Functional enrichment analysis.
Benchmark.
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1 Introducgao

O Consorcio Internacional de Sequenciamento do Genoma Humano anunciou, em
2004, a finalizacao do sequenciamento do genoma humano, a primeira dentre os vertebrados.
Essa finalizagao foi fruto de um trabalho colaborativo para converter o rascunho divulgado
em 2001 em um sequenciamento com alta acuracia e cobertura proximo de completa,
como se pode ver nos trabalhos de Consortium et al. (2004) e Mcpherson et al. (2001).
Tal avancgo permitiu que os pesquisadores pudessem investigar fungoes celulares com base
em um panorama solido e completo do genoma, dispensando a imposicao de trabalhos
exaustivos para confirmar algumas hipoteses, e possibilitou que estudos mais sofisticados
fossem realizados, como por exemplo comparagoes com genomas de outros mamiferos,
identificagdo de elementos funcionais, de controles regulatérios e de interagdes entre genes.
O conhecimento que ¢é construido a partir desses estudos é compartilhado pela comunidade
cientifica. Uma maneira de se organizar e compartilhar o conhecimento sdo as ontologias.

Segundo Studer, Benjamins e Fensel (1998), uma ontologia é uma especificagao
formal e explicita de uma conceitualizacdo compartilhada, que deve ser interpretavel
por computador e aceita por um grupo ou comunidade na adrea do conhecimento por ela
modelado. Nesse contexto, a Gene Ontology (GO)! é uma ontologia em que o conhecimento
a respeito dos genes é especificado, formalizado e compartilhado, disponibilizando um
vocabulario unificado e estruturado para a descricao dos genes e de seus produtos nos
organismos (HENNIG; GROTH; LEHRACH, 2003).

Para a investigacdo de novas informacoes a respeito das fungoes dos genes, existem
diversas abordagens. Na abordagem classica da genética, por exemplo, uma das maneiras
para identificar a funcao de um gene é analisar o que acontece com o organismo na sua
auséncia, por meio da andlise de organismos mutantes com aparéncia interessante ou
incomum, como por exemplo, moscas da fruta com olhos brancos ou asas curvadas. Desta
maneira, é feita uma analise partindo-se do fenétipo - aparéncia ou comportamento do
individuo - para entender como a modificagdo no genétipo expressa tais caracteristicas. Um
outra forma de analise para a descoberta de fungoes de genes é o rastreamento genético,
método em que individuos sao analisados em busca de mutagoes de interesse (ALBERTS,

2017).

1

http://www.geneontology.org/
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Por outro lado, o sequenciamento do genoma humano possibilitou também o desen-
volvimento de novas tecnologias e avancos metodologicos para a analise das informagoes
dos genes (MOCELLIN; ROSSI, 2007), (BERGER; PENG; SINGH, 2013). Dentre essas
tecnologias destacam-se os microarrays ou chips de DNA, que, diferentemente dos métodos
classicos, permitem a analise simultanea da expressao de diversos genes. De acordo com
Baldi e Brunak (2001), os microarrays possibilitam o estudo de padrdes de expressao génica
em determinado tipo de célula, em determinado tempo e sob determinado conjunto de
condigoes. Nesses arrays, o RNA é transcrito para criar um DNA complementar (cDNA),
que é combinado com uma ampla biblioteca de fragmentos de genes previamente distribui-
dos em uma placa de vidro ou suporte. Em seguida, técnicas sao utilizadas para medir
as expressoes de dezenas de milhares de genes sob diversas condigoes experimentais por
meio da interpretacao da fluorescéncia dos genes com equipamento especifico (AHMED,
2002). Denomina-se expressdao génica o processo em que a informagao contida no gene se
transforma em um produto, em sua maioria proteinas, a partir do processo de transcrigao
e traducao do DNA. Nos microarrays a expressao ¢ medida relativamente pelo niimero
de copias que o gene realiza em determinado fenémeno. Como sao os produtos do gene
que efetivamente constituem o fenétipo dos individuos, entende-se que a atividade do
gene pode ser medida pela quantidade de cépias que o mesmo expressou em determinado
contexto. A utilizacdo desses arrays viabiliza a coleta de dados potencialmente capazes de
dar insights fundamentais sobre processos bioldgicos que vao desde a significincia do gene
para um determinado fenémeno (MAJI; SHAH, 2017) até o desenvolvimento de novos
medicamentos.

Para compreender um fendmeno do ponto de vista gendmico é fundamental entender
a fungao e a contribuicao dos genes nesse contexto, uma vez que um mesmo gene pode
desempenhar fungoes diferentes em situagoes diferentes. Normalmente, os experimentos
com microarrays possuem uma quantidade consideravel de genes, sendo que nem todos
estao ligados ao fendmeno em questao. Em andlises manuais de dados de microarrays o
pesquisador levanta a hipétese de que determinado gene participa e de como participa do
fenémeno estudado, em funcao da variacao de sua expressao, e realiza novos experimentos
para verificar a hipdtese. Esse processo geralmente tem altos custos, pois os experimentos
com microarrays sao de dificil execucao e as tentativas de validagao sao, portanto, limitadas.
Utilizar o apoio computacional para detectar padroes imperceptiveis a olho nu para o

levantamento de hipoteses sobre os genes mais relevantes em determinado processo é
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uma alternativa que tem sido amplamente adotada. Além de permitir a deteccao de
padroes, outra vantagem da abordagem computacional é a de tornar possivel que os
proximos experimentos in vitro sejam realizados de maneira mais assertiva do que quando
comparados as andlises feitas a olho nu.

Nesse contexto, a andlise de agrupamento em dados de expressao génica é ampla-
mente utilizada para auxiliar no entendimento da funcao dos genes, regulacdo génica,
processos e subtipos celulares e tem sido consistentemente aplicada com a finalidade de
identificar e analisar diversas patologias, como céncer, maldria e tuberculose (DALTON;
BALLARIN; BRUN, 2009). Tal anélise permite auxiliar na identificacdo da funcao de
genes a partir de um principio, conhecido na literatura como guilt by association (OLIVER,
2000) (EISEN et al., 1998), que estabelece que genes com fungoes semelhantes tendem a
ser agrupados juntos. O fato de determinados genes terem sido alocados em um mesmo
grupo, que no contexto de expressao génica ¢ chamado de médulo, pode indicar que tais
genes sejam relacionados aos mesmos processos celulares, que apresentem corregulagao ou
que compartilhem um mecanismo em comum. Além disso, os grupos detectados tendem a
ser significativamente enriquecidos com categorias funcionais especificas, fato que pode ser
explorado para inferir a fungao de genes em um determinado contexto (JIANG; TANG;
ZHANG, 2004), (DALTON; BALLARIN; BRUN, 2009). O agrupamento de dados de
expressao génica pode ser validado de duas principais maneiras: (i) indices internos, que
mensuram o quao distintos ou bem separados os grupos identificados sao; e (ii) indices
externos, baseados na concordancia entre os grupos obtidos e um agrupamento de referéncia
(JIANG; TANG; ZHANG, 2004) (OYELADE et al., 2016).

Devido a existéncia de um grande ntimero de técnicas de agrupamento, a escolha do
método mais adequado a uma dada aplicagao torna-se um desafio. Em uma tentativa de
mitigar esse problema, o trabalho em (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018) apresenta
uma visao geral das caracteristicas e desempenho de técnicas de agrupamento aplicadas
a dados de expressao génica e propoe uma estratégia de benchmark para a realizacao de
estudos comparativos. No estudo comparativo foram analisados 49 métodos aplicados a
nove conjuntos de dados de expressao génica. Os métodos foram avaliados somente segundo
indices externos, de maneira que se atribuiu uma pontuacao para cada método de acordo
com a concordancia entre os médulos identificados por meio do agrupamento e os modulos
de referéncia estabelecidos com base em redes regulatérias. De acordo com o esquema

de pontuacao desenvolvido pelos autores, o método que obteve o melhor desempenho foi
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aquele baseado na analise de componentes independentes (ICA). Vérios estudos posteriores,
como aqueles feitos em (LAWLOR; CAO; ELLISON, 2021), Chen et al. (2020), Tan et
al. (2020), Sastry et al. (2021), e Poudel et al. (2020), escolheram a técnica de analise de
componentes independentes (ICA) para seus experimentos, tendo como justificatvia os
resultados apresentados por Saelens, Cannoodt e Saeys (2018). O problema aqui é que essa
justificativa é apoiada apenas em resultados de avaliacao externa, que nao levam em conta
a natureza do problema e dos grupos inerentes. De fato, como afirma Wiwie, Baumbach
e Rottger (2015), em um cendrio do mundo real (geralmente sem um agrupamento de
referéncia) o pesquisador que executa uma tarefa de agrupamento em um novo conjunto
de dados tem a sua disposicao apenas os indices de validagao internos.

Nesse sentido, o presente trabalho se disp0s a percorrer, de maneira interdisciplinar,
a trajetoria composta pelas trés principais etapas para a obten¢ao de conhecimento a partir
de dados de expressao génica, por meio da andlise de um conjunto de dados de microarray
de células beta-pancreaticas submetidas a progesterona cedido por pesquisadoras da
Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades da Universidade de Sao Paulo (EACH-USP),
aprofundando-se na discussao da avaliacdo das técnicas de agrupamento do estado da
arte de forma que se contemplem também os indices de validagao internos e que se
suporte a selecdo da técnica de agrupamento mais adequada ao problema. Por fim, foi
realizada a andlise de enriquecimento funcional e interpretagao de resultados com o apoio
da especialista no dominio para utilizar os resultados obtidos na dire¢do de compreensao

do problema do diabetes gestacional.

1.1 Contextualizacao e motivacdo

Devido ao crescente uso farmacologico de progestogenos ao longo da gravidez para
a prevencao do parto prematuro (PERGIALIOTIS et al., 2019), a relacdo entre esses
hormonios e o diabetes gestacional requer atencao. A partir de experimentos in vitro com a
linhagem celular RINm5F, verificou-se que a progesterona foi capaz de induzir a oxidagao e
morte das células beta-pancredticas, que sdo produtoras de insulina (NUNES et al., 2014).

A morte de células beta-pancreaticas esta associada aos diabetes tipo I e tipo 11
(ROJAS et al., 2018), mas ainda precisa ser melhor compreendida no contexto do diabetes

gestacional. Para investigar este problema, experimentos de microarray foram conduzidos
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estudando-se células da linhagem RINm5F submetidas a progesterona em trés doses (0,1
uM; 1 uM e 100 uM) e dois tempos (6h e 24h). Tal conjunto de dados de expressao génica
¢é objeto da analise deste trabalho, que se propos a auxiliar na compreensao do fenémeno
realizando a identificacdo e a aplicacdo das técnicas de agrupamento mais adequadas ao

problema e a interpretagdo baseada em analises de enriquecimento funcional dos resultados.

1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em realizar a andlise de agrupamento do
conjunto de dados de microarray de células beta-pancredticas submetidas a progesterona
fazendo uso da técnica mais adequada ao problema e realizar a interpretacao dos resultados

no sentido de contribuir para a compreensao da doenca do diabetes gestacional.

1.2.2  Objetivos especificos

Para que se cumprisse o objetivo geral, fizeram-se necessarios os seguintes objetivos

especificos:

e Reproduzir o procedimento consolidado no estudo de benchmark proposto por Saelens,
Cannoodt e Saeys (2018) para as principais técnicas utilizadas na literatura, incluindo
aquelas mais bem avaliadas no esquema de pontuacao proposto, a saber, agrupamento
hierarquico aglomerativo, k-médias, agrupamento de deslocamento médio, anélise de
componentes independentes e bi-agrupamento espectral.

o Estender a discussao do estudo de benchmark por meio do célculo e da discussao da
pontuacao, segundo indices de validacao internos, a saber, indice de Dunn, indice da
silhueta média e indice de Davies-Bouldin.

» Reproduzir o procedimento do estudo de benchmark incluindo o conjunto de células
beta-pancreaticas e a discussao dos indices internos. Para tanto, uma vez que nao se
tem disponivel agrupamento de referéncia para o conjunto de dados células beta-
pancredaticas submetidas a progesterona, se fez necesséario realizar o levantamento de

modulos (grupos de genes) de referéncia.
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» Realizar a andlise de enriquecimento funcional dos melhores resultados obtidos para o
conjunto de células beta-pancreaticas submetidas a progesterona segundo indices de
validagao internos e externos e realizar a validacao com a especialista do dominio, a
a Profa. Dra. Anna Karenina Azevedo Martins, fornecendo a interpretacao e selecao

dos resultados relevantes para o problema.

1.3  Organizacao do trabalho

O presente documento ¢é organizado como segue. No capitulo 2, sdo descritos os
conceitos necessarios para a compreensao do estudo, enquanto no capitulo 3 é retratado
o estado da arte. O capitulo 4 descreve o procedimento realizado para a avaliacao e
interpretacao dos métodos de agrupamento aplicados a dados de expressao génica. Na
secao 4.2 sdo discutidos os resultados experimentais obtidos em cada etapa da realizacao

deste trabalho e, por fim, o capitulo 5 conclui este trabalho.
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2 Fundamentacao teodrica

O trabalho de Nagi, Bhattacharyya e Kalita (2011), aborda o processo de analise de
dados de expressao génica em trés grandes etapas, a saber, (i) experimentos laboratoriais;
(ii) andlise computacional; e (iii) interpretacdo dos resultados. Seguindo esse esquema,
primeiramente, os dados sao coletados em experimentos laboratoriais, como por exemplo
com o uso de microarrays. Essa etapa envolve desde a execucao do experimento até a
obtencao dos valores de expressao génica. A segunda etapa consiste na andlise computaci-
onal desses dados, que pode ser realizada de diversas maneiras a depender do propodsito e,
neste trabalho, especificamente, trata-se da andlise de agrupamento. Por fim, é executada
a etapa de analise e interpretacao dos resultados, com base no conhecimento existente.

Nas se¢oes que seguem, estao explicados detalhes a respeito das técnicas envolvidas

no processo de obten¢ao de conhecimento sobre os genes.

2.1 Microarrays

A tecnologia de microarrays transformou a maneira pela qual os experimentos
cientificos com a finalidade de obter conhecimento sobre os genes eram conduzidos. Na
abordagem classica da genética, por exemplo, uma das maneiras para identificar a funcao
de um gene é analisar o que acontece com o organismo na sua auséncia, por meio da analise
de organismos mutantes com aparéncia interessante ou incomum, como por exemplo,
moscas da fruta com olhos brancos ou asas curvadas. Desta maneira, é feita uma analise
partindo-se do fendtipo - aparéncia ou comportamento do individuo - para entender
como a modificacdo no genotipo expressa tais caracteristicas. Conforme Tuimala e Laine
(2003), a principal vantagem da tecnologia de microarrays quando comparada aos métodos
tradicionais é que, diferentemente dos experimentos tradicionais, a tecnologia permite a
analise simultanea da expressao de uma grande quantidade de genes.

De acordo com Baldi e Brunak (2001), os microarrays permitem que sejam estudados
padroes de expressao genética em determinado tipo de célula, em determinado tempo e sob
determinado conjunto de condigoes. Nessa tecnologia, o RNA é transcrito para criar um
DNA complementar (cDNA), que é combinado com uma ampla biblioteca de fragmentos

de genes previamente distribuidos em uma placa de vidro ou suporte, conforme ilustrado
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na figura 1. Em seguida, as expressoes dos genes sob diversas condigdes experimentais sao
medidas por meio da interpretacao da fluorescéncia dos genes com equipamento especifico.
Os resultados das analises de fluorescéncia sao as medidas fornecidas pela tecnologia de
microarrays e representam, portanto, a expressao dos genes nas condigdes experimentais.
A utilizagao desses arrays produz grandes quantidades de dados, potencialmente capazes
de dar insights fundamentais sobre processos biolégicos que vao desde a descoberta de

funcao dos genes ao desenvolvimento de novos medicamentos.

Figura 1 — Iustracao do experimento de microarray. Nessa tecnologia, o RNA é transcrito
para criar um DNA complementar (cDNA), que é combinado com uma ampla
biblioteca de fragmentos de genes previamente distribuidos em uma placa de
vidro ou suporte. Em seguida, as expressoes de centenas de genes sob diversas
condigoes experimentais sao medidas por meio da interpretacao da fluorescéncia
dos genes com equipamento especifico.

&

&

Condigbes experimentais ’

e
e By

A fluorescéncia medida na placa ¢é a origem dos
dados de microarray

Fonte: adaptado de (YUVARAJ; MANJULA, 2018)

Os experimentos de microarray possuem um grupo de controle e um ou mais
grupos que foram submetidos as condi¢oes estudadas. A variagdo de expressao dos genes
(quantificagdo de proteina que o gene produziu sob as circunstancias do experimento) é
uma medida relativa, calculada em relacao ao grupo de controle, e essa mensuragao pode
ser realizada de formas variadas (TUIMALA; LAINE, 2003). A abordagem mais simples
para o calculo dessa variagao consiste em dividir a intensidade da expressao do gene obtida
no experimento pela intensidade da expressao do mesmo gene no grupo de controle. Os
dados que resultam dos experimentos laboratoriais, apds passarem por tal calculo, sao

exibidos em tabela cujas linhas contém os genes e as colunas contém a medida da expressao
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daquele gene em diversos experimentos, conforme ilustrado na figura 2. Nessa figura, o

valor my,, representa a expressao do gene [ medido no experimento n.

Figura 2 — Matriz de expressao génica. As linhas representam os genes enquanto as colunas
representam os experimentos. O valor my, representa a variagdo da expressao
do gene [ em relagao ao grupo controle quando medido no experimento n.

H mi1 | M1z | M3 |...... min
* myp1 | M2z | M23 | ... Man
2
[}
|
$ map |Mmp | mas | ... Min
i D Experimentos = ———--- -

Fonte: Adaptado de Nagi, Bhattacharyya e Kalita (2011)

Em relacdo ao grupo controle, considera-se que um gene foi: (i) neutro, quando
manteve a mesma quantidade de expressao em relagdo ao grupo controle; (ii) superexpresso,
ou expresso para cima, quando o gene produziu mais proteina na condi¢ao experimental;
e (iii) subexpresso, ou expresso para baixo, quando produziu uma quantidade menor de
proteina em relagdo ao grupo controle. Apds a coleta das informagoes do suporte e o calculo
da expressao dos genes realizada por software especifico que faz parte do equipamento
do experimento, os genes sao submetidos as etapas de pré-processamento e normalizac¢ao

antes da analise propriamente dita. Essas etapas serao descritas na secao 2.2.
2.2 Técnicas de pré-processamento de dados

Segundo Tuimala e Laine (2003), os métodos de pré-processamento para dados
de microarrays incluem procedimentos analiticos ou de transformacao que precisam ser
aplicados aos dados antes que estes sejam analisados, com o intuito de evitar distorgoes
nos resultados. O tratamento de valores faltantes e o célculo da variacao de expressao sao

algumas das técnicas que podem ser empregadas e serao detalhadas na secao 2.2.1.
2.2.1 Valores faltantes

Na analise de dados de microarrays, ¢ possivel encontrar algumas observacoes
com valores faltantes. Um valor faltante corresponde a uma observacao (intensidade da
expressao de determinada proteina) cuja medida quantitativa ndao estd disponivel. No

contexto dos microarrays, as medidas podem estar ausentes por dois principais motivos: (1)
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a proteina nao se expressou (intensidade igual a zero); ou (2) a intensidade do background
(base da placa de vidro) é maior que a intensidade da proteina em questao.

Devido a interferéncia nos testes estatisticos e computacionais, os valores faltantes
podem levar a problemas na analise dos dados. Por esse motivo, esses valores precisam
ser tratados na fase de pré-processamento. Os valores faltantes podem ser substituidos
por valores estimados, em um processo chamado imputagao, ou podem ser retirados do
conjunto original. Para a remocao dos dados dos valores faltantes pode-se considerar
excluir todas as observagoes do conjunto de dados que tenham ao menos uma variavel
(coluna) com valor faltante. Por outro lado, a imputagao substitui o valor faltante de uma
varidvel pela média de todos os valores que a mesma assume no conjunto (imputagao pela
média). Como os dados faltantes sdo substituidos por valores artificiais na imputagao,

pode haver alteragao dos valores de correlacao entre as variaveis observadas.

2.8 Técnicas de agrupamento de dados

Cinco métodos de agrupamento foram analisados neste trabalho: k-médias (LLOYD,
1982), agrupamento hierarquico aglomerativo (JAIN; DUBES, 1988), bi-agrupamento
espectral (KLUGER et al., 2003), analise de componentes independentes (ICA z-score)
(HYVARINEN; OJA, 2000), deslocamento médio (mean shift) (COMANICIU; MEER,
2002), e aleatério (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018). Essas técnicas estao resumidas
na tabela 1 e classificadas de acordo com: (i) sobreposigao (se um gene pode ser atribuido
a mais de um mdédulo); (ii) deterministico (se o resultado do agrupamento serd sempre
o mesmo para todas as execugoes); e (iii) pardmetros requeridos pela técnica (além do

proprio conjunto de dados).

Tabela 1 — Visao geral dos métodos de agrupamento utilizados.

Nome Pardmetro(s) Sobreposicao | Deterministico
k-médias No. de grupos Nao Nao
Aglomerativo No. de grupos Nao Sim
Bi-agrupamento espectral | No. de grupos Nao Nao
ICA No. de grupos, valor de corte | Sim Nao
Deslocamento médio Bandwidth Sim Sim
Aleatério No. de grupos Nao Nao

E importante ressaltar que os resultados de determinada técnica de agrupamento

variam conforme os parametros de entrada utilizados. Neste trabalho, utilizou-se a estratégia
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de busca em grade, que consiste na variagao dos parametros dentro de determinado intervalo
e na posterior selecao dos melhores resultados, de acordo com valores das medidas de
avaliacdo. A metodologia de avaliacao das técnicas serd descrita mais adiante neste trabalho,

na secao 2.7, enquanto a descricdo de cada técnica de agrupamento é realizada na secao

2.3.1.

2.3.1 Algoritmo k-médias

O algoritmo k-médias é uma técnica de agrupamento particional que tem por
parametros de entrada o conjunto de dados e o nimero de grupos (k) em que esse conjunto
sera dividido. Em sua formulacao, é utilizado o conceito de centroide, que é o centro
representativo (protétipo) de cada grupo, inicializado aleatoriamente com algum dos
pontos do conjunto de dados. De forma iterativa, o algoritmo aloca cada elemento do
conjunto de dados no grupo mais préximo, de acordo com uma medida de distancia (ver
segao 2.3.7), e os centroides sdo entdo recalculados, considerando a nova configuracao de
grupos. O procedimento é repetido até que se atinja um dado ntimero de iteragdes ou
até que nao haja mudanca nos centroides apds a atualizagao. Os passos do método estao

listados no algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo k-médias.

1: Selecione aleatoriamente k pontos do conjunto de dados como centroides iniciais
(protétipos) dos grupos.

2: repeat
3: aloque cada ponto do conjunto de dados no grupo com centroide mais préximo.
4: atualize os prototipos dos grupos, calculando o vetor de médias para os objetos em

cada grupo.

5. until nao haver mudancga na configuracao de grupos.
Fonte: Tan, Steinbach ¢ Kumar (2005)

2.3.2  Agrupamento hierarquico aglomerativo

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2005), os métodos hierarquicos, de modo geral,
tratam o conjunto de dados como um conjunto de subgrupos, organizados hierarquicamente,
de acordo com a similaridade entre os grupos. Os resultados do agrupamento sao dispostos
na forma de uma arvore, também conhecida como dendrograma. Nesta representacao, a

raiz da arvore corresponde a um unico grupo contendo todos os dados e cada né representa
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um subgrupo e corresponde a uniao dos seus filhos, exceto os nés folha. Dessa forma, o
agrupamento hierarquico resulta em um conjunto de particoes aninhadas.

O agrupamento hierdrquico pode ser subdividido em divisivo (top-down) e aglome-
rativo (bottom-up). O método divisivo consiste em considerar, a principio, a existéncia de
um grupo unico que é subdividido em grupos menores, enquanto o método aglomerativo
parte do pressuposto de que cada dado é um grupo e une os grupos em conjuntos maiores
até que seja obtido um tnico grupo com todos os dados.

Um exemplo de dendrograma, resultado de um agrupamento hierarquico, pode ser
visto na figura 3.0s valores exibidos no eixo x sao os indices das observacoes conjunto de
dados analisado, enquanto os valores do eixo y representam a distancia entre os grupos.
Para a obtencao dos grupos propriamente ditos, realiza-se um corte em algum nivel da
arvore, segundo algum critério. Por exemplo, se o corte deste dendrograma fosse feito
na altura = 40, o conjunto seria particionado em dois grupos. Sendo assim, um mesmo
dendrograma pode gerar agrupamentos diferentes de acordo com a escolha do nivel da
arvore, realizada pelo usuario. Os agrupamentos hierarquicos, apesar de apresentarem a
vantagem de permitir examinar o dendrograma para estimar o nimero de grupos, possuem
a desvantagem de serem impraticaveis quando a quantidade de dados é muito alta, devido

ao alto custo computacional do método (JAIN; DUBES, 1988).

Figura 3 — Exemplo de dendrograma.
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Neste trabalho, sera dado destaque a técnica de agrupamento hierarquico aglome-
rativo, descrita a seguir.

As técnicas de agrupamento hierarquico aglomerativo sao deriva¢oes de uma abor-
dagem basica: inicia-se com os grupos compostos por dados individuais e sucessivamente
mesclam-se os grupos mais préximos até que se tenha um tnico grupo (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2005). O funcionamento da técnica baseia-se no célculo da matriz de distancias,
que inicialmente contém as distancias entre todos os pares de objetos do conjunto de dados.

Essa abordagem ¢é formalmente expressa no algoritmo 2.

Algoritmo 2 Agrupamento hierarquico aglomerativo.

1: Compute a matriz de distdncias entre os elementos (grupos iniciais) do conjunto de
dados.

2: repeat

3: mescle os dois grupos mais préximos (com menor distancia).

4 recalcule a matriz de distancias.

5. until haver apenas um grupo.
Fonte: Tan, Steinbach e Kumar (2005)

A operagao chave do algoritmo 2 é o calculo da distancia entre os grupos, utilizado
na etapa de mesclagem dos grupos. Tal cdlculo pode ser feito de diversas maneiras e
costuma ser o principal fator que diferencia os algoritmos de agrupamento hierdrquico
aglomerativo existentes.

De uma visao baseada em grafo dos grupos, decorrem os critérios de distancia
minimo, mazrimo e média dos grupos. Para as medidas de distancia entre dois grupos, o
critério minimo utiliza como representante da distancia entre dois grupos a menor distancia
entre dois pontos que estejam em grupos diferentes. Em termos de uma visao baseada em
grafo, minimo é a menor linha reta que une dois pontos que estejam em grupos distintos.

Alternativamente, mdzimo utiliza, para representar a medida da distancia entre
dois grupos, o maior valor de distancia entre dois pontos em grupos distintos, ou, em
termos de uma visao baseada em grafo, a maior linha reta que une dois pontos que estejam
em grupos distintos. J& a abordagem referente a média dos grupos toma como distancia
entre dois grupos a média das distancias entre todos os pares de pontos em conjuntos
distintos.

Essas medidas sao ilustradas na figura 4.
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Figura 4 — Critérios para o calculo da distancia entre grupos.

(a) Minima. (b) Maxima. (c) Média dos grupos.

Fonte: adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2005)

2.3.3 Analise de componentes independentes (ICA)

A andlise de componentes independentes é um método de decomposicao que visa
separar fontes de sinais tao estatisticamente independentes quanto possivel de um de-
terminado modelo de mistura das fontes originais. A motivacao classica do problema é

conhecida por cocktail-party problem, descrita conforme segue.

Motivacao da técnica

Imagine que vocé estd em uma sala em que duas pessoas estao falando simultane-
amente e nessa sala existem dois microfones gravando o som do ambiente, posicionados
em locais diferentes. Os microfones fornecem duas gravagoes em determinado periodo
de tempo, que podemos denotar por grav,(t) e grav,(t), em que grav, e grav, sao
amplitudes e t é o instante de tempo. Cada uma das gravagoes é uma soma ponderada
dos sinais de fala emitidos pelas duas pessoas, que podem ser denotados por s;(t) e sa(t).

Isso pode ser expresso na forma da equagoes lineares:

grav,(t) = aj1$1 + aj2Sy (1)

gravz(t) = a9181 + a99S9. (2)

Em que ajp, ajp, as; e ax sdo parametros que dependem das distancias dos
microfones dos alto-falantes. A técnica de analise de componentes independentes visa
estimar, a partir dos sinais gravados x;(t) e x2(t), os dois sinais de fala originais s;(t) e
So(t). Para tanto, o objetivo é encontrar uma mistura de sinais independentes em dados

decompondo-os em duas matrizes: uma matriz de origem e uma matriz de mistura.
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Anadlise de componentes independentes (ICA) com pés-processamento utilizando escores z
(z-scores)

A anélise de componentes independentes pode ser utilizada para agrupamento de
dados de expressao génica, com o objetivo de extrair os componentes correspondentes aos
moédulos de coexpressao decompondo a matriz de expressao em um produto de matrizes
menores (ROTIVAL et al., 2011). Desta forma, a expressao de cada gene pode ser escrita
como uma fung¢ao linear dos componentes, e as influéncias de cada componente possuem
dependéncias estatisticas minimas.

Neste trabalho, a deteccao de grupos de genes com base nessa técnica, neste estudo
chamada de ICA z-scores, é composta por duas etapas principais: (i) a decomposigao da
matriz de expressdo em um conjunto de componentes independentes usando o algoritmo
FastICA, uma implementacao da biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011)
baseada em (HYVARINEN; OJA, 2000); e (ii) a deteccdo de médulos potencialmente
sobrepostos dentro de cada sinal utilizando o pds-processamento baseado em escores z
(SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018).

Nesse pos-processamento, os pesos de cada sinal de origem sao primeiro padronizados
para escores z (niimero de desvios padrao em relagao a média) de um gene é atribuido a um
moédulo se o seu escore zabsoluto é maior do que um valor de corte, chamado de stdcutoff.
Portanto esta técnica também requer como parametro de entrada, além do nimero de
grupos que deseja-se obter, o valor de corte que sera utilizado no pds-processamento da

matriz de origem (stdcutoff).

2.3.4 Agrupamento de deslocamento médio (mean shift)

O método do agrupamento de deslocamento médio (mean shift) foi proposto
inicialmente por Fukunaga e Hostetler (1975) e posteriormente estendido por Comaniciu e
Meer (2002) e, diferentemente das demais técnicas avaliadas neste estudo, ndo requer como
parametro de entrada o niimero de grupos. Para isso, a técnica, baseada em centroides,
conta com um parametro denominado largura de banda (bandwidth), que determina o raio
da regiao em que a densidade local sera estimada.

A nocao por tras desse método é tratar os pontos do espaco d-dimensional de

caracteristicas como uma densidade de probabilidade empirica na qual regides densas
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correspondem a maximos locais ou modas das distribui¢oes subjacentes. Neste trabalho,
a implementagao utilizada foi aquela do pacote scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011)
e pode ser resumida em duas principais etapas: (i) primeiramente hd um calculo da
estimativa de densidade do kernel usando, neste caso, um kernel gaussiano; e (ii) em
seguida, os pontos sao iterativamente deslocados para regioes proximas de maior densidade
até a convergéncia. Neste trabalho, os conjuntos de dados foram padronizados antes de

aplicar este algoritmo.

2.3.5 Bi-agrupamento espectral

No contexto de dados de expressao génica, as técnicas de bi-agrupamento visam
resolver o problema nao resolvido pelas técnicas tradicionais de detectar padroes de
genes coexpressos em 'recortes'do conjunto de dados, compostos por subconjuntos de
experimentos e subconjuntos de condigoes experimentais.

Esse "recorte'de condi¢oes experimentais e de genes é o que compde um bi-grupo.
No bi-agrupamento espectral, dentro de um bi-grupo, a expressao génica é relativamente
constante. O objetivo do bi-agrupamento espectral é reordenar os genes e amostras da
matriz de expressao de forma que seja revelada uma estrutura "quadriculada'de bi-grupos,
problema que pode ser resolvido usando uma decomposicao de valor singular (SVD)
(KLUGER et al., 2003). Nesta técnica, a matriz de expressao géncia é decomposta em
vetores que sdo posteriormente agrupados para identificar os bi-grupos aplicando-se o
algoritmo k-médias. Neste trabalho, a implementacao utilizada foi aquela do pacote scikit-
learn (PEDREGOSA et al., 2011) e os conjuntos de dados foram padronizados antes da

aplicacao do algoritmo.

2.3.6  Agrupamento aleatério

O agrupamento aleatério é utilizado como referéncia (baseline) para comparagao

entre diferentes métodos de agrupamento. Este agrupamento é feito sorteando-se um grupo,

no intervalo de 1 a k, para cada atribuir a cada um dos n elementos do conjunto de dados.
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2.3.7 Medidas de distancia

As medidas de distancia mais comumente consideradas pelos métodos de agrupa-
mento para sao a distancia euclidiana e distancia de Manhattan, que serao brevemente
descritas a seguir. As férmulas estao exemplificadas para distancia entre pontos, mas

podem ser consideradas utilizando vetores n-dimensionais.

« Distancia euclidiana
A distancia euclidiana de(p, q) entre dois pontos p = (p1,p2) € 9 = (¢1,¢2) é dada
pela distancia geométrica entre estes, ou seja, pela reta que os liga no espago cartesiano

de acordo com a seguinte equacao:

de(p,q) =y/(p1 — p2)2 + (p2 — @) (3)

» Distancia de Manhattan

A distdncia de Manhattan dm(p,q) entre dois pontos p = (p1,p2) e @ = (¢1,¢2)
em um espaco euclidiano com um sistema cartesiano de coordenadas bidimensional pode
ser definida como a soma dos comprimentos da projecao da linha que une os pontos com

os eixos das coordenadas e é dada pela seguinte equagao (DEZA; DEZA, 2009):
dm(p,a) =|p1—q |+ p2—a|. (4)
2.4 Awaliagao dos resultados de agrupamento
O agrupamento, conforme dito anteriormente, pode ser avaliado utilizando in-

formacgoes externas, o que sao os chamados indices externos, ou por meio de medidas

denominadas indices internos, que nao se utilizam de tais informagdes.

2.4.1 Indices de validacio internos

De um modo geral, a avaliacao da qualidade do agrupamento segundo indices de

validagao internos é fundamentada em dois principais conceitos: coesao, que se refere
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ao quao distantes entre si estdo os itens de um mesmo grupo (distancia intra-grupo), e
separacao, que visa quantificar o quao distantes os grupos encontrados uns dos outros
(distancia entre grupos) (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005). As distancias intra-grupos
e entre grupos podem ser calculadas usando um critério de distancia determinado, como
os listados na secao 2.3.7. Segundo os indices de validacao internos, o agrupamento melhor
avaliado para determinado conjunto de dados é aquele que minimiza a distancia intra-
grupos e maximiza a distancia entre grupos e as medidas de validacao internas baseiam-se

nesse principio. As equagoes de coesao e separacao sao descritas conforme as equacgoes:

Coesdo(c;) = > distancia(x, ¢;) (5)
xeC;
e
Separagao(c;, ¢;) = distancia(c;, ¢;), (6)

em que x representa todos os pontos do conjunto de dados agrupado e c; representa
o prototipo do grupo C; e i representa um dos k grupos resultantes do agrupamento. A
distancia calculada ira depender do critério estabelecido. A figura 5 ilustra os conceitos
de coesao e separagao em um agrupamento baseado em protétipos, considerando que a
distancia entre grupos ¢ dada pela distancia entre os prototipos dos grupos e a distancia
intra-grupo, entre os elementos pertencentes ao grupo e o protétipos correspondente, sendo

o protétipo dos grupos representado pelo sinal de “+".

Figura 5 — Ilustracao dos conceitos de coesao e separacao.

b) Separagdo. \})

(a) Coesdo.

Fonte: adaptado de (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005)

Destas nogoes derivam as medidas de validacao internas de grupo. Neste trabalho,
trés medidas de validagao internas foram empregadas, cuja interpretacao é sumarizada no

quadro 1. Essas medidas serao descritas nas se¢oes que seguem.
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Quadro 1 — Resumo dos indices de validacao internos

Indice Melhor se... | Intervalo
Dunn (DUNN, 1974) Alto [-00,4-00]
Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979a) | Baixo [-00,+00]
Silhueta média(ROUSSEEUW, 1987) Alto [-1,41]

Indice de Dunn

O indice de Dunn (D) (DUNN;, 1974) avalia o desempenho do agrupamento relacio-
nando o didmetro maximo do grupo a minima distancia entre grupos, conforme a equacao
T

min ( min d(xi,xj)>

c;iF#cjeC \Ti€Ci,T5€C;

max( max d(xi,xj)>‘ g

cpeC \Ti€Ck,TjeCk

D =

E desejavel que em um agrupamento os grupos estejam o mais bem separados e o
mais coesos possivel. Assim, a distdncia minima entre grupos representa uma medida da
separacao desse agrupamento em seu pior cenario. Por outro lado, o didmetro maximo de
um grupo permite que seja possivel ter uma ideia da coesao desses grupos, em seu pior
caso.

Esse indice, por ter no numerador a distancia minima entre grupos, que é melhor
que seja a maior o possivel e no denominador o didmetro do grupo, que é melhor que seja
o menor possivel, apresenta valores mais altos quanto mais coesos e separados forem os
grupos.

E importante destacar que esta medida estd sujeita a interferéncia de outliers, uma

vez que € baseada em distancias minimas e maximas.

Indice de Davies-Bouldin

O indice de Davies Bouldin (DB) (DAVIES; BOULDIN, 1979b) ¢ definido com

base na distancia média entre objetos e os seus respectivos e pode ser calculado conforme:

1 0; + 0
DB =—. max l__j> (8>
C%écﬁécjﬁc <d(ck, Cj)

em que
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| Ci | Xj€Cy

d(;, ;) = [le = ¢l (10)

Ressalta-se que como esta medida tem em seu numerador a noc¢ao implicita de
coesao e no denominador a noc¢ao de separacao, tao melhor avaliados serao os valores

obtidos quanto menores.

Indice da silhueta média

O indice da silhueta média (Sil) (ROUSSEEUW, 1987) é uma das medidas mais
populares de validacao interna de agrupamentos e relaciona distancias de elementos de
diferentes grupos as distancias dos elementos do mesmo grupo. Esta é uma medida menos
sensivel aos outliers que o indice de Davies Bouldin. Sejam a(z;) a distdncia média do
objeto x; aos outros elementos do seu grupo; b(x;) a distancia média do objeto x; ao grupo
mais préximo o(x;); e ¢(x;) o grupo ao qual pertence o objeto x;, o valor da silhueta média

¢é definido como:

Sil = :L : Z SU; (11)
em que o Z
= el BT -
) = o 3 ds), (13)
bix) = Y dlxixy) (14)

’O<Xi)’ x;e0(x;)

Deve-se notar que o numerador do indice da silhueta de um ponto (sv;) é melhor
avaliado tanto maior forem os valores e que, se o valor do indice for negativo é um indicio
de que o ponto estd mal posicionado, pois encontra-se mais proximo a um grupo distinto
do que aquele ao qual ele foi atribuido.

Além dos indices de validacao internos, ha os indices calculados com base em

informagoes externas ao agrupamento e que serao descritos na secao 2.4.2.
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2.4.2 Indices de validacio externos

Os indices de avaliacdo externos assumem um padrao de agrupamento de compa-
ragao, que pode ser chamado de gold standard (padrao ouro), como referéncia (WIWIE;
BAUMBACH; ROTTGER, 2015), (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018). A avaliacio
¢ feita de maneira analoga aquela realizada no aprendizado supervisionado e é baseada
essencialmente em quatro quantidades: verdadeiros positivos (7'P), verdadeiros negativos
(T'N), falsos positivos (F'P) e falsos negativos (F'N). Para um dado agrupamento C' e
um dado agrupamento de referéncia K, ha duas principais estratégias para a comparacao
entre o agrupamento obtido e o agrupamento de referéncia, a de emparelhamento e a de

mapeamento, definidas a seguir:

« Emparelhamento (pairwise strategy): Nesta abordagem sdo comparadas as
relagoes entre todos os pares de objetos no agrupamento de referéncia com todos os
objetos no agrupamento sendo avaliado. As quantidades de TP, TN, FP e F'N sao
definidas para um par de dois elementos a e b, conforme segue:

T P: se ambos estao no mesmo grupo, tanto em C' como em K

TN: se ambos estao em grupos diferentes, tanto em C' como em K;

FP: se ambos estdo no mesmo grupo em C', mas em grupos diferentes em K; e
F'N, se os elementos forem encontrados em grupos diferentes em C, mas no mesmo
grupo em K.

« Mapeamento: Essa abordagem requer um mapeamento entre os grupos de C' e
de K. Para cada grupo k; € K, seleciona-se o grupo ¢; com o maior numero de
elementos em comum: k; N ¢; — max. Um elemento a é contabilizado como:

TP: se aek; N aecy;

T'N: nao ha definicao significativa;
FP:sea¢k; Naecj; e

FN, se ack; Na ¢ c;.

Dadas essas defini¢oes de TP, TN, FP e FN e a estratégia de contagem desses

valores (mapeamento ou emparelhamento), as medidas sdo definidas conforme segue.

e Precisao



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 40

A precisao é uma medida que representa a proporcao de identificagoes positivas
que estao corretas e é baseada na estratégia de mapeamento, conforme a equagao:
TP

Precisao = ————. 1
recisao = o n (15)

Note que na auséncia de falsos positivos, a precisao terd valor igual a um.

* Revocagao

Essa medida ¢ baseada na estratégia de mapeamento e representa a proporcao
dos verdadeiros positivos que foi identificada corretamente pelo método de agrupamento.
Portanto, um agrupamento que nao teve identificacoes de falsos negativos tera a revocagao

igual a um. A Revocagao pode ser definida definida conforme a equacao:

TP

R A0 = ———.
evocagao TP+ N

(16)

« Escore F (Fj)

O escore F' é definido como a média harmoénica entre as medidas de precisao e
revocagao, anteriormente definidas, e § é um fator de controle das influéncias dessas
métricas. Essa medida é baseada na estratégia de mapeamento e é definida conforme segue:

(1+ B?) - Precisao - Revocagao

Fs = 17
A B? - Precisao + Revocagao (17)

(1+8%-TP

T (1+82)-TP+p32-FN+ FP’ (18)

« Taxa de descoberta falsa (FDR)

Esse valor relaciona o niimero de falsos positivos ao nimero total de elementos
preditos como positivos. E uma estimativa da probabilidade de um elemento ser predito
como positivo caso o elemento seja negativo. Essa medida ¢ baseada na abordagem de

emparelhamento e é definida conforme segue:

FP

PO = p i Tp

(19)
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« Taxa de falsos positivos (FPR)
A taxa de falsos positivos relaciona o nimero de falsos positivos ao niimero total de
elementos negativos. Estima, portanto, a probabilidade de um elemento ser predito como

positivo se o elemento é negativo. Esta medida é baseada na abordagem de emparelhamento.

FP

FPR= ———.
B=FpyTN

(20)

« Indice de Jaccard (J)
O indice de Jaccard negligencia os TNs e relaciona os TPs ao niimero de pares que
pertencem ou a mesma classe ou ao mesmo grupo. Esta medida é baseada na abordagem

de emparelhamento.
TP

J:TP+FP+FN'

(21)

« Indice de Rand (R)
O Indice de Rand é a taxa entre os pares de objetos agrupados corretamente e o
numero de pares possiveis. Essa medida é baseada na abordagem de emparelhamento e é

definida conforme segue:

TP+TN

R:TP+FP+FN+TN'

(22)

« Sensibilidade (S,,)
A sensibilidade (recall) relaciona o nimero de verdadeiros positivos ao nimero
total de elementos positivos. Esta medida ¢ baseada na abordagem de emparelhamento e

é definida conforme a equagao:

o TP
" TP+ FN’

(23)
« Especificidade (S,)
A especificidade relaciona o nimero de verdadeiros negativos ao nimero total de

elementos negativos. Essa medida é baseada na abordagem de emparelhamento e é definida

conforme a equagao:
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5 _ TN
PTN 4+ FP

(24)
* Recuperagao
A medida de recuperacao visa representar quao bem os modulos conhecidos do
padrao ouro foram recuperados em relacao aos modulos observados no resultado do
agrupamento. Na definicao da medida dada pela equacdo a seguir, sao empregadas as
convencoes de que M representa um conjunto de médulos conhecidos e M’ um conjunto

de médulos observados, e J é o indice de Jaccard:
1
Recuperagao = —— max J (m’,m) (25)
o] 2,

» Relevancia
A medida de relevancia visa representar quao bem sao os médulos observados no

resultado do agrupamento ja sdo conhecidos no padrao ouro e é definida como segue:

Relevancia =

1
max J (m',m), (26)
| M’ | m’ez]\/[’ meM
em que M representa um conjunto de médulos conhecidos e M’ um conjunto de médulos

observados e J é o indice de Jaccard.

e Flrr
Esta medida é composta pela média harmodnica entre a recuperacao e a relevancia,

anteriormente definidas e é dada por:

2
+

Flrr = T

Recuperacao

[ (27)

Relevancia

e Flrprr
Esta medida é composta pela média harmonica entre revocacao, precisao, recupera-

¢do e relevancia, anteriormente definidas, e é dada por:

4

Flrprr = T T T —. (28)

Revocacao Precisao Recuperacao Relevancia
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«Flrp
Ja a medida F'lrp é composta pela média harmonica entre revocacao e precisao,

conforme a equacao:

Flrp = T —. (29)

Revocagao Precisao

Uma vez calculados os indices de validagao, internos ou externos, esses resultados
precisam ser apresentados. Na secao 2.5 serdo discutidas as técnicas para visualizacao dos

resultados.

2.5 Técnicas de visualizagdo dos resultados

Seja para a apresentacao dos resultados dos indices de validagao internos ou externos,
seja para fornecer uma visualizagdo da propria matriz de expressao génica, um dos recursos
visuais mais utilizados é o mapa de calor. Esse mapa fornece uma representacao visual
que favorece a percepcao de padroes nos valores exibidos e auxilia na interpretacao dos
resultados. Outras maneiras de apresentacao dos resultados empregadas neste trabalho
sao os ja consolidados recursos visuais de tabelas, graficos de barras e diagramas de caixas.

Na se¢ao 2.5.1 serd detalhado o uso dos mapas de calor.

2.5.1 Mapas de calor

Os mapas de calor, também conhecidos como heat maps, sdo, em principio, uma
maneira de utilizar cores para representar nimeros em uma tabela. Gehlenborg e Wong
(2012), em um artigo sobre métodos, mencionam o exemplo de 1873, conforme ilustra
a figura 6, também disponivel de maneira ampliada no anexo B, feito pelo economista
francés Toussaint Loua (LOUA, 1873) (note-se que, por se tratar de um documento antigo,
parte dele nao parece ter sido perfeitamente preservada e estd em preto e branco). Nesse
tipo de visualizagao, centenas de linhas e de colunas podem ser exibidas em uma tinica
pagina e, uma vez que os mapas de calor se baseiam fundamentalmente na codificagdo de
cores e na reordenacao significativa das linhas e de colunas, se qualquer um desses dois
componentes estiver comprometido, a utilidade da visualizagao fica comprometida. Ha
algumas outras observacoes que se deve ter em mente ao criar ou visualizar mapas de calor,

como por exemplo, o fato de que as cores podem deixar de ser confidveis se estiverem
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representando valores discretos. Além disso, as cores podem passar impressoes visuais
diferentes, a depender da sua proximidade. A escala de cores escolhida para representar o
problema deve ser adequada aos do intervalo numérico no qual os dados estao contidos.
Quando a técnica de visualizagdo é combinada ao agrupamento, isso pode melhorar
a habilidade de percepcao dos resultados no mapa de calor. Conforme sera descrito mais
adiante, a proposta de Eisen et al. (1998), uma das mais empregadas para a finalidade de

visualizacao de expressao génica, trabalha justamente nesse aspecto.

Figura 6 — Exemplo de tabela colorida, datada de 1873, semelhante aos mapas de calor
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Fonte: (FRIENDLY; DENTS, 2001)

Na figura 7 é possivel perceber o efeito da ordenacao das linhas e das colunas

exibidas nos mapas de calor de maneira que facilite a percepcao de padroes nos dados.

Figura 7 — Mapas de calor. A esquerda, mapa de calor com disposi¢ao aleatoria, a direita,
o mesmo mapa de calor reorganizado.

Fonte: (GEHLENBORG; WONG, 2012)

No contexto de agrupamento de dados de expressao génica, os mapas de calor sdo

amplamente utilizados para auxiliar na interpretacao dos grupos resultantes. A percepcao
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de padroes de expressao génica aliada ao enriquecimento funcional dos genes é capaz de
gerar insights sobre os problemas investigados. Os conceitos utilizados na interpretagao

dos resultados do agrupamento serao descritos na secao 2.6.

2.6 Interpretacdao dos resultados do agrupamento

Os grupos resultantes da aplicagao das técnicas de agrupamento de dados de
expressao génica sé terao a sua contribuicao revelada quando interpretados. A interpretacao
dos resultados do agrupamento geralmente é apoiada por recursos visuais, como os mapas de
calor, e por analises de enriquecimento funcional. As andlises de enriquecimento funcional,
por sua vez, sdo compostas por anotacoes funcionais dos genes consultadas em diversas
fontes de dados, como a ontologia de genes. Na se¢do 2.6.1, serdao descritas as anotacoes
funcionais de genes, a Ontologia de Genes e como funciona o processo de analise de

enriquecimento funcional utilizando a ferramenta Enrichr!.

2.6.1 Anotagoes funcionais dos genes

Segundo Lewis, Ashburner e Reese (2000), a anotagao funcional é o resultado do
processo de interpretar dados de sequéncia bruta em informacao bioldgica. As anotacoes
descrevem o genoma e transformam sequéncias genomicas em informacoes bioldgicas,
integrando analises computacionais e dados biolégicos auxiliares. As anotacoes funcionais
fornecem uma perspectiva ampla e uma visao geral de todo o genoma, mas sao superficiais
e descrevem de forma incompleta genes individuais. A visao aprofundada das fungoes dos
genes dentro de cada contexto é obtida em pesquisas especificas.

Conforme descrito em (REED et al., 2006), existem trés niveis de anotagao funcional.
A anotacao unidimensional detalha a posicao dos genes dentro do genoma e descreve a
funcao celular dos produtos genéticos. A anotacao bidimensional envolve os componentes
da anotacao unidimensional com a adicao de interagdes quimicas e fisicas. Por fim, a
reconstrucao de redes é uma descricao da interacao dos genes. As anotacgoes funcionais
costumam ser disponibilizadas ao publico na forma de bancos de dados online, como ¢é o

caso da Ontologia de Genes (Gene Ontology), que serd descrita na se¢ao 2.6.2.

1 https://maayanlab.cloud /Enrichr/
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2.6.2 Ontologia de Genes

Segundo Studer, Benjamins e Fensel (1998), uma ontologia é uma especificagao
formal e explicita de uma conceitualizacdo compartilhada, que deve ser interpretavel por
computador e aceita por um grupo ou comunidade na area do conhecimento modelado pela
ontologia. Nesse contexto, a Gene Ontology (GO)? é uma ontologia voltada a informagoes
de genes e possui, entre outros, dados sobre as anotacoes funcionais dos genes.

Ao realizar o agrupamentos de dados de microarrays, espera-se que genes com
fungoes similares sejam alocados no mesmo grupo (MAJI; SHAH, 2017) (ABU-JAMOUS
et al., 2013), e isso pode ser verificado comparando-se o resultado do agrupamento com
o conhecimento disponivel na ontologia. Por inducao, genes com fungoes desconhecidas
possuem chances de possuir papel similar aos dos genes (com fungoes conhecidas) que se
encontram no mesmo grupo. Dessa forma, por meio da realizacao de consultas a ontologia
GO, pode ser possivel inferir fung¢oes desconhecidas de genes.

As anotagoes funcionais dos genes obtidas, por exemplo, na Ontologia de Genes, sao

comumente empregadas para validagao de resultados da deteccao de grupos na literatura.

2.6.3 Analise de enriquecimento funcional

A anadlise de enriquecimento funcional de genes é um método computacional para
inferir conhecimento sobre um conjunto de genes de entrada comparando-o com conjuntos
de genes anotados que representam conhecimento bioldgico prévio, como por exempo,
aqueles descritos na Ontologia de Genes. Essa andlise pode ser utilizada para identificar
se um conjunto de genes de entrada se sobrepde significativamente a conjuntos de genes
anotados, calculando ainda um valor estatistico que resume a probabilidade de esta
sobreposi¢ao nao ocorrer ao acaso (HUANG; SHERMAN; LEMPICKI, 2009).

A partir da andlise de enriquecimento funcional é possivel inferir fungoes de genes
pertencentes a um grupo com base no principio conhecido na literatura como guilt by
association (OLIVER, 2000) (EISEN et al., 1998), que estabelece que genes com fungoes
semelhantes tendem a ser agrupados juntos. Desta forma, se um grupo de genes foi

funcionalmente enriquecido com determinado termo do banco de dados de genes, ou da

2 http://www.geneontology.org/
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ontologia, muito provavelmente os outros genes pertencentes a este grupo estao relacionados
com esse termo.

Desta forma, portanto, o especialista do dominio consegue, a partir do conhecimento
prévio sobre o problema (SOLLERO; GRYNBERG, 2020), da interpretagao e da sele¢ao
das contribuigbes relevantes a partir dos resultados da analise de enriquecimento funcional,
juntamente com a andlise das representacoes visuais dos grupos, obter insights para a
compreensao do fendomeno estudado. Vale ressaltar que, devido ao fato de a analise de
enriquecimento funcional ser baseada no conhecimento existente sobre os genes, o resultado
desta andlise tende a variar ao longo do tempo conforme a evolugao das anotagoes funcionais
(TOMCZAK et al., 2018).

Dentre as ferramentas disponiveis para se realizar a analise, destaca-se o Enrichr
(KULESHOV et al., 2016). As bibliotecas (fontes de dados) de conjuntos de genes da
ferramenta incluem genes expressos diferencialmente apds perturbacoes de drogas, genes,
doencas e patégenos. O Enrichr implementa quatro pontuagoes para relatar os resultados
de enriquecimento: valor p, valor ¢, escore z (z-score) e pontuagao combinada. O valor p é
calculado usando um método estatistico padrao usado pela maioria das ferramentas de
analise de enriquecimento funcional: o teste exato de Fisher ou o teste hipergeométrico. Este
é um teste de propor¢ao binomial que assume uma distribui¢ao binomial e independéncia
para probabilidade de qualquer gene pertencente a qualquer conjunto. J4 o valor ¢q é
um valor p ajustado usando o método de Benjamini-Hochberg para correcao para teste
de miultiplas hipdteses. O escore de classificagdo, ou escore z, é calculado usando uma
modificagdo do teste exato de Fisher, no qual é calculado um escore z para desvio de uma
classificacao esperada. Por fim, a pontuagdo combinada é uma combinacao do valor p e da

pontuacao z calculada pela multiplicagdo das duas pontuagoes da seguinte forma:

c=In(p) * z. (30)

Uma vez que o teste exato de Fisher produz valores de p mais baixos para conjuntos
mais longos, mesmo quando os conjuntos de entrada sao aleatorios, a ferramenta aplica uma
corregao estatistica para evitar que o enriquecimento retorne um valor-p significativo (p <
0,05), sem que haja efeito real. A ferramenta utiliza o procedimento de Benjamini-Hochberg
para corrigir multiplas hipéteses, de maneira que os resultados retornados nao recebam

destaque se nao atenderem ao limite minimo de p = 0.05 antes da correcao estatistica.
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A ferramenta, que também conta com uma interface web publicamente disponivel
3 recebe como entrada um grupo de genes e uma opcao dentre os conjunto de dados
disponiveis na ferramenta que sera utilizado como fonte de consulta para o enriquecimento
funcional e retorna os termos relacionados a esse conjunto de genes, conforme a figura 8.
Note que na figura retornada pelo enriquecimento funcional ha uma linha linha tracejada
para o valor-p = 0.05. Os pontos em laranja sinalizam o valor de —log,, p para cada termo
retornado. Quanto mais altos esses valores, mais significativos os resultados. A esquerda

da figura ha o termo relacionado ao conjunto de genes, e na parte inferior do grafico, o

numero de genes do conjunto de entrada que sao relacionados a este termo.

Figura 8 — Exemplo de retorno de enriquecimento funcional de genes.
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Neste trabalho a interpretagao dos resultados das analises de enriquecimento
funcional foi realizada com o apoio da pesquisadora especialista no dominio do problema,
a Profa. Dra. Anna Karenina Azevedo Martins. Porém, em uma etapa anterior a analise

de enriquecimento funcional, foi necessaria selecao das técnicas de agrupamento e dos

3 https://maayanlab.cloud/Enrichr/
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parametros ideais. Saelens, Cannoodt e Saeys (2018) propuseram uma metodologia para
avaliagao de técnicas de agrupamento aplicadas a dados de expressao génica, que sera

descrita na secao 2.7.

2.7 Metodologia para avaliagao de técnicas de agrupamento aplicados a dados de expressao
génica

Saelens, Cannoodt e Saeys (2018) propuseram uma metodologia para avaliar as
técnicas de agrupamento aplicadas a dados de expressao génica. Nesse contexto, um grupo
de genes é denominado médulo. E central para a compreensio de tal estudo o conceito de
agrupamento de referéncia, ou gold standard. Um agrupamento de referéncia contém uma
configuracao desejada de médulos de genes, ou uma saida esperada de um agrupamento.
Com base na avaliacdo da concordancia entre os resultados obtidos a partir da aplicacao
das técnicas de agrupamento e os modulos de referéncia, que é dado pelos indices de
validagao externos, os autores elaboraram uma pontuacgao para cada método.

Para a avaliagdo dos métodos, os autores utilizaram conjuntos de dados de expressao
génica publicamente disponiveis e bem conhecidos na literatura. Para cada um desses
conjuntos, os autores construiram os agrupamentos de referéncia com base em informagoes
externas ao agrupamento, encontradas em redes regulatorias, e estabeleceram trés diferentes
critérios para a constru¢ao dos médulos: (i) minimo, critério pelo qual genes que possuem
ao menos um regulador em comum sao considerados pertencentes ao mesmo maédulo; (ii)
estrito, critério pelo qual apenas genes que possuem exatamente os mesmos reguladores
em comum sdo considerados um maddulo; e (iii) subgrafos interconectados, critério segundo
o qual os médulos do agrupamento de referéncia sao construidos com base em uma analise
de grafos da rede regulatoria.

Uma vez estabelecidos os modulos de referéncia, os autores aplicaram uma busca
em grade, de forma que foram executados os experimentos com as possibilidades de
combinacao de parametros e de métodos para cada um dos conjunto de dados avaliados.

Foram, entao, calculados indices de validacao externos, anteriormente descritos,
para cada método, experimento e agrupamento de referéncia. Para evitar o sobreajuste do
modelo, os autores atribuiram para cada método e conjunto de dados, uma pontuacao

de treinamento e de teste, com base nos indices de validagao externos. O procedimento
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utilizado para o cédlculo da pontuacao de treinamento e de teste serd descrito na secao

2.7.1.

2.7.1 Caélculo da pontuagao (escore) de treinamento e de teste

O calculo da pontuacao de treinamento e de teste pode ser compreendido com base
na figura 9. Nesse mapa de calor, a posicao de cada elemento quadriculado representa
determinada configuracao de parametros utilizada na busca em grade, e é equivalente
entre as figuras, ou seja, um elemento com a mesma posicdo no mapa de calor para
ambos os conjuntos representa um experimento feito com os mesmos pardmetros, mas
em conjunto de dados distintos. A cor com que cada célula estd preenchida simboliza
o valor observado segundo um indice de validagao, nesse caso, externo (f1lrprr), para o
respectivo experimento. Note-se que, em ambos os mapas de calor, "conjunto 1'e "conjunto
2", a observacao mais alta obtida, representada pela cor mais intensa na escala de cores,
é nomeada "treinamento". Por outro lado, um valor é considerado como "teste'é aquele
observado para o experimento com os mesmos parametros da pontuacao de treinamento

do conjunto distinto, o que no mapa de calor é representado por uma posicao equivalente.

Figura 9 — Esquema da da pontuacao de treinamento e de teste.

Conjunto 1 Conjunto 2
Busca 2
em grade o) —
=
O <
> &
Escore

Parametro 1

Escore de treinamento (train) : pontuacdo na melhor configuracéao de
parametros

Escore de teste (test) : pontuagao na melhor configuragao de parametros
de um conjunto de dados distinto

Fonte: adaptado de (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018)

Esse procedimento foi feito para evitar sobreajuste do modelo e por tal motivo, no
momento de discutir a pontuagao dos métodos, a discussao é baseada nas pontuagoes de

teste.
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Desta forma, o calculo da pontuacao de treinamento e de teste feito por Saelens,
Cannoodt e Saeys (2018) pode ser dividido em duas etapas. Primeiramente, sao calculados
os valores brutos, ou provisérios, de treinamento e de teste para todas as combinagoes de
conjuntos de dados, experimentos e parametros de referéncia, representadas aqui na figura
9. Em um segundo momento, os valores brutos observados para treinamento e teste sao
reduzidos cada um a um unico valor, chamado de pontuacao. Para tanto, as pontuacoes
sao calculadas por meio da média dos valores provisorios mencionados.

Fato importante é que a pontuacao, seja de treinamento ou de teste, é calculada
em determinado contexto. Por exemplo, os métodos podem ser pontuados (i) de maneira
geral, sem fazer distin¢ao entre os conjuntos de dados, e nesse caso, a média é calculada
considerando todos os valores brutos de treinamento ou de teste obtidos; ou (ii) por
conjunto de dados, cenario em que a média dos valores brutos obtidos sera calculada
separadamente para cada conjunto de dados.

Por fim, Saelens, Cannoodt e Saeys (2018) utilizaram-se de mapas de calor para
sumarizar os resultados das pontuacoes de treinamento e de teste para cada combinacao
de método e de conjunto de dados e de graficos de barras quando visaram representar a
pontuacao dos métodos sem fazer distingao por conjunto de dados.

Neste trabalho, se fez necessaria a reproducdo dos experimentos descritos em
(SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018) por dois principais motivos: (i) o referido estudo
atribui a pontuacao aos métodos apenas com base em indices de validagao externos; e
(ii) os conjuntos de dados utilizados pelo estudo possuem dimensoes maiores do que as
do problema analisado neste estudo, que tem dimensoes de 89 genes por seis condigoes
experimentais.

Sendo assim, neste trabalho, (i) os experimentos de Saelens, Cannoodt e Saeys
(2018) foram reproduzidos, (ii) as discussoes foram estendidas aos indices de validagao
internos, (iii) uma nova execugao dos de experimentos foi feita e adaptada para incluir o
conjunto de dados de células beta-pancreaticas. Esses passos foram utilizados para apoiar
a selecdo da técnica e dos parametros mais adequados ao problema de agrupamento de
dados de células beta-pancreaticas submetidas a progesterona e serdao descritos no capitulo

4. No capitulo 3 serd apresentada uma revisao bibliografica sobre os trabalhos relacionados.
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3 Revisao bibliografica

Um dos primeiros trabalhos que trata do assunto de agrupamento de dados de
expressao génica é aquele realizado por Eisen et al. (1998), que aplicou a técnica de
agrupamento hierarquico. A maneira de se visualizar os resultados do agrupamento ¢é ainda
uma das mais aplicadas até os dias de hoje. Tal visualizagdo combina o dendrograma
resultante do agrupamento hierarquico a um mapa de calor e permite a visualizagao dos
padroes de expressao génica e pode ser visualizada na figura 10, disponivel em tamanho
maior no anexo A. Este trabalho também constatou, a partir da verificacdo das anotagoes
funcionais obtidas na literatura, que genes com fungoes semelhantes tendem a ser agrupados
juntos, fato que norteia as andalises de agrupamento de dados de expressao génica até
os dias de hoje. Os autores mencionam que um passo natural na andlise dos genes dos
microarrays é avaliar os genes com mudancgas significativas de expressao. Essa técnica
simples pode ser extremamente eficiente para indicar potenciais marcadores de tumores ou
indicadores de drogas, por exemplo. Porém, considera-se que tais anélises nao se utilizam
do potencial completo dos dados de microarrays, sendo necessaria uma abordagem holistica
para um entendimento integrado do processo estudado.

Em (VOEHRINGER et al., 2000) ¢é avaliada a sensibilidade e a resisténcia de células
B de linfoma de ratos, antes e depois de sofrerem irradiacao, a partir de dados de 11000
genes. Para o agrupamento dos dados, os autores utilizaram a mesma técnica aplicada em
(EISEN et al., 1998), anteriormente descrita neste trabalho. As anotagoes funcionais dos
genes selecionados foram levantadas e a partir dessas analises, os resultados apontaram
achados sobre células sensiveis a apoptose (morte celular) e indicaram proteinas que estao
envolvidas na interrupcao da fun¢ao mitocondrial normal, além de identificarem células
resistentes a apoptose. Além disso, os autores apresentaram a contribuicdo de expandir o
conhecimento relativo a suscetibilidade a apoptose, definindo os perfis de expressao génica
de células relacionados, ou nao, a morte celular.

Vanichayobon, Siriphan e Wiphada (2007) introduziram uma nova técnica para
predicao de cancer a partir de dados de microarray. O trabalho apresenta duas contribuigoes
principais: a sele¢do dos genes significativos por meio de metodologia estatistica (redugao
da dimensionalidade) e o passo de selecao de genes por meio do agrupamento com mapas

auto-organizaveis. Apés isso, foi proposto um processo de criacao de regras do tipo se-entdo,
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Figura 10 — Representacao visual que combina o dendrograma a imagem na qual os genes
sao representados por linhas e as colunas representam os experimentos. As
cores sao em funcao da expressao; tons de preto para neutro, tons crescentes
de vermelho para valores positivos e tons de verde para os negativos.

)

Fonte: (

ISEN et al., 1998)

as quais foram subsequentemente avaliadas para compor um modelo para predi¢ao do
cancer, sendo que os autores realizaram experimentos com diversos conjuntos de dados.
Gazi e Kayis (2012) realizam um estudo comparativo entre técnicas de agrupa-
mento em dados de microarrays. Nesse trabalho, os autores consideraram os métodos
de agrupamento hierdrquico aglomerativo, k-médias, PAMSAM (Partitioning Around
Medoids with Sammon Mapping) e HIPAM (Hierarchical PAM), sendo os trés ultimos
considerados métodos particionais. A partir dos resultados das andlises de microarray, os
autores concluiram que, se o objetivo do estudo ¢ dividir os genes em grupos disjuntos,
de modo a destacar suas propriedades funcionais, o método PAMSAM pode ser sugerido

como uma alternativa ao algoritmo k-médias. Mas, se o relacionamento funcional entre os
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grupos também for necessario, o método HIPAM pode ser aplicado, pois fornece resultados
globais mais estaveis com relacao as demais abordagens.

O trabalho de Gongalves et al. (2014) buscou descobrir como os genes interagem
quando submetidos ao estresse, explorando técnicas de andlise de dados de expressao
génica. O objetivo do trabalho consistiu em validar trabalhos anteriores sobre os genes
envolvidos em caminhos de estresse e também em expandir esse conhecimento acrescen-
tando informacoes de genes. Foram utilizados varios tipos de dados, incluindo dados de
microarrays. Futuramente, os autores pretendem recriar redes regulatorias plausiveis com
base nesses resultados, utilizando um modelo l6gico probabilistico. Os dados de entrada
utilizados foram dados de microarrays e dados de sequéncia de RNA (RNA - Seq). Para
os dados de microarray, a analise foi feita utilizando o pacote Limma (Linear Models for
Microarray Data)'. Os autores analisaram trés situacdes de estresse e interceptaram os
resultados para encontrar os genes mais representativos. Os dados foram validados tanto
pela sobreposicao entre os resultados dos conjuntos quanto comparando-os com estudos
anteriores.

Segundo Ochieng, Tarigan e Didik (2016), a expressao génica é um fendémeno
biol6gico continuo que pode ser representado por fungdes continuas (curvas). Nesse caso,
os genes com comportamento modelado pela mesma funcao frequentemente compartilham
formas funcionais similares. No entanto, padroes como ntmeros, formas e identidades dos
genes que compartilham formas funcionais semelhantes permanecem desconhecidos. Para
identificar essas formas funcionais, o artigo apresenta um modelo de agrupamento para
identificacdo de padroes de expressao génica no tempo. O método utiliza uma abordagem
S-spline para modelar as curvas funcionais e uma abordagem de log-verossimilhanca com
penalizagao para ajustar o modelo. Um algoritmo EM (Ezpectation—Maximization) foi
também desenvolvido para minimizar o erro e o custo computacional durante a estimativa
da curva média. Além disso, os autores utilizam uma técnica de validagdo cruzada para
selecionar parametros de suavizacao e medir a incerteza de agrupamento, aplicando um
critério de informacao bayesiano. A importancia do método € ilustrada por sua aplicacao aos
conjuntos de dados do ciclo de vida de uma espécie de mosca, denominada D. melanogaster.
Os resultados da simulacao indicaram que a técnica estima com precisdo a curva de

expressao média para formas funcionais verdadeiras, prevendo a curva média com 95% de

1 Limma é um pacote de software para a linguagem R que propicia uma solucio integrada para a andlise

de experimentos de expressdo génica e é descrito em (SMYTH, 2005)
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confianca para cada grupo. Com base na descri¢ao das ontologias dos genes disponiveis na
literatura, a curva média estimada em cada grupo reflete anotagoes funcionais verdadeiras
de genes com padroes de expressao génica biologicamente significativos.

Em (MAJI; SHAH, 2017) é apresentado um novo algoritmo de selecao de genes
denominado SiFS (Significance and Functional Similarity), cuja finalidade é identificar
genes associados a doencas. Para isso, tal algoritmo elimina um subconjunto de genes dos
dados de microarrays, maximizando tanto a significancia quanto a similaridade funcional
do subconjunto de genes restantes, fazendo com que os genes selecionados estejam todos
associados a uma mesma funcao. O algoritmo utiliza como entrada a rede de interacao
das proteinas e os perfis de expressao dos genes, sendo a similaridade funcional dada por
uma nova medida baseada nas redes de interacao de proteinas (PPIN - Protein Protein
Interaction Network). O algoritmo proposto teve o seu desempenho comparado com
outras técnicas para diversos conjuntos de dados de microarray. Os genes indicados pelas
diferentes técnicas foram avaliados quanto a sua ontologia disponivel na literatura e quanto
a sobreposicao entre listas de genes indicadas e as listas conhecidas para determinadas
fungdes. Desta forma, os resultados foram avaliados pela proximidade com os dados ja
existentes.

Devido a existéncia de um grande nimero de técnicas de agrupamento, a escolha
do método mais adequado a uma dada aplicagdo torna-se um desafio. Nesse sentido, o
trabalho em (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018) apresenta uma visao geral das
caracteristicas e desempenho de técnicas de agrupamento aplicadas a dados de expressao
génica e propde uma estratégia de benchmark para a realizacao de estudos comparativos.
No estudo, os métodos foram pontuados apenas segundo indices externos. De acordo
com o esquema de pontuacgao desenvolvido pelos autores, o método que obteve o melhor
desempenho foi aquele baseado em andlise de componentes independentes (ICA). Estudos
posteriores, como os realizados em (LAWLOR; CAO; ELLISON, 2021), (CHEN et al.,
2020), (TAN et al., 2020), (SASTRY et al., 2021) e (POUDEL et al., 2020) escolheram a
técnica de andlise de componentes independentes (ICA) para seus experimentos, tendo
como justificativa os referidos resultados do estudo de benchmark.

Tratando-se de indices de validagao internos para agrupamento de dados de ex-
pressdo génica, Bolshakova e Azuaje (2003) realizaram uma andlise sobre os indices de
validagao internos, e enumeram os indices da silhueta média, Dunn e Davies-Bouldin

como estratégias robustas para a selecao de particoes 6timas nos agrupamentos em dados
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de expressao génica. Esses mesmos indices também sdo avaliados em (YANG; WAN;
GAO, 2006), (WIWIE; BAUMBACH; ROTTGER, 2015), (FRATELLO et al., 2022) e
(BHANDARI et al., 2022).

Tratando-se de selecao de métodos de agrupamento para dados de expressao génica,
o trabalho mais completo encontrado nesta revisao bibliogréafica foi aquele realizado em
(SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018). No entanto, o trabalho nao aborda os indices
de validagao internos, o que, em um cenario do mundo real, em que o pesquisador nao tem
agrupamentos de referéncia a sua disposicao, torna-se essencial (WIWIE; BAUMBACH,;
ROTTGER, 2015). Neste trabalho, a discussao sobre o estudo de benchmark do estado
da arte feito em (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018) ¢é estendida aos indices de
validacao internos mais utilizados na literatura para agrupamento de dados de expressao
génica, a saber, (i) indice de Dunn; (ii) indice de Davies-Bouldin; e (iii) indice da silhueta

média.
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4 Estudo da relacao entre progesterona e diabetes gestacional

4.1 Descricao do problema

Devido ao crescente uso farmacoldgico de progestogenos ao longo da gravidez para
a prevencao do parto prematuro (PERGIALIOTIS et al., 2019), a relacdo entre esses
hormonios e o diabetes gestacional requer atencao. Apesar de ja ser conhecido que a
morte de células beta-pancredticas estd associada aos diabetes tipo I e tipo II (ROJAS et
al., 2018), essa relacao ainda precisa ser melhor compreendida no contexto do diabetes
gestacional. No trabalho desenvolvido em (NUNES et al., 2014), experimentos in vitro com
a linhagem celular RINm5F revelaram que a progesterona foi capaz de induzir a oxidagao
e morte das células beta-pancredticas, que sdo produtoras de insulina. Para investigar mais
a fundo este problema, experimentos de microarray foram conduzidos, por esses mesmos
autores, com células da linhagem RINm5F submetidas a progesterona em trés doses (0,1
uM, 1 uM e 100 uM) e dois tempos (6h e 24h). O objetivo principal da presente pesquisa
consiste, portanto, em analisar esses dados no intuito de obter insights acerca de como os
genes envolvidos no balango redox (genes relacionados ao estresse oxidativo) dessas células
poderiam estar envolvidos na morte celular induzida por progesterona.

A andlise de agrupamento em dados de expressao génica é amplamente utilizada
para auxiliar no entendimento da funcdo dos genes, regulacao génica, processos e subtipos
celulares e tem sido consistentemente aplicada com a finalidade de identificar e analisar
diversas patologias, como cancer, malaria e tuberculose (DALTON; BALLARIN; BRUN;,
2009). No entanto, diante da variedade de técnicas de agrupamento existentes, a escolha
daquela mais adequada ao problema de anélise de dados de expressao génica torna-se um
desafio. O estudo desenvolvido por Saelens, Cannoodt e Saeys (2018) buscou preencher tal
lacuna, avaliando, segundo indices de validagao externa e com base em médulos conhecidos,
varios métodos de agrupamento e propés uma metodologia para a realizagao de estudos
comparativos envolvendo deteccao de modulos em dados de expressao génica. No entanto,
em cenarios do mundo real, o pesquisador muitas vezes s6 tem a sua disposicao os indices
de validacao internos, nao dispondo de médulos conhecidos a respeito dos genes (WIWIE;
BAUMBACH; ROTTGER, 2015), como é o caso do problema abordado no presente
trabalho. Além disso, os conjuntos de dados utilizados no estudo citado possuem dimensoes

bem maiores daquelas do problema aqui investigado, que possui dados de 89 genes em seis
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medigoes distintas. Desta forma, para proceder com a analise de agrupamento dos dados
das células beta-pancredticas submetidas a progesterona, fez-se necessério: (i) reproduzir o
estudo de benchmark proposto em (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018); (ii) calcular
os indices de validagao internos para os resultados analisados no estudo de benchmark e
estender a discussao do estudo de benchmark aos indices de validacao internos, propondo-se
que a pontuacao do desempenho dos métodos seja feita de acordo também com estes
indices; (iii) refazer o procedimento de avaliagdo segundo indices externos e segundo
indices internos adicionando aos conjuntos de dados avaliados o conjunto, analisado e
publicado pela primeira vez neste estudo, de células beta-pancreaticas submetidas a
progesterona e (iv) a partir dos resultados obtidos, selecionar a técnica adequada ao
problema de agrupamento no conjunto de dados de células beta-pancreaticas e interpretar
os resultados por meio da técnica do enriquecimento funcional de genes e da validagao
com um especialista do dominio, visto que trata-se de um trabalho interdisciplinar. Estas

etapas estao esquematizadas na figura 11 e serao descritas nas se¢des que seguem.

Figura 11 — Etapas da metodologia do trabalho

(i) reproducdo (ii) Extensdo da discussao:
do estudo de + visualizagoes
Saelens, Cannoodt —» |+ indices internos —
e Saeys (2018) + escores segundo indices
internos

v

(iii) estudo de

benchmark incluindo (iv) analise de enriquecimento
conjunto de dados de funcional dos moédulos encontrados
células beta » ho dataset de Progesterona para

submetidas & os melhores meétodos e parametros

Progesterona

4.1.1 Reprodugao do estudo de benchmark proposto em (SAELENS; CANNOODT;
SAEYS, 2018)

O estudo em (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018) avalia varios métodos de

agrupamento, que, no contexto de expressao génica, também sao conhecidos como métodos



Capitulo 4. Estudo da relagdo entre progesterona e diabetes gestacional 59

de deteccao de modulos, aplicados a dados de expressao génica. A pontuacao para cada
método avaliado foi calculada com base em mddulos conhecidos, também chamados de
gold standards, que sao agrupamentos de referéncia, ou seja, sao grupos de genes que foram
construidos com informagoes externas ao agrupamento. Os detalhes do procedimento

executado sdo descritos adiante.

e Métodos avaliados

Neste trabalho, os experimentos do estudo de benchmark foram reproduzidos para
os seguintes métodos: (i) aleatério, para ser usado como referéncia, (ii) agrupamento
hierarquico aglomerativo, selecionado por ter apresentado, no estudo de referéncia, o
melhor desempenho entre os métodos de agrupamento classicos; (iii) Andlise de compo-
nentes independentes, na implementacgao do ICA z-scores, por ter apresentado o melhor
desempenho no estudo de benchmark; o (iv) bi-agrupamento espectral, que foi o método
de bi-agrupamento melhor avaliado, e os métodos (v) agrupamento de deslocamento médio
(mean shift) e (vi) k-médias, por serem métodos muito utilizados na literatura. Para
cada conjunto de dados e método, os parametros dos experimentos foram variados em

combinagoes segundo a tabela 2, em um procedimento de busca em grade.

Tabela 2 — Métodos e parametros combinados na busca em grade

Método(s) Pardmetros

k-médias,

hierarquico aglomerativo, | k € {25, 50, 75, ..., 275, 300 }

aleatoério

Deslocamento médio bandwidth € {’auto’, 2.5, 5.0, 7.5, ..., 67.5, 70.0 }

k € {50, 100, 150, ..., 550, 600 }

stdeutoff € {0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, ..., 6.5, 7.0 }
1 € {10, 20, 50, 100, 200, 300, 400, 500 }
ngenes € {10, 20, 50, 100, 200, 300, 400, 500 }

ICA z-score:

Bi-agrupamento espectral

« Conjuntos de dados utilizados

Saelens, Cannoodt e Saeys (2018) utilizaram os conjuntos de dados (i) E. Coli
Colombos e (ii) E. Coli Precise 2 (MEYSMAN et al., 2014); (iii) £. Coli Dream 5, que
originalmente foi obtido pelos autores a partir do site do desafio de inferéncia da rede
DREAM5' (MARBACH et al., 2012); (iv) Yeast GPL 2529, que foi resultado da agregacio
L synapse.org/#!Synapse:syn2787209 /wiki /70349
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de um compéndio de expressao integrando dados de 127 experimentos (filtrados em
amostras de S. cerevisae), usando a plataforma GPL2529 da Gene Expression Omnibus®;
(v) Yeast Dream 5, conjunto obtido a partir do site DREAMS5; (vi) Synth. Ecoli RegqulonDB,
conjunto de dados sintéticos obtidos a partir da rede FE. coli RegulonDB usando o simulador
GeneNet Weaver (SCHAFFTER; MARBACH; FLOREANO, 2011), simulador que modela a
regulagao génica usando um modelo termodinamico detalhado e simula esse modelo usando
equagoes diferenciais ordinarias. Diferentes condigoes experimentais foram simuladas
usando a configuracao "Multifactorial Perturbations’, em que as taxas de transcricdo para
um subconjunto de genes sao perturbadas aleatoriamente; (vii) Synth Yeast Macisaac,
conjunto de dados sintéticos obtido por meio do uso do simulador GeneNetWeaver a partir
da rede Maclsaac de levedura; (viii) Human TCGA, obtidos pelos autores com base em um
estudo de 12 tipos de cancer ?; (ix) Human GTEX, conjunto que contém perfis de expressao
de diferentes 6rgaos de centenas de doadores, foi originalmente baixado do site GTEX *; e
(x) Human SEEK GPL5175, que foi composto por meio de uma agregacao de conjuntos
de dados publicos usando a plataforma de microarray GPL5175° e foi recuperado do
estudo feito em (CONSORTIUM et al., 2015). Na tabela 3 sdo apresentadas as dimensoes

(quantidade de genes e de experimentos) de cada um dos conjuntos de dados utilizados.

Tabela 3 — Quantidades de genes e de experimentos por conjunto de dados

Conjunto de dados | n? de genes | n° de condigcoes experimentais
E. coli (COLOMBOS) | 2093 2470
E. coli (DREAMY) 2442 805
E. coli (PRECISE2) 4211 815
Human (GTEX) 5177 8555
Human (SEEK) 4437 2308
Human (TCGA) 5888 3602
Synthetic (E. coli) 1509 1509
Synthetic (Yeast) 1790 1790
Yeast (DREAMS5) 3292 536
Yeast (GPL2529) 3178 3025

Para o calculo da avaliagdo segundo indices externos foram utilizados agrupamentos
de referéncia. A obtencao dos agrupamentos de referéncia para cada um dos conjuntos de

dados sera descrita adiante.

ncbi.nlm.nih.gov/geo
synapse.org/#!Synapse:synl1715755
gtexportal.org

seek.princeton.edu

[NV V)
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« Agrupamentos de referéncia

Para os conjuntos de dados de benchmark foram utilizados os gold standards
fornecidos pelos autores, que foram obtidos segundo as defini¢oes de médulos: (i) minimal,
que definem como médulos dados que tenham ao menos um elemento em comum; (ii)
strict, segundo a qual os médulos tém exatamente os mesmos reguladores em comum; e (iii)
interconnected subgraphs, baseados na construcao de grafos a partir das redes regulatérias.
Essas defini¢oes foram aplicadas para todos os conjuntos de dados, exceto aos de organismo
humanos, para os quais Saelens, Cannoodt e Saeys (2018) elaboraram grupos de referéncia
baseados em circuitos regulatérios. Os conjuntos de dados, bem como os agrupamentos de

referéncia, foram disponibilizados por Saelens, Cannoodt e Saeys (2018).

» Avaliacao dos métodos

Para o calculo dos escores, foi utilizado o mesmo esquema de pontuacdo com
base em indices de validacao externa do estudo de benchmark (ver o capitulo 2). Para
a visualizagao dos resultados dos escores dos métodos reproduziu-se a figura do mapa
de calor em (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018) com as pontuagdes obtidas por

método e por conjunto de dados. Esses resultados serao discutidos na secao 4.2.

4.1.2 Extensao da discussao do estudo de benchmark proposto em (SAELENS; CANNO-
ODT; SAEYS, 2018)

Para estender a discussao do estudo de benchmark aos indices internos, foram
calculados os indices de Dunn, Davies-Bouldin e indice da silhueta média para cada
experimento. Em seguida, foram calculadas as pontuagoes segundo cada indice, de maneira
analoga ao que foi feito para a avaliagdo externa (F'lrprr). A diferenca aqui é que foi
utilizado, no lugar do F'lrprr, cada indice interno mencionado, resultando em trés escores
(Davies-Bouldin, silhueta média, e Dunn). Para a visualizagdo dos resultados dos escores
segundo indices internos dos métodos, foram criados mapas de calor com as pontuagoes

obtidas por método e por conjunto de dados segundo cada indice.
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4.1.3 Experimentos com o conjunto de dados de células beta-pancreaticas submetidas a
progesterona

Nesta etapa, os experimentos foram feitos para todos os conjuntos de dados de
maneira a se ter uma pontuagao para o conjunto de dados de células beta-pancreaticas
submetidas a progesterona. Como a estratégia de treinamento e de teste envolve o uso
de diversos conjuntos de dados de expressao génica, foi necessario reproduzir todos os
experimentos da etapa anterior com os parametros que contemplassem a comparac¢ao com
o conjunto de dados da progesterona. Para isso, foram utilizados os mesmos conjuntos
de dados da etapa anterior, exceto aqueles de organismos humanos, pelo fato de utilizar
padroes de referéncia diferentes dos demais conjuntos.

O conjunto dados de células beta-pancredticas submetidas a progesterona, contendo
informagoes de 89 genes, foi obtido por meio de experimentos com microarrays utilizando o
kit RT2 Profiler PCR Arrays, do fabricante Qiagen®. Foram realizados quatro experimentos,
sem réplicas, sendo que um deles foi considerado como grupo de controle, sem a submissao
dos genes a progesterona, a fim de medir as variagdes de expressao dos genes em relacao
as condi¢oes normais das células. As células foram submetidas as concentragoes de 0.1
uM,; 1 uM e 100 uM e as expressoes foram coletadas com 6h e 24h a partir do inicio do
experimento, resultando em seis medic¢oes. Os seis experimentos foram numerados para
fins de visualizacao. Sendo assim, os experimentos 0.1 uM 6h,0.1 uM 24h,1 uM 6h,1 M
24h, 100 pM 6h,100 uM 6h sao referenciados por I, II, III, IV, V e V, respectivamente. O
conjunto de dados completo esta disponivel no apéndice H deste trabalho.

Além dos médulos ja descritos utilizados por Saelens, Cannoodt e Saeys (2018), foi
necessario obter modulos de referéncia para o conjunto de dados de microarray de células
beta-pancreaticas submetidas a progesterona. Visando obter os melhores agrupamentos de
referéncia possiveis para conjunto de dados original deste trabalho, diante da auséncia de
redes regulatérias, como aquelas aplicadas em (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018),
os médulos de referéncia foram obtidos por meio de duas formas: (i) a partir da aplicagao
da técnica conhecida como analise de rede de coexpressao de genes ponderada, por meio do
algoritmo WGCNA (LANGFELDER; HORVATH, 2008) (utilizou-se o tamanho minimo
de médulo como um gene); e (ii) por meio da construcao de médulos a partir de uma busca

na ferramenta Cytoscape (SHANNON et al., 2003), que é uma plataforma de software

6 https://www.qiagen.com/us/
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destinada a visualizacao de redes de interacao molecular e vias bioldgicas e a integracao
dessas redes com anotacoes e perfis de expressao génica. Nesse caso, foi selecionada a
base de dados CTD (Comparative Toxicogenomics Database) (DAVIS et al., 2021), por ter
retornado maior correspondéncia na busca por meio da ferramenta. O CTD é um banco
de dados robusto e disponivel publicamente que visa avangar no entendimento sobre como
as exposi¢oes ambientais afetam a satide humana, fornecendo informacgoes selecionadas
manualmente sobre interagoes quimica-gene/proteina, relagoes quimica-doenca e gene-
doenca. Os dados relacionados aos genes do presente estudo foram obtidos do CTD e
analisados segundo os critérios de corregulagdo minima (definiu-se como médulos os genes
que tivessem ao menos um elemento da rede regulatéria em comum) e estrita (definiu-se
como modulos os genes que tivessem exatamente os mesmos elementos da rede regulatoria
em comum).

Para a analise dos genes submetidos a progesterona, também foram executados
os experimentos para os seguintes métodos: (i) aleatorio, (ii) agrupamento hierarquico
aglomerativo, (iii) Analise de componentes independentes, na implementacao do ICA
z-score; (iv) bi-agrupamento espectral; e (v) agrupamento de deslocamento médio (mean
shift) e (vi) k-médias. A variagao dos pardmetros no procedimento da busca em grade
precisou ser adaptada para contemplar as dimensoes do conjunto de dados das células beta-
pancreaticas submetidas a progesterona, conforme a tabela 4. Por fim, foram calculados os

escores com base em indices externos e internos para esses novos experimentos.

Tabela 4 — Métodos e parametros combinados na busca em grade (incluindo os dados de

Progesterona)

Método(s) Pardmetros

k-médias,

hierarquico aglomerativo, | k € {2, 3,4,5,6,7,8 }

aleatorio

Deslocamento médio bandwidth € {’auto’, 2.5, 5.0, 7.5, ..., 67.5, 70.0 }
' ke{23,456,7,8}

ICA z-score: stdeutoff € {0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, ..., 6.5, 7.0 }

. ne{234,56,7}
Bi-agrupamento espectral ngenes € {2, 3, 4, 5, 6, 7 }
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4.1.4 Analise de enriquecimento funcional dos grupos detectados no conjunto de células
beta-pancreaticas submetidas a progesterona

A anadlise de enriquecimento funcional é etapa fundamental na obtengao de conheci-
mento a partir dos resultados do agrupamento, por tratar-se de uma maneira organizada
de acrescentar aos médulos obtidos o conhecimento existente sobre os genes. Para isso,
foram utilizadas as ferramentas Enrichr (KULESHOV et al., 2016) e gget (LUEBBERT;
PACHTER, 2022). As bases consultadas foram DisGeNET (PINERO et al., 2020), KEGG
2021 Human (KANEHISA et al., 2016), GO Biological Process 2021, GO Cellular Compo-
nent 2021, GO Molecular Function 2021 (CONSORTIUM, 2015) (CONSORTIUM, 2021),
Jensen TISSUES (PALASCA et al., 2018), Jensen COMPARTMENTS (BINDER et al.,
2014) e Jensen DISEASES (PLETSCHER-FRANKILD et al., 2015). Conforme recomen-
dado por Sollero e Grynberg (2020), foram utilizados, para a discussdo do enriquecimento
funcional de genes, somente aqueles resultados que acrescentaram informacgoes do ponto
de vista da especialista no dominio do problema, a Profa. Dra. Anna Karenina Azevedo
Martins.

Vale ainda ressaltar que, para a execugao dos experimentos, foi necessaria a utilizacao
dos recursos de computacio de alto desempenho’ da Universidade de Sao Paulo. As

linguagens de programacao utilizadas nos experimentos foram Python e R.

4.2 Discussao de resultados

Nesta secao, serao discutidos os resultados obtidos durante cada etapa da realizacao
dos experimentos, que partiu da reproducao do estudo comparativo feito por Saelens,
Cannoodt e Saeys (2018), seguida da extensao do estudo para incluir indices de validagao
internos e da proposta da pontuacao do desempenho dos métodos com base nesses indices.
Uma vez que, no estudo comparativo de referéncia, nao foram utilizados conjuntos de
dados com dimensoes préoximas daquelas do conjunto de dados de células beta-pancreaticas
submetidas a progesterona, o estudo foi refeito considerando-se este conjunto. Por fim, as
técnicas e parametros mais adequados a andlise de agrupamento dos dados de células beta-

pancreaticas submetidas a progesterona puderam, entao, ser selecionados e interpretados

7 https://www.usp.br/hpc/index.php
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de acordo com a analise de enriquecimento funcional dos genes, aliada a validagao da

especialista do dominio, a Profa. Dra. Anna Karenina Azevedo Martins.

4.2.1 Discussao de resultados da reproducao do estudo de benchmark proposto em
(SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018)

Os experimentos realizados nesta etapa resultaram em 26.789 execugoes, conside-
rando conjuntos de dados, métodos, pardmetros e agrupamento de referéncia distintos,
conforme detalhes apresentados no apéndice A. Apéds a execucao dos experimentos, foram
calculadas as pontuagoes de treinamento e de teste, com base em indices de validagao
externa, considerando a medida flrprr (ver segao 2), para cada método e conjunto de
dados. A pontuacao geral dos métodos, sem fazer distingao por conjunto de dados, pode ser
vista na representacao de um grafico de barras na figura 12 ou na forma de representagao

tabular, na tabela 5.

Tabela 5 — Escores flrprr de treinamento e de teste para os métodos de agrupamento
aplicados na etapa de reproducao do estudo de benchmark

Método | Treinamento Teste

Aleatério 0.687661 | 0.549581
Deslocamento médio 5.134528 | 2.264274
k-médias 5.539047 | 4.452492
Bi-agrupamento espectral 7.839478 | 5.887325
Aglomerativo 7.854651 | 6.931690

ICA z-score 9.831074 | 8.116071
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Figura 12 — Grafico de barras contendo os escores flrprr de treinamento e de teste para
os métodos de agrupamento aplicados na etapa de reproducao do estudo de
benchmark

10

treinamento
B teste

Os resultados dispostos na figura 12 estao ordenados de forma decrescente de
acordo com a pontuacao de teste pelo fato de que tal pontuacao visa evitar o sobreajuste
dos modelos. Dentre os métodos avaliados, é possivel perceber que o agrupamento de
deslocamento médio foi aquele que teve a maior diferenga entre a pontuacao de treinamento
e de teste, mostrando uma maior sensibilidade ao sobreajuste dos modelos. Tais resultados
estdo de acordo com aqueles obtidos por Saelens, Cannoodt e Saeys (2018), conforme o
esperado, e segundo essa avaliagdo, o método que obteve o melhor desempenho é o ICA
z-scores, seguido pelos métodos de agrupamento hierdrquico aglomerativo, bi-agrupamento
espectral, k-médias e agrupamento de deslocamento médio (mean shift).

A distribuicao das medidas dos escores de treinamento e de teste utilizados no
calculo da pontuacao podem ser conferidos, respectivamente, nos apéndices B e C. Os
resultados da pontuacao de treinamento e de teste para cada método e conjunto de dados

podem ser observados no mapa de calor apresentado na figura 13.
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Figura 13 — Escores flrprr (a) de treinamento e (b) de teste por método e por conjuntos

de dados
E. coli (COLOMBOS) 5 0.94 15.0
E. coli (DREAMS5) 5 ] 3.1 0.91
E. coli (PRECISE2) . ) . 3.8 2.7 0 12.5
Human (GTEX) 0.17 10.0
Human (SEEK) 0.2
Human (TCGA) 0.18 7.5
Synthetic (E. coli) 0.85 5.0
Synthetic (Yeast) 0.79
Yeast (DREAM5) 0.93 -2.5
Yeast (GPL2529) 0.91 0.0
(a)
E. coli (COLOMBOS) 0.78
E. coli (DREAMS5) 0.78 12
E. coli (PRECISE2) 0 10
Human (GTEX) 0.13
Human (SEEK) 0.099 8
Human (TCGA) 0.052 6
Synthetic (E. coli) . 0.78
Synthetic (Yeast) (Wi 0.76 -4
Yeast (DREAM5) 0.64 -2
Yeast (GPL2529) 0.64

-0
(b)

Aglomerativo -
Bi-agrupamento espectral
Deslocamento Médio
- ==
K-médias o, o ¥
Aleatério

Com base nos resultados representados na figura 13, foram feitas as seguintes
consideragoes sobre o desempenho dos métodos avaliados: (i) para todos os conjuntos de
dados, conforme o esperado, o agrupamento aleatorio foi aquele com o pior desempenho; e
(ii) ao comparar o desempenho dos métodos entre os conjuntos de dados, no geral todos
os métodos tiveram um menor desempenho quando avaliados com base nos conjuntos
de dados E. coli (PRECISE2), Yeast (GPL2529) ¢ Yeast (DREAMS5). Apesar disso, a
pontuacao geral dos métodos quando comparados entre si manteve a ordem vista na figura
12.

A etapa de reproducao dos experimentos do estudo de benchmark e o fato de ter-se
conseguido atingir resultados condizentes com o do estudo de Saelens, Cannoodt e Saeys
(2018) foi fundamental para que se pudesse expandir a discussao aos indices de validagao

internos, que serao discutidos adiante.
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4.2.2 Extensao da discussao do estudo de benchmark proposto em (SAELENS; CANNO-
ODT; SAEYS, 2018)

O estudo comparativo em (SAELENS; CANNOODT; SAEYS, 2018) considera,
para atribuir a pontuacao aos métodos de agrupamento, somente indices de validagao
externos. No entanto, em cenarios do mundo real, muitas vezes o pesquisador s6 tem a sua
disposicao os indices de validagdo internos (WIWIE; BAUMBACH; ROTTGER, 2015).
Portanto, nesta etapa calculou-se também para todos os experimentos decorrentes da
reproducao do estudo de benchmark, os indices de validagao internos Dunn, Davies-Bouldin
e silhueta média. Em seguida, atribuiu-se uma pontuacao para os métodos considerando-se
cada um dos indices, seguindo o mesmo procedimento feito para a pontuagao com indices
externos. As analises segundo cada pontuacao baseada em indices de validagao internos
serao descritas a seguir.

Os resultados para o indice de Dunn (que é melhor quanto maior for o valor do
indice) estao dispostos na figura 14 e na tabela 6. Contrariando o que foi obtido segundo
os indices de validacao externos, para a pontuagao do indice de Dunn, o método de analise
de componentes independentes (ICA) foi 0 método com o pior desempenho, inclusive em
comparacao com o agrupamento aleatorio. Sob essa Optica, o método de agrupamento
melhor avaliado é o k-médias. Observando-se a figura 14 é possivel perceber que, de
maneira similar ao o que ocorreu na pontuagao segundo os indices externos para estes
experimentos, o resultado mais sensivel ao sobreajuste dos modelos foi o agrupamento de
deslocamento médio.

O mapa de calor para os resultados de pontuagao segundo o indice de Dunn, por

método e por conjunto de dados, pode ser observado na figura 15.

Tabela 6 — Escores de treinamento e de teste por método, segundo o indice de Dunn

Escores treinamento | Escores teste

Aglomerativo 0.119082 0.105372
Aleatério 0.073948 0.072018
Bi-agrupamento espectral 0.112746 0.094540
Deslocamento médio 0.401690 0.100050
ICA z-score 0.085502 0.062835
k-médias 0.196465 0.166811
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Figura 14 — Grafico de barras representando os escores de treinamento e de teste por
método, segundo o indice de Dunn
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Figura 15 — Mapas de calor contendo os escores (a) de treinamento e (b) de teste por
método e por conjunto de dados segundo o indice de Dunn

E. coli (COLOMBOS) -1.0
E. coli (DREAM5)
Yeast (GPL2529) -0.8
Yeast (DREAM5)
Synthetic (E. coli) 0.6
Synthetic (Yeast)
Human (TCGA) 0.4
Human (GTEX)
Human (SEEK) 0.2
E. coli (PRECISE2) 0.0
(a)
E. coli (COLOMBOS)
E. coli (DREAMS5) 03
Yeast (GPL2529)
Yeast (DREAM5)
Synthetic (E. coli) 0.2
Synthetic (Yeast)
Human (TCGA)
Human (GTEX) 0.1
Human (SEEK)
E. coli (PRECISE2) 0.0
(b)
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Conforme é possivel observar na figura 15 por meio do auxilio do recurso visual

das cores, o método que foi predominantemente avaliado com o melhor desempenho nos
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dados de teste foi o k-médias, seguido pelo agrupamento hierarquico aglomerativo. O
agrupamento de deslocamento médio obteve o melhor desempenho para dois dos conjuntos
de dados, Human (GTEX) e Human (TCGA).

O mapa de calor para o indice da silhueta média pode ser visto na figura 16. Vale
lembrar que, para esse indice, um valor é considerado melhor quanto mais proximo estiver
de 1. J& os valores negativos sao considerados indesejaveis, uma vez que indicam uma mé
alocagdo dos pontos nos grupos. Aqui, foram utilizadas cores em tons de rosa para valores
negativos (indesejéveis) e em tons de verde para valores positivos (desejaveis).

Figura 16 — Mapas de calor contendo os escores (a) de treinamento e (b) de teste por
método e por conjunto de dados segundo o indice da silhueta média

E. coli (COLOMBOS) -0.012 0.058 -0.026 0.037 0.01 -0.049 F-0.10
E. coli (DREAMS5) 0.1 -0.15 -0.021 4.2e-05 [ 0.05
Yeast (GPL2529) -0.094 0.094 -0.17 -0.026 0.047 -0.12 '
Yeast (DREAMS) 0.095 -0.14 -0.038 -0.0037 -0.089 -0.00

Synthetic (E. coli) 0.021 0.028 -0.057 0.014 0.066 -0.052
Synthetic (Yeast) 0.029 0.031 -0.064 0.0085 0.0025 -0.046 --0.05
Human (TCGA) -0.016 0.042 0.003 -0.035 | 010
Human (GTEX) -0.027 0 0.0032 -0.076 :
Human (SEEK) -0.029 0 -0.0011 -0.06 _0.15
E. coli (PRECISE2) -0.083 -0.013 0.033 -0.072
(a)

E. coli (COLOMBOS) -0.06 0.047 -0.13 0.018 -0.00025 -0.049 | 0.05
E. coli (DREAMS5) -0.25 0.079 -0.072 -0.084 -0.12
Yeast (GPL2529) -0.21 0.052 -0.075 -0.062 -0.12 -0.00
Yeast (DREAM5) -0.24 0.06 -0.11 -0.068 -0.089 __0.05

Synthetic (E. coli) -0.011 0.022 -0.03 0.0014 -0.052
Synthetic (Yeast)  -0.00094 0.018 -0.11 -0.012 -0.00041 -0.046 -—0.10
Human (TCGA) -0.046 0.0062 0.0048 -0.032 -0.035 . _0.15
Human (GTEX) -0.094 0.075 0 -0.037 -0.076
Human (SEEK) 0.12 0.048 : 0 -0.062 -0.06 -0.20
E. coli (PRECISE2) -0.12 0.049 ). -0.036 -0.035 -0.072 -0.25
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Na figura 16 é possivel notar que o método que teve valores positivos do indice
da silhueta média para todos os conjuntos de dados foi o k-médias. Aqui, novamente, o
método ICA, que havia sido melhor avaliado segundo a pontuacao de indices externos, foi
o pior avaliado, tendo os maiores valores negativos mais extremos em relacao aos demais
métodos. Destaca-se que, segundo o indice da silhueta, o método k-médias foi o tnico

método que obteve valores desejaveis.
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Por fim, foi calculada a pontuacao segundo o indice de Davies-Bouldin (quanto
menor for o valor para esse indice, melhor o resultado). O grafico de barras foi ordenado
segundo a ordem crescente de pontuacao, de modo que os métodos melhor avaliados
permanecem nas primeiras posi¢oes. Segundo esta pontuacgao, conforme exibido na figura
17 e na tabela 7, o agrupamento de deslocamento médio foi o método avaliado com o
melhor desempenho, seguido do k-médias. Aqui, o método ICA z-scores foi o pentltimo
método pior avaliado, sendo melhor apenas que o agrupamento aleatério. O detalhamento
da pontuacao, por conjunto de dados e por método, pode ser visto no mapa de calor da
figura 18, em que quanto mais préximos de verde estiverem os valores, melhores estes
sao; ao passo que tons crescentes de laranja representam os valores menos favoraveis de

pontuacao.

Figura 17 — Escores de treinamento e de teste por método, segundo o indice de Davies-

Bouldin.
17.5
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Tabela 7 — Escores de treinamento e teste por método, segundo o indice de Davies-Bouldin

Escores treinamento | Escores teste

Aglomerativo 4.520315 4.338256
k-médias 2.667215 2.454307

ICA z-score 14.107479 11.822192
Bi-agrupamento espectral 4.349029 3.987412
Deslocamento médio 2.672960 0.557490
Aleatério 18.744053 18.744053
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Figura 18 — Mapas de calor contendo os escores (a) de treinamento e (b) de teste por
método e por conjunto de dados segundo o indice de Davies-Bouldin

E. coli (COLOMBOS) 4.2 3.2 12 4.8 1.5 11
E. coli (DREAM5) 4.6 2 17 5.5 5.4 20 _5
Yeast (GPL2529) 4.4 2.4 5.2 3.5 24
Yeast (DREAM5) 4.7 2.2 7.1 4.6 26 10

Synthetic (E. coli) 5.7 3.6 8.9 5.6 0.86 9.5
Synthetic (Yeast) 5.6 3.4 11 5.2 11 10 -15
Human (TCGA) 4.1 3 15 5.1 1.9 20
Human (GTEX) 4.1 2.2 7.1 0 1.7 27 20
Human (SEEK) 4.3 2.5 15 0 3.6 22
E. coli (PRECISE2) 3.5 2 11 4.9 2.5 18 25
(a)

E. coli (COLOMBOS) 4 26 11 4.2 0.53 N
E. coli (DREAM5) 4.4 2 14 5.2 0.67 5
Yeast (GPL2529) 4.4 2.2 15 4.8 1
Yeast (DREAM5) 4.7 2.1 6.7 0 10

Synthetic (E. coli) 5 3.1 7.7 4.8 0.11
Synthetic (Yeast) 5 3.1 8.9 4.7 0.15 -15
Human (TCGA) 4.1 2.9 12 4.9 0.6
Human (GTEX) 4.1 2.1 5.9 0 1 20
Human (SEEK) 4.3 2.5 13 0 1.1
E. coli (PRECISE2) 3.5 1.9 9.6 4.7 0.44 25
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E possivel observar, na figura 18, que o método ICA z-scores teve o segundo
pior desempenho nas pontuacoes de treinamento quando avaliado em relacao a todos os
conjuntos de dados. Segundo este indice, o método melhor avaliado foi o agrupamento do
deslocamento médio, seguido pelo k-médias.

Uma vez observado que os resultados obtidos segundo a pontuacao baseada em
indices internos nao coincide com aqueles obtidos por meio da pontuacio baseada em
indices externos, constatou-se a necessidade de verificar se os indices internos e externos
possuem correlagao. Para tanto, de forma semelhante ao que é proposto em (WIWIE;
BAUMBACH; ROTTGER, 2015), foi calculada a correlacdo de Pearson entre as medidas
de avaliacao internas e externas, considerando todos os experimentos realizados. Essa
andalise é apresentada na figura 19. Com base na anélise da correlagdo de Pearson entre os
resultados obtidos para os mesmos agrupamentos quando avaliados segundo indices internos
e segundo indices externos, foi possivel perceber que esses resultados nao sao fortemente
correlacionados, ou seja, nao necessariamente se a pontuacao de um método melhora

quando analisado segundo indices internos, o mesmo acontece para os indices externos. No
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entanto, apesar de nao serem fortes correlagoes, essas medidas se correlacionam. O fato de
as correlagoes entre as medidas de avaliacao externa e o indice de Davies-Bouldin serem
negativas se deve a interpretacao do indice, que é melhor avaliado tanto menor forem os

valores obtidos.

Figura 19 — Matriz de correlacao de Pearson entre indices internos e externos de todos os
experimentos realizados conforme o estudo de benchmark
davies-bouldin 025

dunn -0.00

silhouette 0.17 -0.078

-0.25

recovery relevance Flrr recall precision Flrp Flrprr

Para proceder com a analise do conjunto de células beta-pancreaticas submetidas a
progesterona, integrando-o ao estudo realizado anteriormente, foi necesséario: (i) refazer os
experimentos, de modo a adequar a andalise as dimensoes do novo conjunto, especialmente
no que diz respeito a selecao de parametros pela busca em grade; e (ii) recalcular todas
as pontuagcoes, para indices internos e externos, para refletir a adicdo desse conjunto na
avaliagao dos métodos de agrupamento. Esses resultados sao descritos nas secoes que

seguem.

4.2.3 Discussao de resultados do estudo de benchmark incluindo o conjunto de dados de
células beta-pancredticas submetidas a progesterona

Aqui, refez-se todo o procedimento realizado nas etapas anteriores, considerando
também o conjunto de dados de células beta-pancreaticas submetidas a progesterona, com
o objetivo de selecionar a melhor técnica e parametros para este conjunto. Esse estudo
resultou em 15.913 experimentos, envolvendo combinagoes distintas de conjunto de dados,
métodos, parametros e mdédulos de referéncia, cujos detalhes podem ser vistos no apéndice
D. Os métodos foram pontuados novamente segundo os indices de validagao externos e
internos, gerando os resultados que serao discutidos a seguir.

No que se refere a avaliagao segundo indices externos, a pontuacgao geral dos métodos,
sem fazer distin¢ao por conjunto de dados, pode ser vista na representagao de um grafico de
barras na figura 20b. Note-se que esses resultados estao de acordo com aqueles obtidos por
Saelens, Cannoodt e Saeys (2018) e também com a pontuagio obtida no presente trabalho

durante a reproducao do estudo de benchmark, que pode ser visualizada na figura 20b,
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exceto pelo fato de que agora os métodos bi-agrupamento espectral e k-médias tiveram
as suas posigoes invertidas. Antes, o método que obteve o melhor desempenho foi o ICA
z-scores, seguido pelos métodos de agrupamento hierdrquico aglomerativo, bi-agrupamento
espectral, k-médias e agrupamento de deslocamento médio (mean shift). Nesta nova etapa,
a ordem dos métodos é ICA z-scores, agrupamento hierarquico aglomerativo, k-médias,

bi-agrupamento espectral e agrupamento de deslocamento médio (mean shift).

10

treinamento 2.5
mm teste

(a) (b)

Figura 20 — Comparagao dos resultados do escore flrprr a partir da (a) reproducao do
benchmark (etapa I deste trabalho) e (b) reproducao do benchmark incluindo
o conjunto de células beta-pancreaticas (etapa I1I deste trabalho).

Observou-se, no entanto que a pontuacao para os métodos é diferente quando
analisada individualmente para o conjunto de dados de células beta-pancreaticas submetidas
a progesterona, conforme a figura 21. Para este conjunto de dados, o método melhor avaliado
¢ o agrupamento hierarquico aglomerativo, seguido pelo agrupamento por deslocamento

médio, k-médias, bi-agrupamento espectral, agrupamento aleatério e ICA z-scores.
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Figura 21 — Escores de treinamento e de teste segundo validagao externa (f1rprr) somente
para o conjunto de dados da progesterona.
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Segundo a avaliacdo baseada em indices de validacao externos, o método de agrupa-
mento indicado para o problema de agrupamento de células beta-pancreaticas submetidas
a progesterona ¢é o agrupamento hierarquico aglomerativo. O pior método, contrariando a
tendéncia para todos os conjuntos de dados quando avaliados segundo indices de validacao
externas, é o ICA z-scores.

Uma representacao das pontuacoes de treinamento e de teste para todos os conjuntos
de dados pode ser visualizada na figura 22, enquanto os dados brutos utilizados no calculo
da pontuacao podem ser conferidos nos apéndices E e F. Conforme a figura 22, a pontuagao
do desempenho dos métodos, em geral, foi maior quando avaliados com base nos conjuntos
de dados Synthetic (E. coli) e Synthetic (Yeast). Em partes, o fato da pontuagao dos
métodos, quando avaliados para o conjunto de dados relativos a progesterona, ter um
comportamento especialmente diferente poderia ser justificado pelo fato deste ser um
conjunto com dimensoes diferentes dos demais, o que motivou a execuc¢ao desses novos

experimentos para ajuste de parametros.
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Figura 22 — Escores segundo a valida¢ao externa (f1rprr) (a) de treinamento e (b) de
teste por método e por conjuntos de dados

E. coli (COLOMBOS) 0.22 0.28 0.2 0.14 0.18 0.017

E. coli (DREAMS5) 0.17 0.29 0.19 0.17 0.074 0.017

E. coli (PRECISE2)  0.093 0.11 0.066 0.077 0.043 0.023 0.4
Progesterone 0.16 0.12 0.15 0.11 0.12 0.069
Synthetic (E. coli) [[ICEE 0.53 0.39 014 [ 024  0.015

Synthetic (Yeast) [IRORTS 0.4 0.35 0.19 0.2 0.013 0.2
Yeast (DREAM5)  0.067 0.11 0.066 0.036 0.04 0.018
Yeast (GPL2529)  0.073 0.12 0.075 0.044 0.045 0.019

(a)

E. coli (COLOMBOS) 0.19 - 0.11 0.041 0.15 0.013 04
E. coli (DREAMS5) 0.16 0.22 0.11 0.033 0.067 0.013 '
E. coli (PRECISE2)  0.077 0.089 0.049 0.049 0.038 0.014 0.3

Progesterone 0.14 0 0.075 0.11 0.081 0.053
Synthetic (E. coli) [N 0.41 0.32 0.076 [ 021 | 0.014 -0.2
Synthetic (Yeast) 0.45 0.39 0.32 0.11 0.17 0.012
Yeast (DREAM5)  0.058 0.072 0.028 0.021 0.034 0.01 0.1
Yeast (GPL2529)  0.062 0.085 0.035 0.023 0.04 0.011 0.0
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Para a avaliacao segundo indices internos, o método com o melhor desempenho,
quando avaliado pelo indice de Dunn, foi o algoritmo k-médias, conforme a figura 23.
Esse resultado esta de acordo com aquele obtido na etapa anterior, em que o k-médias
também obteve o melhor desempenho, de acordo com o indice de Dunn, e, inclusive para
o conjunto de dados de células beta-pancreaticas submetidas a progesterona, o método

melhor avaliado é também o k-médias.
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Figura 23 — Mapas de calor contendo os escores (a) de treinamento e (b) de teste por
método e por conjunto de dados segundo o indice de Dunn, incluindo o
conjunto de dados da progesterona

E. coli (COLOMBOS) -1.50
E. coli (DREAM5) -1.25
E. coli (PRECISE2) 1 00
Progesterone
Synthetic (E. coli) 0.75
Synthetic (Yeast) 0.50
Yeast (GPL2529) 0.25
Yeast (DREAMS5)
(a)
E. coli (COLOMBOS)
E. coli (DREAMS5) -0.3
E. coli (PRECISE2)
Progesterone 0.2
Synthetic (E. coli)
Synthetic (Yeast) 01
Yeast (GPL2529)
Yeast (DREAMS5) 0.0
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Segundo o indice da silhueta média, o método que obteve o melhor desempenho
também foi o método k-médias, concordando novamente com os resultados obtidos na
etapa anterior, em que se reproduziu o estudo de benchmark. Os valores obtidos para esta

pontuacao podem ser vistos na figura 24.
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Figura 24 — Mapas de calor contendo os escores (a) de treinamento e (b) de teste por
método e por conjunto de dados segundo o indice da silhueta média, incluindo
o conjunto de dados da progesterona

E. coli (COLOMBOS) -0.012 0.05 -0.026 0.019 0.01 -0.012 0.8
E. coli (DREAMS) -0.12 0.1 -0.15 -0.021 4.2e-05 -0.018
E. coli (PRECISE2) -0.092 0.045 -0.051 0.017 0.033 -0.015 0.6
Progesterone 0.17 -0.15 0.092 0.17 -0.097 0.4
Synthetic (E. coli) 0.0072 0.025 -0.057 0.0034 0.066 -0.011
Synthetic (Yeast) 0.029 0.031 -0.075 0.006 0.0025 -0.01 0.2
Yeast (GPL2529) -0.094 0.094 -0.17 -0.026 0.047 -0.025 | 0.0
Yeast (DREAMS) -0.14 0.095 -0.15 -0.038 -0.0037 0.02
(a)
E. coli (COLOMBOS) -0.06 0.04 -0.056 0.013 -0.001 -0.036 04
E. coli (DREAMS) 0.22 0.077 0.21 -0.054 -0.0035 -0.08
E. coli (PRECISE2) -0.13 0.044 -0.17 -0.054 0.0034 -0.05 [ 02
Progesterone -0.017 -0.094 0 -0.16
Synthetic (E. coli) -0.016 0.023 0.17 -0.034 0.0016 -0.047 0.0
Synthetic (Yeast) 0.0022 0.016 -0.11 -0.02 -0.00047 -0.034
Yeast (GPL2529) -0.19 0.059 -0.23 -0.058 -0.068 -0.084 | o2
Yeast (DREAMS) 0.22 0.066 -0.15 -0.085 -0.018 0.071 i
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Novamente, concordando com os resultados dos experimentos realizados na etapa
anterior, segundo a pontuagao calculada pelo indice de Davies-Bouldin, os métodos de
deslocamento médio e k-médias foram melhor avaliados, conforme a figura 25. Por fim, na
figura 26, é possivel observar que o ICA z-scores obteve novamente o pior desempenho,

superando apenas o agrupamento aleatorio.
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Figura 25 — Escores de treinamento e de teste segundo o indice de Davies-Bouldin para o

conjunto de dados da progesterona.

treinamento
. teste

Figura 26 — Mapas de calor contendo os escores (a) de treinamento e (b) de teste por
método e por conjunto de dados segundo o indice de Davies-Bouldin, incluindo

o conjunto de dados da progesterona
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De maneira analoga ao que foi feito na etapa II deste estudo, analisou-se a correlagao

de Pearson entre os indices internos e externos. Novamente, apesar de nao haver fortes

correlagoes entre esses indices, as correlagoes acompanham os sentidos da interpretacao dos
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indices, sendo negativas para o indice de Davies-Bouldin, para o qual os valores menores
sao os mais favoraveis. A matriz de correlagao pode ser vista na figura 27.
Figura 27 — Matriz de correlacao de Pearson entre indices internos e externos de todos

os experimentos realizados conforme o estudo de benchmark considerando
também o conjunto de dados de células beta-pancreaticas submetidas a pro-

gesterona.
davies-bouldin '—0.25
dunn -0.00
silhouette 0.15 0.00053
--0.25

recovery relevance Flrr recall precision Flrp Flrprr

Diante destes resultados, selecionou-se os métodos melhor avaliados segundo os
indices internos e segundo os indices externos para prosseguir com a andlise de enrique-
cimento funcional e com a interpretacao dos resultados com o auxilio da especialista no
dominio, a Profa. Dra. Anna Karenina Azevedo Martins. Na segao 4.2.4 serao discutidos

esses resultados.

4.2.4 Analise de enriquecimento funcional dos grupos identificados no conjunto de dados
de células beta-pancreaticas submetidas a progesterona

Aqui, os melhores resultados obtidos segundo cada uma das pontuagoes (internas e

externa) foram enriquecidos funcionalmente e serdo discutidos adiante.

Melhores resultados segundo indices externos (f1rprr)

De acordo com a pontuacgao baseada nos indices externos, o melhor resultado foi
aquele obtido por meio do método de agrupamento hierdrquico com o parametro k=6.
Do ponto de vista da especialista do dominio, a analise de enriquecimento funcional dos
grupos obtidos (ver apéndice G) néo foi capaz de ampliar a compreensao do problema.

Na proxima segao serao discutidos os resultados mais relevantes do ponto de vista
da especialista do dominio, a Profa. Dra. Anna Karenina Azevedo Martins, que foram

obtidos com base nos indices de validagao internos.
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Melhores resultados segundo indices internos

Do ponto de vista dos indices internos, (i) os melhores resultados segundo as
pontuagoes baseadas nos indices silhueta e Dunn; e (ii) o segundo melhor resultado
segundo o indice de Davies-Bouldin (uma vez que, para o melhor resultado, todos os
genes foram alocados em um tinico grupo), convergiram para o método k-médias com o
parametro k=4.

Os mapas de calor que ilustram a expressao dos genes dentro de cada um dos
grupos obtidos podem ser visualizados na figura 28. Em um primeiro olhar, pode-se notar
que, no geral, dois dos grupos foram predominantemente superexpressos (figura 28(a)
e figura 28(c)), estando representados em tons de vermelho, e dois dos grupos foram
predominantemente subexpressos (figura 28(b) e figura 28(d)), representados em tons de
azul.

A interpretacao desses resultados se deu por meio da combinagao entre: (i) os mapas
de calor; (ii) os resultado da andlise de enriquecimento funcional dos genes; (iii) a opiniao
da especialista no dominio e; (iv) do apoio em pesquisas na literatura; e serd discutida a
seguir.

A analise de enriquecimento funcional foi realizada por meio de varios conjuntos
de dados disponiveis no Enrichr e os resultados mais relevantes para o problema sao
discutidos aqui. Para fins de compreensao, nas proximas se¢oes os modulos sao referidos
como: (i) médulo A (figura 28(a)); (ii) médulo B (figura 28(b)); (iii) médulo C (figura
28(c)); e (i) modulo D (figura 28(d)).

e Médulo A

Este médulo (grupo de genes), quando enriquecido funcionalmente por meio da
biblioteca DisGeNET, apresenta termos relacionados aos diabetes tipo I e tipo II (figura 29).
Este fato esta de acordo com a relagao do estresse oxidativo em células beta-pancreaticas
e diabetes. Por outro lado, o enriquecimento funcional com a Ontologia de Genes (GO)
retornou termos como resposta celular ao estresse oxidativo e resposta com via de sinalizagao
mediada por citocinas. Por meio do principio conhecido por guilt by association, pode-se
inferir que os genes deste médulo estao desempenhando um papel na resposta ao estimulo

da progesterona, ou um papel na defesa antioxidante.
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Figura 28 — Visao geral dos modulos obtidos por meio da melhor configuragao dos experi-
mentos. As figuras (a), (b), (¢) e (d) ilustram a alocagao dos genes ao longo
dos quatro médulos detectados. Os experimentos 0.1 uM 6h,0.1 uM 24h,1
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e Mdédulo B

A analise de enriquecimento deste médulo nao retornou termos relacionados a
doencga estudada quando enriquecido por meio da biblioteca DisGeNET. No entanto, o
enriquecimento funcional por meio da Ontologia de Genes (GO) mostra termos como
requlagao negativa do processo apoptdtico (ou anti-apoptose), que por defini¢iao é qualquer

processo que pare, previna ou reduza a frequéncia, taxa ou extensao da morte celular por
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processo apoptético. Por meio do principio conhecido por guilt by association, pode-se
inferir que os genes deste modulo, apesar de capazes de desempenhar um papel na defesa
antioxidante, nao puderam desempenhar tal papel de defesa da célula, uma vez que este
modulo teve sua expressao suprimida. A supressao desses genes pode estar contribuindo

para a morte celular induzida por progesterona.

e Médulo C

Neste médulo, um tnico gene foi alocado (gene LPO). A andlise de enriquecimento
nao retornou termos relacionados a doenca estudada com base na biblioteca DisGeNET.
No entanto, os termos enriquecidos por meio da Ontologia de Genes (GO) mostram que o
modulo esta relacionado a regulacao negativa da divisao celular, que esté relacionada a
processos que interrompem, impedem ou reduzem a frequéncia da divisao celular. Como
esse gene ¢ superexpresso, esse processo pode contribuir para uma reducao da massa de

células beta-pancredticas, fator que pode contribuir para o diabetes gestacional.

e Médulo D

O enriquecimento DisGeNET (figura 30), retornou termos como “diabetes na
gravidez” e “diabetes gestacional”, enquanto o enriquecimento por meio da Ontologia de
Genes (GO) demonstrou que este médulo também esté associado a regulacdo negativa
da divisao celular. Isso pode contribuir para a preservacado da massa de células beta-
pancredticas, que sao células que se reproduzem por divisao celular. Este fato é curioso, pois
ao mesmo tempo que a literatura relata que a superexpressao desse gene esta relacionada
aos diabetes tipo [ e II (WONDAFRASH et al., 2020) (LEI et al., 2022) e que o estudo de
Chen et al. (2008), aponta que a deficiéncia de TXNIP foi capaz de resgatar completamente
camundongos do diabetes, a deficiéncia de TXNIP induzida pela progesterona nao foi
capaz de prevenir a morte das células pancreaticas. Portanto, este gene pode ser um fator

chave na compreensao do problema do diabetes gestacional e necessita de mais estudos.
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5 Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho partiu do problema de que, devido ao crescente uso farmacoldgico
de progestégenos ao longo da gravidez para a prevencao do parto prematuro, a relagao
entre esses hormonios e o diabetes gestacional requer atengdao. A morte de células beta-
pancreaticas estd associada aos diabetes tipo I e tipo II , mas ainda precisa ser melhor
compreendida no contexto do diabetes gestacional.

Com a intencao de investigar este problema, experimentos de microarray foram
conduzidos estudando-se células da linhagem RINmSE submetidas a progesterona em trés
doses (0,1 uM, 1 uM e 100 pM) e dois tempos (6h e 24h), resultando em um conjunto
de dados de expressao génica que foi objeto da andlise deste trabalho, que se propds a
auxiliar na compreensao do fendmeno realizando a identificacio e a aplicacao das técnicas
de agrupamento mais adequadas ao problema e a interpretacao baseada em andlises de
enriquecimento funcional dos resultados no sentido de contribuir para a compreensao da
doenca do diabetes gestacional.

Para tanto, reproduziu-se o procedimento consolidado no estudo de benchmark
proposto por Saelens, Cannoodt e Saeys, em 2018, para as principais técnicas utilizadas
na literatura, incluindo aquelas mais bem avaliadas no esquema de pontuac¢ao proposto, a
saber, agrupamento hierarquico aglomerativo, k-médias, agrupamento de deslocamento
médio, analise de componentes independentes e bi-agrupamento espectral e conforme era
esperado, os resultados obtidos foram semelhantes aos descritos no estudo de referéncia.

No entanto, Saelens, Cannoodt e Saeys atribuiram a pontuacao aos métodos de
agrupamento segundo apenas indices de validacdo externos, fato que nem sempre reflete
a realidade, que conta com cendrios em que o pesquisador nao tem a sua disposi¢ao os
agrupamentos de referéncia. Por esse motivo, a discussdo do estudo de benchmark foi
estendida por meio do calculo e da discussao da pontuacao com base em indices de validagao
internos, a saber, indice de Dunn, indice da silhueta média e indice de Davies-Bouldin.
Essa discussao mostrou-se muito interessante pois a pontuacao dos métodos, quando
calculada para os mesmos resultados da reproducao do estudo de benchmark, em muitos
casos, contrariou a avaliagao segundo os indices externos.

Apesar de estender-se a discussao do estudo de benchmark aos indices de validacao

internos, esses insumos ainda nao foram suficientes para selecionar as melhores técnicas
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para os dados de células beta-pancreaticas, uma vez que este conjunto tem dimensoes
muito diferentes (em termos de quantidades de genes e quantidade de condigbes experi-
mentais) daqueles originalmente utilizados. Para resolver esse problema, reproduziu-se o
procedimento do estudo de benchmark e toda a avaliacao descrita até aqui incluindo-se o
conjunto de células beta-pancredticas. Para que isso fosse possivel, uma vez que nao se tem
disponivel agrupamento de referéncia para o conjunto de dados células beta-pancreaticas
submetidas a progesterona, se fez necessario realizar o levantamento de médulos (grupos
de genes) de referéncia. Para que os agrupamentos de referéncia fossem aproximados da
melhor maneira possivel, isso foi feito tanto com base nos dados, disponiveis na ferramenta
Cytoscape, do banco de dados denominado Comparative Toxicogenomics Database quanto
aplicando-se a técnica de agrupamento baseada em andlise de rede de co-expressao de
genes ponderada.

Uma vez calculadas as pontuacoes segundo indices internos e externos para cada
método, realizou-se a andlise de enriquecimento funcional dos melhores resultados obtidos
para o conjunto de células beta-pancreaticas submetidas a progesterona segundo cada
pontuacao. A analise de enriquecimento foi entdo apresentada a especialista do dominio, a
Profa. Dra. Anna Karenina Azevedo Martins, que auxiliou com a interpretacgao e selegao dos
resultados relevantes para o problema. Essa interpretacao resultou em insights relevantes
para a compreensao do diabetes gestacional, como a compreensao de cada gene para a
morte celular, com base nos grupos em que foram atribuidos. Desta andlise, o principal
insight é que o comportamento do gene TXNIP nesse contexto corroborou com alguns
resultados identificados na literatura, que ja direcionam esse gene como tendo um grande
potencial para ser estudado compreensao do diabetes gestacional.

Deste trabalho de mestrado decorreram as seguintes contribuigoes e trabalhos

futuros.

5.1 Contribuicoes do trabalho

Enumeram-se as seguintes contribuigoes deste trabalho:

» Extensao da discussao do estudo proposto por Saelens, Cannoodt e Saeys, em 2018

aos indices de validacao internos.
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5.2

« Constatacao de que a pontuacao proposta, segundo os indices de validagao internos,

foi capaz de apresentar os melhores insights do ponto de vista da especialista do
dominio, para compreensao do problema do diabetes gestacional e da sua relacao
com a progesterona.

Santos, M. D. L., Oliveira, P. R., Martins, A. K. A. (2022). Cluster analysis indicates
genes involved in progesterone-induced oxidative stress in pancreatic beta cells:
insights to understanding gestational diabetes.

Artigo apresentado na conferéncia intitulada Brazilian Symposium on Bioinformatics
(BSB). O trabalho apresenta desde o procedimento realizado neste trabalho de
mestrado para a identificagdo da melhor técnica de agrupamento para a andlise dos
dados de célula beta-pancredticas submetidas a progesterona até os insights obtidos
a partir da andlise de enriquecimento funcional dessa técnica para a compreensao do

diabetes gestacional.

Trabalhos futuros

Das limitagoes desta pesquisa, decorrem os seguintes trabalhos futuros:

Pelo fato de que as técnicas aqui estudadas foram restritas aquelas melhor avaliadas
e mais utilizadas na literatura, sugere-se ampliar a discussao do estudo comparativo
para avaliar uma maior quantidade de técnicas de agrupamento.

Os indices de validagdo interna de agrupamento utilizados, por levarem em considera-
¢ao a coesao e separacao como critérios de qualidade, podem favorecer determinados
tipos de agrupamento, como por exemplo o k-médias. Devido a tal limitacao, em
trabalhos futuros pretende-se estender a andlise em uma busca por outros indices.
Dado que a analise de enriquecimento funcional é fundamental para a compreensdo de
estudos de expressao génica, hé a intencao de disponibilizar os resultados decorrentes
deste trabalho de mestrado como contribuigao para futuras analises de enriquecimento
funcional, submetendo-os, por exemplo, a ferramenta Enrichr.

Uma vez que esse gene apresenta um grande potencial para a compreensao do
fenémeno, investigar o papel do gene TXNIP, por meio da realizacdo de mais

experimentos e estudos, para a compreensao da doencga do diabetes gestacional.
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Apéndice A — Distribuicao das configuragoes de avaliagdo para a primeira
fase do experimento (reproducio do benchmark)

Do ponto de vista da avaliagao baseada em mddulos conhecidos, os experimentos
resultaram em 26.789 combinagoes distintas de conjunto de dados, métodos, pardmetros e

referéncia de avaliacao, distribuidas por método, conforme a figura 35.

Figura 31 — Nimero de experimentos utilizando indices externos
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Adicionalmente, foram calculados os indices internos para cada configuracao de
experimento. Se considerarmos a quantidade de indices internos distintos provindos das
combinagoes de métodos, conjuntos de dados e parametros, totalizaram-se 2.869 configura-

¢oes, distribuidas por método seguindo a figura 36.

Figura 32 — Numero de experimentos utilizando indices internos
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Apéndice D — Distribuicao das configuragoes de avaliagcao para a terceira
fase do experimento (reproducio do benchmark incluindo o conjunto de dados
de células beta)

Do ponto de vista da avaliagdo baseada em mddulos conhecidos, os experimentos
resultaram em 15.913 combinagoes distintas de conjunto de dados, métodos, parametros e

referéncia de avaliacao, distribuidas por método, conforme a figura 35.

Figura 35 — Nimero de experimentos utilizando indices externos
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Adicionalmente, foram calculados os indices internos para cada configuracao de
experimento. Se considerarmos a quantidade de indices internos distintos provindos das
combinacgoes de métodos, conjuntos de dados e parametros, totalizaram-se 1.902 configura-

¢oes, distribuidas por método seguindo a figura 36.

Figura 36 — Nimero de experimentos utilizando indices internos
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Apéndice G — Resultados do agrupamento hierarquico obtido para o
conjunto de dados com células beta-pancreaticas submetidas a progesterona
(método melhor pontuado, segundo avaliagio externa)

Figura 39 — Visualizagdo do agrupamento hierarquico com k=6. As cores a esquerda da
figura representam os modulos identificados por meio da técnica.

- -k
- Gstpl 20
=Sl
‘ -ctsb
M

- Serpinblb
- Prdx1 --10
- Psmb5
- Txnl
- Nudtl
-~ Hprtl
- Gpx5
- Ucp3
- Seppl
~Ldha
-10C367198
‘ i - Hbal
- Nox4
- Park7
‘ - Alb
{ - Hspala - -a0
- Fthl
‘ T - Gelm
1 - Mpo
- Actb
- Rag2
= Apoe
- Gpxl
- Fmo2
- Gpx7
- S50d3
‘ - Gpx2
- Prdx4

=ldhl
‘ -Ces
= Prdx2
= Duox1
-
= Scdl
= Sod2
‘ = Ehd2
= Slc38a5
‘ - Gpx6
- Ngb
-Gpx3
‘ - Ptgsl
‘ - Apc
- Gpxd
~Slc38al
= Cat
= Ncfl
=Ccl5
= Aox1
]
= Prdx6
=Ngol
‘ = ft172
= Noxol
~ Ercc6

~Noxal
- Ucp2
[ s
- Gsr.
= Prdx5
- Als2
- Cygb
I - Dnm2
- Txnrd1
‘ - Dhcr24
-Mb
- Prdx3
\ ~cyea
\ ~Tamnaz

\ - Gele

cluster



Apéndice G. Resultados do agrupamento hierarquico obtido para o conjunto de dados com células

beta-pancredticas submetidas & progesterona (método melhor pontuado, segundo avaliagido externa) 102

Figura 40 — Enriquecimento funcional para o moédulo com o gene Krtl, o primeiro repre-
sentado no dendrograma da figura 39 (de cima para baixo).
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Figura 41 — Enriquecimento funcional para o mdédulo com os genes B2m, Ctsb, Gstpl,
Hmox1, Lpo, Nos2, Ptgs2, Rplpl, Sqstm1, Srxnl e Vimp, o segundo represen-
tado no dendrograma da figura 39 (de cima para baixo).
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Figura 42 — Enriquecimento funcional para o médulo com os genes Alb, Gpx5, Hbal,
Hprtl, Hspala, LOC367198, Ldha, Nox4, Nudtl, Park7, Prdx1, Psmb5, Seppl,
Serpinblb, Sod1, Tpo, Txnl e Ucp3, o terceiro representado no dendrograma
da figura 39 (de cima para baixo).

Enrichr results from database DisGeNET

Diabetes Mellitus, Insulin-Dependent
POLYCYSTIC KIDNEY DISEASE 1
Renal Insufficiency
Hyperglycemia
Hyperthyroidism

Tauopathies

Kidney Failure

Kidney Failure, Acute

Diabetic Nephropathy
leukemia

Diabetic Angiopathies
Myocardial Ischemia
Cerebrovascular accident
Hypercholesterolemia

Primary malignant neoplasm of lung

0 2 4 6 ] 10
Number of overlapping genes (query size: 18)



Apéndice G. Resultados do agrupamento hierarquico obtido para o conjunto de dados com células

beta-pancredticas submetidas & progesterona (método melhor pontuado, segundo avaliagido externa) 105

Figura 43 — Enriquecimento funcional para o moédulo com os genes Actb, Fthl, Gclm
e Mpo, o quarto representado no dendrograma da figura 39 (de cima para
baixo).
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Figura 44 — Enriquecimento funcional para o médulo com os genes Apoe, Gpx1 e Rag?2,
o quinto médulo representado no dendrograma da figura 39 (de cima para
baixo).
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Figura 45 — Enriquecimento funcional para o médulo com os genes Als2, Aox1, Apc, Cat,
Cclb, Ccs, Cyba, Cygb, Dher24, Dnm2, Duox1, Duox2, Ehd2, Epx, Ercc2,
Ercc6, Fance, Fmo2, Gcle, Gpx2, Gpx3, Gpx4, Gpx6, Gpx7, Gsr, Gstkl,
Idh1, Ift172, Mb, Ncfl, Nef2, Ngb, Noxal, Noxol, Nqol, Prdx2, Prdx3, Prdx4,
Prdx5, Prdx6, Prnp, Ptgs1, Scdl, Sle38al, Sle38ab, Sod2, Sod3, Txnip, Txnrdl,
Txnrd2, Ucp2 e Vim, o sexto modulo representado no dendrograma da figura
39 (de cima para baixo).
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Anexo A — Dendrograma ampliado

Figura 46 — Mapa de calor de dados de expressao génica

Time

Fonte:

—~

EISEN et al., 1998)
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