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Utilizando técnicas inovadoras como Imunoblots e microarrays, especialistas em
imunologia procuraram analisar de forma global o sistema imunolégico. Um
experimento investigou a capacidade de regeneracdo do repertério de anticorpos naturais
de camundongos, apds destruicdo de linfécitos. Este foi feito com Imunoblots,
caracterizando a reatividade dos anticorpos frente a centenas/milhares de antigenos. Outro
experimento teve como objetivo estimar a diversidade de linfécitos do repertério de um
organismo, e para tal utilizou microarrays para consultar a reatividade de milhares de
seqiiéncias de uma sé vez.

Experimentos deste tipo podem ser melhor investigados e analisados com o auxilio de
ferramentas computacionais que ndo se restrinjam apenas a métodos bdsicos numéricos e
estatisticos.

Neste trabalho, estudamos as caracteristicas principais de experimentos como
os acima mencionados, e com a colaboragdo e validacdo de especialistas na drea,
criamos uma metodologia para auxiliar profissionais ndo especialistas em matemaética e
computacdo, a obter resultados mais qualitativos a partir de seus dados experimentais.
Aplicamos métodos de andlise estatistica (como histogramas, box-plots, e graficos
de funcdo de distribuicdo cumulativa), algoritmos de agrupamento (k-means, fuzzy c-
means € mapas auto-organizaveis) e modelagem computacional para simulacdo de dados
experimentais, para estudar com mais profundidade dados relacionados aos experimentos
de andlise de repertdrio.

A utilizacdo da metodologia criada permitiu a obtencdo de resultados relevantes em
imunologia, e criou a oportunidade de integracdo dos diferentes profissionais, facilitando

a investigacao interdisciplinar.
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Using innovative techniques like Immunoblots and microarrays, immunology
specialists have done some global analysis of the immune system. One of these
experiments investigated the regeneration capacity of the natural antibody repertoire
from mice, after destruction of their lymphocytes. This experiment used Immunoblots,
characterizing the antibody reactivity with hundreds/thousands of antigens. Another
experiment aimed to estimate the diversity of the lymphocytes repertoire from a given
organism, and used microarrays to interrogate the expression of thousands of sequences
at once.

These experiments can be better investigated and analysed with the help of
computational tools that do more than basic numeric and statistical analysis.

In the present work, we studied the main characteristics from experiments like the ones
mentioned above, and with the colaboration and validation of specialists in this area, we
created a methodology to help professionals that are not specialists in mathematics and
computation, to obtain more qualitative results from their experimental data. We used
statistical analysis (such as histograms, box-plots, and cumulative distribution function
plots), clustering algorithms (k-means, fuzzy c-means and self-organizing maps) and
simulation of experimental data though computational modeling, to study deeply these
data related to the repertoire analysis experiments.

The use of the proposed methodology revealed relevant results in immunology, and
created the opportunity to integrate different professionals, facilitating interdisciplinar
research.
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Capitulo 1

Introducao

Sabe-se que a KDD (Knowledge Discovery in Databases - descoberta de
conhecimento em bancos de dados) € uma metodologia para andlise inteligente de dados
que tem sido aplicada com sucesso em diversos dominios, como Engenharia, Biologia,
Medicina, Mercado Financeiro, e Marketing, por exemplo. Uma das etapas da KDD ¢é
a Mineracao de Dados, que se apdia em métodos vindos de diversas dreas, entre elas
a Inteligéncia Artificial e a Estatistica, para extrair informac¢do oculta em Bancos de
Dados. Além disso, pode ser utilizada também modelagem computacional para simular o
comportamento de dados existentes, a fim de compreendé-los melhor.

No presente trabalho, serd utilizada como base a metodologia da KDD, experimen-
tando vdrias técnicas de mineracio de dados e de criacdo de modelos computacionais em
resultados de experimentos sobre o sistema imunoldgico feitos por equipes de Bidlogos.
O objetivo € criar metodologias para andlise destes dados que fornecam informacdes
relevantes sobre estes resultados obtidos anteriormente, que melhorem significativamente
a visualizacdo dos dados, e que indiquem direcOes para futuros experimentos. Estas
metodologias recorrem tanto a métodos estatisticos, para estudar a natureza dos dados,
quanto a métodos mais inteligentes de mineragdo de dados, como algoritmos de
classificacdo e extracao de regras.

Inicialmente, os dados, representados computacionalmente em forma de matrizes,
foram pré-processados. Entdo, foram aplicados diferentes métodos de mineracdo de dados

encontrados na literatura, baseados em:



* andlise estatistica bdsica: matrizes de correlacdo, box-plots, histogramas, funcoes

de distribuicdo cumulativa, e indicadores como média e mediana;

* andlise multivariada: anélise de componentes principais;

* algoritmos de agrupamento: k-means, fuzzy c-means € mapas auto-organizaveis;

* extracdo de regras de associacao fuzzy;

Também foi criado um modelo computacional capaz de simular o comportamento dos
experimentos bioldgicos originais para posterior andlise. Todos os resultados obtidos
ficam entdo disponiveis para as equipes de Bidlogos, para que estes facam uma avalia¢ao
da relevancia e validacdo destes.

Devido a esse tipo de interagdo entre equipes, a drea interdisciplinar conhecida como
Bioinformdtica vem ganhando cada vez mais espaco nas pesquisas. O aumento no poder
computacional e a impressionante melhora tecnoldgica nos equipamentos para realizagao
de experimentos bioldgicos tém incentivado a convergéncia de pesquisadores de ambas
as dreas para a Bioinformadtica. Pelo lado da biologia, a realiza¢do de experimentos cada
vez mais complexos e especificos tem gerado uma enorme quantidade de dados, que
necessita tratamento computacional (por exemplo, nas pesquisas sobre o seqiienciamento
de genomas). Por outro lado, recentes descobertas da biologia inspiram a criagdo de
novos algoritmos e modelos, como as redes neuronais, algoritmos genéticos, e sistemas
imunolégicos artificiais. A troca de idéias, informacdes e inspiragdes t€ém sido muito rica
entre profissionais destas dreas.

A grande maioria dos trabalhos de bioinformdtica estd voltado, atualmente,
para genOmica, principalmente no seqiienciamento de genomas e na busca por seu
entendimento. Deste modo, a quantidade de profissionais ligados a computacao dispostos
a desenvolver pesquisas com as demais dreas da biologia € bastante escassa. Em especial,
a imunologia recentemente tem despertado interesse dos pesquisadores de inteligéncia
artificial, aprendizado de maquina e dreas correlatas, por ser uma fonte bastante rica de
inspiracdo para criacdo de novos paradigmas de algoritmos inteligentes. Por exemplo,

na referéncia [1] sdo citados diversos trabalhos relacionados com sistemas imunoldgicos
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artificiais. Ainda assim, faltam pesquisadores da computacdo que estejam interessados
em auxiliar os imundlogos a procurar novas teorias € a corrigir € acrescentar as antigas,
sem as quais as fontes de inspiragdo rareariam.

Sobre essas fontes de inspiracdo, pode-se dizer que dentre os topicos abordados
pelos imundlogos, a dindmica do repertorio de anticorpos de um organismo permanece
como uma questdo em aberto na imunologia. Enquanto a maior parte dos especialistas
nesta drea estd se voltando para andlises pontuais, o estudo de um ponto de vista mais
abrangente estd muito pouco explorado. Certos tipos de resposta imunoldgica, que t€ém
comportamento mais simples, estdo relativamente bem estudados. Porém perturbacdes
que geram respostas aparentemente cadticas ainda ndo possuem explicacdo evidente.

No presente trabalho, foram estudados dois tipos especificos de dados obtidos de
experimentos bioldgicos, cuja extracdo de informagdo € motivo de intensa pesquisa na
area de imunologia. O primeiro conjunto de dados foi gerado a partir de experimentos
que procuram esclarecer como o sistema imunoldgico se comporta perante certas
perturbacdes.  Utilizando uma andlise global do sistema imunoldgico, conhecida
como Imunoblot, especialistas em imunologia analisaram o repertério de anticorpos de
camundongos, caracterizando sua reatividade frente a centenas/milhares de antigenos [2].
No artigo da referéncia [3], foi feita uma andlise da reatividade com antigenos autélogos,
demonstrando que o repertdrio de anticorpos naturais é capaz de regenerar grande parte
de seu formato original, apds destruicdo significativa de linfécitos, indicando que a
selecao do repertdrio autoreativo é um processo bioldgico robusto. No presente trabalho
analisamos os dados obtidos em [3], utilizando: andlise estatistica basica, k-means, fuzzy
c-means, mapas auto-organizaveis, e extracdo de regras de associagdo fuzzy. Dentre estes,
destacam-se pela aceitacdo da equipe de bidlogos os histogramas e os algoritmos de
agrupamento k-means, fuzzy c-means, € mapas auto-organizdveis. Os resultados obtidos
com estes trés algoritmos de agrupamento foram muito semelhantes. Isto indica uma
probabilidade alta de que os grupos/padrdes encontrados nos dados ndo sejam fruto do
acaso. Além disso, como os resultados dos trés algoritmos sdo semelhantes, o especialista

pode aplicar aquele que lhe for melhor interpretdvel e facil de utilizar. Note ainda que o



fato de no uso de mapas auto-organizdveis nao haver a necessidade de determinar a priori
a quantidade de agrupamentos procurados, foi interpretado pelos Bi6logos como uma
vantagem, pois seria uma andlise mais isenta de tendéncias.

O segundo tipo de dado vem de experimentos que procuram estipular a diversidade de
linfocitos presente em determinados organismos. A técnica descrita em [4, 5] indica o uso
de tecnologia de microarrays para testar, de uma sé vez, uma populagdo de receptores de
linfocitos. A idéia € separar os RNAs de receptores especificos dos linfécitos e confronté-
los com um GeneChip. A diversidade entdo serd estipulada pela quantidade de reacdes
detectadas dentre as mais de 400.000 existentes em cada GeneChip. Ap6s a conclusdo de
vdrias baterias de testes, os dados foram disponibilizados para tratamento computacional.
Para este tipo de dado, os imundlogos estdo interessados em medir o erro associado a estas
estimativas de diversidade. Esta tarefa foi realizada em 2 partes. Na primeira parte, foi
realizado um estudo estatistico dos dados disponiveis, que revelou caracteristicas destes
dados que dificultam comparagdes entre resultados de cada GeneChip. Na referéncia [4],
foi indicado que existe uma diferenca estatistica significativa entre baterias de testes. No
presente trabalho, investigamos as diferencas dentro de cada bateria de teste. Na segunda
parte, foi criado um modelo computacional que € capaz de simular o comportamento
dos dados originais, usando como medida a andlise estatistica feita na primeira parte.
Em especial, nos concentramos em uma parte do conjunto de dados para calibrar os
parametros do modelo e fazer testes. Para adaptar este modelo a outros conjuntos de
dados, basta mudar alguns parametros. Se a equipe de bi6logos associar os parametros do
modelo com caracteristicas bio-fisicas das reacdes testadas, espera-se que este modelo
seja util para sugestdo do que precisa ser tratado de forma diferente nos proximos
experimentos.

Note que, embora a natureza dos dados trabalhados seja diferente, ambas pesquisas
estdo interessadas em andlises globais do Sistema Imunolégico, mais especificamente,
em estudar a diversidade de repertdrios de linfécitos de organismos. Acredita-se que a
diversidade do repertdrio, mais do que a quantidade de linfdcitos, seja critica para montar

a defesa contra microorganismos e até contra tumores.



Podemos resumir as contribui¢des deste trabalho em:

* Criacao de uma metodologia para tratamento e andlise de dados de imunologia,
obtidos através de experimentos bioldgicos, mais especificamente, dados relaciona-

dos ao comportamento de anticorpos.

* Anidlise do grau de contribuicdo de métodos estatisticos e mais inteligentes de
mineracdo de dados, no que diz respeito a extracdo de informagao relevante sobre

este tipo de dados.

* Criacdo de um modelo computacional, capaz de simular o comportamento dos
experimentos biolégicos originais, para reprodugdo de condi¢cdes experimentais e

posterior andlise de resultados.

* Descoberta de informacgdo relevante na andlise da diversidade do repertério de

linfécitos com a utilizagdo da nossa metodologia.

* Introducdo de métodos de mineracdo de dados mais inteligentes aos pesquisadores
da 4rea de Imunologia, facilitando a pesquisa interdisciplinar e interagdo entre

pesquisadores de diferentes areas.

Os Capitulos seguintes estdao organizados da seguinte forma: Nos Capitulos 2 e 3,
apresentamos conceitos fundamentais para a compreensdo dos capitulos subseqiientes.
No Capitulo 2, sdo apresentados principais conceitos em Biologia, com foco em
Imunologia, explicando a técnica de Imunoblots e Microarrays, e descrevendo
experimentos realizados com estas técnicas. No Capitulo 3, introduzimos os conceitos
e métodos estatisticos utilizados nesta tese, assim como outros métodos inteligentes
de mineracdo de dados. Apresentamos também a metodologia de tratamento de dados
proposta nesta tese. Nos Capitulos 4 e 5, apresentamos o tratamento dos dois conjuntos
de dados utilizados neste trabalho e os resultados obtidos aplicando os métodos estudados.
Também neste capitulo, fazemos a andlise dos resultados e a discussdo sobre seu
significado e relevancia biologicos. No Capitulo 6, apresentamos as conclusdes e

perspectivas de trabalhos futuros.



Notas sobre traducao e terminologia

Alguns termos que aparecem no texto dessa tese, tais como probe, perfect match, e hits,
estdo em inglés pois € dificil encontrar uma tradu¢do adequada que expresse 0 mesmo
significado do termo em portugués. Outros termos, como microarray, target € k-means,
tem traducdo para o portugués, mas o termo em inglés € o mais conhecido na comunidade
cientifica. Ja Standard, Sample e Curva Standard optamos por deixar em inglés pois sdo
os termos utilizados pelos criadores da técnica experimental descrita na se¢do 2.3.3.
Alguns termos foram traduzidos para o portugués, mas os acrdonimos utilizados,
tais como SOM, NAbs, TCR, etc. sdo os que correspondem aos termos em ingl€s.
Esses acronimos foram mantidos nessa forma por serem amplamente utilizados pela
comunidade. A utilizacdo desses termos e acronimos nao representa de forma alguma
desconsideracao a lingua portuguesa, e somente foram utilizados pelos motivos acima

apresentados.



Capitulo 2

Analises globais do Sistema

Imunoloégico

Neste capitulo, serdo apresentados alguns conceitos basicos de Biologia e Imunologia,
além de detalhamentos sobre os métodos bioldgicos e computacionais realizados para
obtencdo dos dois tipos de dados que serdo estudados neste tese. Na secdo 2.2, sdo
mostrados os objetivos de uso e a forma de obtencdo dos dados de um Imunoblot,
bem como um experimento especifico feito com essa metodologia. Na secdo 2.3, sdo
abordados conceitos bdsicos de genética, € uma breve explicagdo de como funciona um
microarray, além da descricdo do experimento que utiliza microarrays para analisar o

Sistema Imunoldgico.

2.1 Conceitos basicos sobre a Imunologia

A Imunologia é uma area de estudo bastante ampla, com diversas teorias, muitas vezes
conflitantes entre si. A medida que as técnicas e equipamentos permitem experimentos
cada vez mais precisos, os pesquisadores desta drea procuram confirmar estas teorias,
ou mesmo refutd-las a luz de novas informagdes. Além disso, hd duas grandes
abordagens nos experimentos atuais. Alguns cientistas visam conhecer os componentes
do sistema imunolégico, um a um (e o tém feito com impressionante precisdo), usando

técnicas como, por exemplo, seqiienciamento de proteinas que compdem a parte varidvel



dos anticorpos. Enquanto isso, outros procuram formular teorias sistémicas, que
visam explicar o comportamento do sistema como um todo, usando ferramentas como
simulacdes computacionais. Os experimentos que sdo analisados neste trabalho seguem
a segunda abordagem.

Em livros como em [6], conceitos de Imunologia estdo descritos minuciosamente;
no entanto, no presente trabalho serd mostrado apenas o minimo necessdrio para
entendimento dos dados utilizados para andlise computacional, e com o alerta de que
a descrig¢do aqui serd bastante superficial e simplificada.

No sistema imunoldgico dos mamiferos encontra-se uma grande variedade de
anticorpos, que sao os responsaveis por proteger o corpo de elementos estranhos, os
antigenos'. Toda e qualquer molécula que estimule o sistema imunolégico é considerada
um antigeno, por exemplo, substincias soliveis, ou moléculas presentes em vegetais
ou na superficie de organismos como bactérias e virus. Estas moléculas sdo chamadas
de moléculas heterologas, ou seja, que ndo pertencem ao organismo em questdo. Em
alguns casos, moléculas do préprio organismo (chamadas de moléculas self ou moléculas
autologas) também podem atuar como antigenos.

No periodo peri-natal, ou logo apds o nascimento (depende da espécie), os anticorpos
vém de células chamadas de linfocitos B, vindos do figado. Posteriormente, a
responsabilidade pela producdo de anticorpos € dividida pela populacdo de linfécitos
B presentes no baco e na medula Ossea. O repertorio de anticorpos de um
sistema imunoldgico representa o cadastro de anticorpos estruturalmente diferentes que
conseqiientemente define o conjunto de antigenos suscetiveis de serem reconhecidos.
Acredita-se que o repertorio de anticorpos sofre mudancas drdsticas quando imaturo, e
que mesmo apds sua maturidade ainda preserva a possibilidade de aprender a reconhecer
novos antigenos (porém com menos plasticidade). Esta possibilidade de aprendizado na
maturidade deve-se ao fato de que, durante toda a vida do individuo, novos linfécitos B

sdo produzidos e liberados no corpo. Assim, estdo sendo inseridos novos anticorpos que

10s anticorpos e os antigenos se sub-dividem em diversas categorias e tipos diferentes de moléculas.
Conforme dito, ndo entraremos nestas sub-divisdes por questao de simplificacdo. Para saber mais, veja em

[6].



nao sdo especificos para nenhum antigeno ja cadastrado no repertério, mas que podem ser
usados a qualquer momento que o sistema imunoldgico seja acionado, por exemplo, na
luta contra um novo antigeno com que se tenha contato.

Além dos anticorpos produzidos por moléculas heter6logas, hd também os chamados
anticorpos naturais (Natural antibodies - NAbs), que estdo presentes nos organismos
independente de ter havido ou ndo contato com antigenos externos [7]. Acredita-se que
estes resultem da estimulacdo de antigenos self [8], principalmente pela constatagdo de
que os anticorpos naturais reagem preferencialmente com moléculas self [9, 10, 11].
Embora o papel fisiolégico das NAbs autoreativas ainda ndo esteja totalmente elucidado,
suas fun¢Oes regulatdrias na tolerancia, autoimunidade e na defesa contra infec¢des foram
evidenciadas em diferentes modelos experimentais [12, 13, 14, 15].

Além dos linfécitos B, existem também linfocitos T, que nao produzem anticorpos.
Os linfécitos T se originam na medula dssea, e migram para o timo. Na superficie
dos linfécitos T existem estruturas chamadas de receptores de células T (TCRs), que
possuem extrema capacidade de variar sua composicdo. Quando estdo no timo, sdo
testadas vdrias combinagdes de TCRs, e s6 os que estdo aptos a atuar no organismo sao
liberados. Existem vdrios tipos de linfécitos T, e cada tipo atua de forma diferente no
momento que o sistema imunoldgico € acionado. Por causa das TCRs, os linfécitos T
também sdo capazes de mapear os antigenos apresentados ao organismo. Portanto, mais a
frente no texto, quando houver referéncia a diversidade do repertério de linfécitos de um
organismo, salvo indicacdo contrdria, estamos nos referindo aos dois tipos de linfécitos,

BeT.

2.2 Imunoblot

Estudos como em [16, 17, 18] procuraram compreender melhor a formacdo e selecio
do repertério de NAbs, e quais seriam seus papéis no sistema imunolégico. Nestes
estudos, soros humanos e de camundongos contendo NAbs foram confrontados com
centenas/milhares de moléculas autdlogas e heter6logas, e demonstraram reatividades

preferenciais com certos antigenos. Em especial, para os experimentos realizados em
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[16] e [2], foi criada uma técnica chamada de Imunoblot. No trabalho realizado em
[2], foi demonstrado que entre individuos normais hd uma homogeneidade significativa
nos repertérios de NAbs; entretanto, os perfis de reatividade s@o distintos entre
espécies diferentes (comparando humanos e camundongos, e espécies diferentes de
camundongos). Ou seja, ha uma assinatura (perfil caracteristico de reatividade do
repertorio) que possibilita diferenciar cada espécie.

A técnica utilizada em [16], inclusive o Imunoblot, consiste, resumidamente, em (veja

figura 2.1):

1. Separacdo do extrato protéico (extratos totais autdlogos ou heter6logos) por

eletroforese em gel de poliacrilamida (SDS-PAGE) sem o uso de canaletas;

2. Transferéncia das proteinas para a membrana de nitrocelulose;

3. Incubagdo dos soros no sistema Cassete-MiniBlot;

4. Revelacdo das reatividades utilizando um segundo anticorpo ligado a fosfatase

alcalina;

5. Digitalizac¢do dos perfis de reatividade de cada membrana, utilizando um scanner

de alta defini¢do, e quantificacio por densitometria;
6. Incubacdo da membrana em um corante protéico (por exemplo, ouro coloidal);

7. Digitalizagdao dos perfis de reatividade marcados com o corante protéico, e

quantificacdo densitométrica dos perfis protéicos nos espagos entre as canaletas;

8. Tratamento computacional dos dados obtidos.
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Figura 2.1: Técnica para utilizagdo de Imunoblot.

Nos itens a seguir, serdo descritos em mais detalhes os passos 5, 7 e 8 mencionados

acima:

» Sobre a aquisi¢do de imagens: as imagens dos Imunoblots foram digitalizadas,

gerando os arquivos correspondentes aos perfis de imuno-reatividade e protéicos

(antes e apds coloragdo protéica, respectivamente). A quantificacdo densitométrica
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dos perfis foi realizada com o programa NIH Image [19], na imagem original,
ndo editada, dos Imunoblots e armazenada em arquivos para posterior andlise e
processamento dos dados. Esta quantificacdo densitométrica consiste em dividir
o dominio em 1000 ou 1200 cortes horizontais e atribuir valores de 0 a 255
(correspondentes ao tom de cinza) para cada um dos cortes, para cada perfil (na
vertical). O resultado deste procedimento € uma matriz cujas colunas sdo os perfis,

e cujas linhas contém os valores da densidade otica para cada corte.

Sobre o re-escalonamento dos Imunoblots: a fim de corrigir as eventuais distor¢oes
da migracdo eletroforética e permitir a comparagdo dos perfis de reatividade,
foram desenvolvidos comandos especiais (macros) no programa IGOR [20].

Resumidamente, o ajuste foi feito como se segue:

E escolhido um perfil protéico na regido central da membrana para servir como

@)

perfil de referéncia;

@)

E escolhido neste perfil um nimero adequado de picos e vales de facil

reconhecimento;

@)

Identifica-se os picos e vales homoélogos no perfil protéico adjacente;

O

Este perfil em que foram identificados os picos/vales passa a servir como
referéncia para o préximo, até que todos os perfis protéicos apresentem o
mesmo numero de marcagdes (picos/vales) estabelecidos no primeiro perfil

de referéncia;

o Passa-se a correcdo e superposicdo dos picos/vales identificados, usando-se

um algoritmo de correcao linear por partes, conforme descrito em [2].

o Findo esse processamento, pode-se comparar uma determinada banda de
reatividade entre amostras sabendo que estamos comparando dreas de imuno-
reatividade com proteinas de mesmo padrao de migracdo. Essa comparacio

pode ser realizada internamente num mesmo Imunoblot, ou entre Imunoblots
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distintos que tenham sido feitos com mesmo extrato € que usem 0 mesmo

perfil de referéncia.

* Caso seja interessante para um determinado estudo, esta andlise de re-

escalonamento gera informacdes suficientes para realizar uma redu¢do na dimensao
dos dados, ou seja, diminuir a quantidade de cortes horizontais, sem perder
informacdo. Nesta etapa da andlise quantitativa das reatividades, é necessario
em primeiro lugar separar os perfis densitométricos em se¢des de reatividade, de
acordo com os picos (reatividades) obtidos para cada extrato antigénico. Observe
que, desta forma, as faixas horizontais nao precisam mais ter 0 mesmo tamanho.
Em seguida pode-se calcular a drea sob cada secdo e desta forma, cada perfil de
reatividade pode ser representado por uma série de valores, resultando em uma
matriz de dimensao correspondente ao nimero de suas reatividades. Isso faz com

que uma matriz de 1200 linhas possa ser representada por uma de 40 a 60 linhas.

Na figura 2.2, pode ser visto um exemplo de resultado obtido usando o método descrito

acima. O experimento citado nesta figura serd explicado na secdo a seguir.

BMC1 BMC2 BMC3 BMC 4 BMC5 BMC6 BMC7 BMC8 2ndAb Ctr

MW
200 —-FI'!I ll‘!! 11 ll EES ! EEEN & 'i .ll ' I!
ERE s % 1811 afl
E EFEE= T : E ERRE = - E = -
BITRRRET ERE dhE D saes aae il s
so—= WEEE- E=8SFS S-HSZ SEEEE SERE SEE:= ESEEC “-_-g_ ==
ERE =225 SEHET & E ERRE SEEC BZERT BEGEC ER
56_..!ng§- E-!:_- 1] !g_ 2 zifgu!!!_ ﬁ. b E-é; E!
R e
38 i 7 e - !
33 ! .gglgpz!: !! 'mg !“5!' !» i. ! - - '!! :
31—':—l ! G LLTEE F LD QQ.L-"6:= ETTTE M LR .-l!
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Figura 2.2: Experimento de regeneragdo. Retirado de [3].

2.2.1 Experimento de regeneracao

O experimento de regeneragdo 3] foi criado para analisar a estabilidade do repertério
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de NAbs e sua homeostase”. Para tal, camundongos foram expostos a uma radiaco sub-
letal que destréi as células que originam o seu repertério de anticorpos. Logo apds,
¢ inserido um extrato gerado a partir de medula éssea ou de figado fetal de outros
camundongos. Os camundongos que receberam esses extratos passam a ser chamados de
quimera de medula éssea ou quimera de figado fetal’. Destas quimeras, foram extraidas
amostras de vdrias partes do seu organismo, cujos extratos serdo usados para observar
a reatividade dos anticorpos. Os resultados descritos em [3] sdo de extrato de figado
e de musculo, de ambas as quimeras. Note que todos os camundongos utilizados no
experimento sdo isogénicos, ou seja, sdo geneticamente idénticos. O objetivo € testar se o
sistema imunoldgico preserva sua assinatura mesmo apés deplecio®. Os resultados deste
experimento mostraram que os repertorios dos camundongos irradiados regeneram-se de
forma muito semelhante ao que era antes.

O experimento descrito acima foi feito sistematicamente para varios camundongos,
sendo que cada um dos repertdrios era ligeiramente diferente entre os individuos antes
da irradiagio®. Em suas recuperacdes, cada um teve seu repertério regenerado, conforme
dito antes, de forma muito semelhante ao que era antes para cada um deles. Contudo, o
processo os tornou um pouco mais semelhantes entre si. Isto indica que o comportamento
do repertdrio, embora muito complexo, ndo € ao acaso: parecem existir regras em um
nivel mais alto que indicam como a “rede” de anticorpos deve ser montada.

A figura 2.2 mostra um exemplo de dados coletados desta experiéncia: BMCI,
BMC2, at¢ BMCS sao as indica¢des de camundongo 1, 2, até 8 de quimera de medula
6ssea’; A faixa marcada como 2ndAb seria o correspondente a um determinado ruido
de fundo (background’); e o ctr é o camundongo controle. Cada coluna corresponde &

reatividade dos anticorpos (quanto mais escuro, maior a reatividade registrada) para um

ZEquilibrio dinAmico em que algo se encontra.

3Quimeras sdo animais que reconstituem populagdes a partir de células provenientes de outro animal.

“Diminuico da quantidade dos humores do organismo.

>Conforme dito anteriormente, os repertérios eram suficientemente parecidos para indicar que sio da
mesma raca; no entanto, apesar de serem individuos isogé€nicos, os repertérios apresentavam algumas
diferencas entre individuos.

®BMC vem de Bone Marrow Chimera.

TNeste caso, 0 background é um valor de fundo, associado a reatividade nio especifica. No cdlculo da
densidade 6tica, esse valor do background pode ser subtraido das demais faixas, para obter valores mais
significativos de reatividade.
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camundongo em um tempo. Ao lado esquerdo, MW indica o provdvel peso molecular
do grupo de peptideos daquela “linha”. Para cada um dos camundongos, na figura, sdo
exibidos 5 tempos diferentes: o dia (-1) (um dia antes da irradiacdo), e os dias 7, 15,30 e
60 ap6s a irradiacdo. Em alguns individuos, como os indicados por BCMS e BCM6, ndo
ha os 5 tempos (para ambos nao foi medido o dia 15). O controle mostra os dias (-1), 30
e 60.

Conforme dito anteriormente, para andlise computacional as figuras digitalizadas sdo
divididas em 1200 cortes horizontais, € em cada pequena faixa destas estd representada
uma proteina diferente (ou algumas poucas proteinas; mais especificamente, um grupo de
peptideos). Para indicar o quanto cada uma destas proteinas (ou conjunto de peptideos)
estd reagindo, sdo dados valores correspondentes a escala de cinza (densidade 6tica): de
0 (mais claro, menor atividade) a 255.

Se a intengdo for trabalhar com estes dados brutos, € necessdrio fazer mais uma
manipulagdo: destas 1200 faixas de valores, sao desconsideradas as primeiras e as ultimas,
pois nestas as perturbacdes do método utilizado influenciam nas medidas. Portanto,
os dados que serdo utilizados sdo matrizes de 600 a 650 linhas, representando a parte
mais estavel do experimento. As colunas irdo indicar os individuos com seus respectivos
tempos: para os dados de quimera de medula 6ssea, foram testados 9 individuos, sendo
que (conforme dito acima) em dois deles ndo foi medido o dia 15, portanto serdo 43
colunas; e para a quimera de figado fetal, foram testados 6 individuos, nos dias (-1), 15,
30 e 60, portanto sdo 24 colunas.

Para que seja possivel comparar os perfis de reatividade representados pelas colunas,
antes de selecionar as faixas de valores a serem usadas, foi aplicada a primeira etapa da
andlise de re-escalonamento, a fim de corrigir as eventuais distor¢des inerentes ao método.

J4 se a intencdo for trabalhar com os valores médios das sec¢des de reatividade, a
segunda etapa de andlise de re-escalonamento, de redugdo da quantidade de dimensdes,
pode ser aplicada. Na referéncia [3], esta etapa do re-escalonamento foi feita somente
para uma parte dos dados, das quimeras de medula 6ssea. Com isso, os dados passaram

a ser representados por 40 linhas, representando as faixas de valores para o extrato de
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figado, e 38 linhas, para o extrato de musculo.
Resumidamente, pode ser visto na tabela 2.1 a relacdo de quimeras e extratos com 0s

quais estaremos lidando no decorrer do trabalho, e o tamanho de cada matriz.

H Quimeras de Medula Ossea ‘ Quimeras de Figado Fetal

Extrato de Figado - Matriz 624x43 Matriz 600x24
Dados Brutos
Extrato de Musculo - Matriz 650x43 Matriz 600x24
Dados Brutos
Extrato de Figado - .
M¢édias das Reatividades Matriz 40x43 -
Extrato de Musculo - .
Médias das Reatividades Matriz 38x43 -

Tabela 2.1: Experimento de Regenerag¢do - Tamanho das Matrizes

2.3 Microarrays

Como mencionado anteriormente, as pesquisas em biologia que buscam conhecimen-
tos cada vez mais especificos se beneficiam com o aprimoramento da tecnologia. Hoje em
dia é possivel saber quais genes produzem quais proteinas, € como uma proteina interage
com outra. Mas, sabe-se que nos organismos, a regulacdo desta producdo dos genes e
da interacdo das proteinas depende de um contexto amplo, que é muito dificil de ser
analisado. Para este tipo de andlise sistémica, a tecnologia de microarrays € bastante util,
pois permite ver a interacdo de milhares de genes de uma s6 vez. Para entender o que
estd sendo testado no microarray, serdo esclarecidos na proxima secdo alguns conceitos

da genética, inclusive o de hibridizacdo, que € a base para esta tecnologia.

2.3.1 Processo de hibridizacao

O DNA (4cido desoxirribonucleico) € composto por nucleotideos (também chamados de
bases), que sdo denominados Adenina, Timina, Citosina e Guanina, e sao representados
respectivamente pelas letras A, T, C e G. Os nucleotideos encontram-se ligados
linearmente, formando uma cadeia sem ramificacdes (ou filamento). O DNA é composto
por duas destas cadeias, formando uma estrutura descrita como uma dupla hélice. Uma

complementaridade de pares de base é respeitada, ou seja, devido as caracteristicas fisico-
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quimicas dos nucleotideos, a ligacdo entre as duas cadeias acontece entre um nucleotideo
A de uma cadeia com o T da outra, ou entre um nucleotideo C de uma ¢ um G da outra
cadeia.

A seqiiéncia de nucleotideos do DNA guarda toda a informacdo genética dos
organismos, € o total desta seqiiéncia ¢ chamado de genoma. As instrucdes contidas no
DNA sio “executadas” pelas proteinas, e as regides do DNA que codificam as proteinas
sao chamadas de genes.

Para transformar genes em proteinas, é construida uma seqiiéncia de RNA (4cido
ribonucleico) correspondente aquela parte do DNA, repeitando a complementaridade de
bases. Note que o0 RNA possui Uracila (U) em vez de Timina. Assim, os pares de base
no RNA sdo C com G e A com U. Outra caracteristica que difere 0 RNA do DNA ¢ que
o RNA possui apenas um filamento, ficando disponivel para se ligar a outros filamentos
de DNA (que nao estejam previamente ligados) e RNA. Esta ligacao entre filamentos
chama-se hibridizacdo ou emparelhamento de bases.

E possivel quebrar um genoma e genes conhecidos em pedagos menores e colocd-
los em um meio onde possam se “encontrar”’. Se um destes pedacos tiver a seqiiéncia
complementar de outra, ocorrerd a hibridizacdo. Ou seja, seqiiéncias complementares se

atraem, como imas, e seqiiéncias ndo complementares tendem a ndo se ligar.

2.3.2 O microarray GeneChip

O microarray € composto por centenas de milhares de pequenas seqiiéncias de
nucleotideos presas a um meio sélido, por exemplo, vidro. Estas seqii€éncias conhecidas
sao chamadas de probes, e juntas representam conjuntos de genes. As seqiiéncias que
se deseja testar, conhecidas ou ndo, chamam-se de farget. As targets sdo marcadas e
contrastadas com o microarray. Apds um certo tempo o microarray é lavado, entdo
somente onde ocorreu a hibridizacdo é que as targets ficam. Como elas foram previamente
marcadas, é possivel procurar no microarray em quais partes houve hibridizacdo. Esse
método permite identificar de uma s6 vez vdarios genes que estariam ativos em uma

determinada situacao, por exemplo, genes associados a doengas.
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a)

Figura 2.3: a) GeneChip da Affymetrics, modelo: Human Genome U133 Plus 2.0
Array. b) Resultados de um experimento mostrando a expressdo de milhares de genes

em um unico GeneChip. A cor mais clara indica maior expressdo. Imagens obtidas em
Affymetrix [21].

b)

1.28 cm

. 1.28 cm

Actual size of
GeneChip® array

Millions of DNA strands built up in each location

=
6.5 million locations on each GeneChip® array

Actual strand = 25 base pairs

Figura 2.4: Representacdo das probes em um GeneChip. Imagem obtida em Affymetrix
[21].

Existem varios tipos € marcas comerciais de microarrays. Neste trabalho, iremos nos
concentrar somente no que foi utilizado pela equipe de imundlogos que fez o experimento
a ser analisado: o GeneChip HGU95B, da empresa Affymetrics[21] (veja figuras 2.3 e

2.4). Os microarrays que esta empresa desenvolve usam seqii€ncias de tamanho 25 para
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as probes, e usam pares de probes representando o perfect match (PM) e o mismatch
(MM). O MM ¢ uma seqiiéncia idéntica ao PM, mas a base do meio (a 13*) € mudada.
Com isso, € possivel controlar a detec¢do de hibridizagdo ndo especifica, pois se uma
target se liga tanto ao PM quanto ao MM, esta target ndo € especifica para aquele gene.
Este par de PM e MM ¢ chamado de probe set.

Este GeneChip HGU95B foi projetado para consultar expression sequence tags
(ESTs) que representam genes humanos. Cada EST € representado por 16 pares de
probe sets. Neste GeneChip, 1,5% das probes sdo usadas para controle de qualidade da
performance da hibridiza¢do, restando mais de 200.000 pares de probes (mais de 12.000

genes) para serem consultados.

2.3.3 Experimento de estimaciao da diversidade de repertorios

O grupo de Ogle et al. [4, 5] propds o uso de microarrays para estimar a diversidade de
um conjunto de linfécitos. A técnica descrita consiste na execucdo dos seguintes passos

(veja figura 2.5):

1. Preparacao dos Standards: os Standards sdo os conjuntos de amostras cujas
diversidades sdo conhecidas. Para sua criacdo, foi criada uma seqiiéncia aleatéria
de DNA de 18 nucleotideos. Sobre esta seqiiéncia, foram escolhidos pontos (N) em
localizagdes especificas para serem trocados por qualquer um dos 4 nucleotideos.
Entio, por exemplo, para gerar uma amostra com aproximadamente 10° seqiiéncias
diferentes, a seqiiéncia original precisa ter 10 pontos de troca (410 = 1,048,576).
Veja a seqii€ncia original e as 4 diversidades escolhidas para os Standards na tabela
2.2.

As seqiiéncias sdo biotiniladas® durante sua sintese, rotulando o ultimo
nucleotideo. Sdo separados 10ug de cada preparacdo (de cada diversidade) e estes
sdo contrastados contra varios GeneChips, um para cada diversidade. Analisando

cada GeneChip, o niimero de hits, ou seja, a quantidade de posi¢des que mostrou

8Uma forma de marcar a seqiiéncia para que esta possa ser detectada posteriormente.
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| Diversidade | Seqiiéncia

40=1 cagccaagtctgggacca
4=1024 | caNcNaagtNtggNaNca
419~ 10 | NNgNcNaNNNtgggNchN
415~ 10° | NNNNcaNNNNNgNNNNNN

Tabela 2.2: As 4 diversidades escolhidas para os Standards. Seqiiéncia original para
criacdo dos Standards na diversidade 1, e posicdes dos pontos de troca (N) nas demais
diversidades.

reacdo acima de um determinado ruido de fundo (background9) é somada. Este
valor total de reag¢Oes € usado para desenhar uma curva chamada de Curva Standard,

que serd entdo utilizada para estimar a diversidade de outras amostras.

2. Preparacio dos Samples: os Samples sao amostras fisioldgicas cujas diversidades
sdo desconhecidas. Para sua preparagdo, os primeiros passos sao escolher o tipo
de amostra a ser testado, isolar e selecionar os linfécitos, e separar o RNA de
receptores especificos destes linfocitos. Ou seja, sdo separadas as ’partes” que
realmente diferenciam os linfocitos. Estas seqiiéncias também sdo biotiniladas, e
sdo fragmentadas em pedacos que variam de tamanho entre 50 e 200 pares de bases.
Da mesma forma que os Standards, 10ug sdo separados e contrastados contra o
mesmo tipo de GeneChip, o human U95B. O nimero de hits deste resultado também

¢é contado.

3. Interpolacao dos resultados: a Curva Standard é criada relacionando o nimero
de hits com cada diversidade criada para ser Standard, e interpolando linearmente
estes resultados de diversidades conhecidas. Observe que a interpolagdo linear s6
é possivel se os dados estiverem em escala logaritmica. Obtendo o nimero de hits
do resultado de um Sample, a diversidade € estimada pelo ponto em que a Curva

Standard € interceptada.

Para cada conjunto de Samples gerados, foram gerados também novos conjuntos de
Standards, pois conforme Ogle et al. [4], ao criar uma série de diferentes Standards,

a equipe de bidlogos percebeu que, apesar da inclinagdo das Curvas Standard ser

9Neste caso, 0 background é um valor de fundo, comum a todos os GeneChips que sao testados juntos
em um determinado experimento. O background estd associado a hibridizag¢do nao especifica.
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Figura 2.5: Técnica utilizada em Ogle et al [4] para criagc@o e uso da Curva Standard.

(estatisticamente) a mesma, o ponto de interpolacao, no eixo que representa a intensidade
da hibridiza¢do, mudava de experimento para experimento. Portanto eles concluiram que
para cada conjunto de Samples, era necessario fazer um novo conjunto de Standards. No

Capitulo 5 comentaremos mais a respeito desta diferencga.

2.4 Contexto desta Tese

Neste capitulo, foram expostos as técnicas e os objetivos de dois experimentos bioldgicos.
Os dois grupos de pesquisa, tanto o que estava trabalhando com Imunoblots quanto
o que utilizou microarrays, perceberam que seus dados poderiam sofrer uma andlise
mais aprofundada, pois esta andlise computacional complementar poderia trazer novas
informacgdes sobre os resultados obtidos. Foi neste contexto que esta tese foi desenvolvida.

No proximo capitulo serdo apresentados outros métodos computacionais diferentes

dos citados neste capitulo, que serdo utilizados para investigar em mais detalhes os
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resultados obtidos nos experimentos descritos, procurando extrair informagdes relevantes
dos dados bioldgicos. Estes métodos computacionais foram escolhidos principalmente
visando a facilidade na interpretacdo dos resultados pelas equipes de bidlogos. Portanto,
alguns métodos que sdo extensamente utilizados em Bioinformdtica, e potencialmente
muito eficazes, como por exemplo Redes Neuronais Backpropagation, nao foram
utilizados nesta tese pela dificuldade na interpretacdo dos seus resultados. Em
contrapartida, foram utilizados outros métodos, alguns até menos elaborados, mas de
interpretacdo mais direta, especialmente os que possibilitam uma visualizagao grafica dos
resultados. Durante a elaboracdo desta tese, as equipes de biélogos foram consultadas a

respeito da facilidade de interpretacao dos métodos selecionados.
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Capitulo 3

Mineracao de dados

O termo mineracdo de dados engloba uma série de métodos, vindos de areas como
a estatistica, probabilidade, inteligéncia artificial, aprendizado de mdaquina, bancos de
dados, etc. O principal objetivo da mineragdo € procurar informagdes que estdo ocultas
em bancos de dados, ou seja, que ndo sdo dbvias mesmo para o criador da base de dados,
nem para um observador especialista na drea dos dados gerados, porque na maioria das
vezes a base € grande demais para ser analisada manualmente ou visualmente. O termo
KDD também ¢ utilizado para designar este tipo de procura. As informacdes adquiridas
podem ser usadas para construir modelos, para prever proximas ocorréncias, para dar
suporte a decisdes, ou simplesmente para entender melhor os dados. Para saber mais
sobre mineracdo de dados e KDD hé diversas fontes, por exemplo artigos como os das
referéncias [22, 23], livros como o da referéncia [24], e enderecos eletronicos como o da
referéncia [25].

A KDD tem sido utilizada em aplicacdes tdo distintas quanto pesquisas sobre a
Internet (por exemplo, em [26] e [27]), bases de clientes de grandes lojas e prestadoras de
servi¢os (como lojas de departamentos, supermercados, e empresas de telefonia), dados
sobre solo de certas regides para empresas de extracdo de petrdleo, e andlise financeira de
clientes de bancos. Seja qual for a base de dados a ser trabalhada, € muito importante que
os especialistas que geram esses dados possam acompanhar o processo de mineracao,
principalmente em dois pontos: esclarecendo sobre o que sdo os dados, o que eles

significam, e como eles foram gerados; e verificando se as informacdes descobertas fazem
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sentido.

Para cada tipo de dado diferente, hd métodos que dao melhores resultados. Portanto,
seja de qual area for, se o método consegue extrair informagdes interessantes e uteis, este
¢ bem aceito pelos especialistas. Na maioria dos casos, ndo € possivel saber a priori se
um método vai ter sucesso ou nao, sendo necessdrio testd-lo. Algumas caracteristicas
dos dados a serem analisados podem indicar o uso de uma ferramenta ou de outra, e
eliminar algumas possibilidades (isto serd explorado mais adiante). Observe que, desta
forma, minerar dados € uma tarefa muito ampla. Para tornar a KDD mais especifica, ha
uma estrutura padrdo de passos a serem seguidos, adaptada de [23], e exibida na figura
3.1. Esta estrutura € apenas uma sugestdo, e pode-se navegar iterativamente pelos passos,

voltando quando necessario. Cada um dos passos serd explicado nas préoximas secgoes.

T
\u/
Identificagdo . . -
da Base de Pre- Mineracéo Analise dos
HdER E:> processamento E:> de Dados E> Resultados
T + | 4+ | |
\u/

Figura 3.1: Passos do KDD

3.1 Identificacao da base de dados e dos arquivos

Nesta etapa, apds a aquisicdo dos arquivos contendo os dados a serem analisados, €
essencial a parceria com os especialistas que os geraram, pois quanto mais for conhecido
sobre os dados, mais facilitada serd a busca das informagdes ocultas e relevantes. Devem
ser selecionados quais dados serdo uteis, e destes, quais atributos (caracteristicas) serao
analisados. Desta parte, € interessante adquirir, se possivel, as seguintes informacgdes: de

que se tratam os dados; como foram gerados; e como estao organizados.
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3.2 Pré-processamento

Esta é uma etapa essencial da KDD, e muitas das vezes uma das que mais consome tempo
e recursos. Uma vez que os dados j4 foram identificados, pode-se realizar uma série de
manipulagdes para adequa-los aos métodos e algoritmos que poderdo ser escolhidos na
proxima etapa. As informacdes das secdes a seguir sobre limpeza e reducdo da base de

dados foram retiradas de [24].

3.2.1 Limpeza dos dados

Uma das manipula¢des que pode ser feita na etapa de pré-processamento € a limpeza
dos dados, pois hd métodos de Mineracdo de Dados que ndo aceitam bases de dados
incompletas. Neste caso, pode-se simplesmente apagar o registro (0 caso) que estd
incompleto, ou completar o atributo faltante'. Para verificar se um registro pode ser

apagado sem prejuizo para a andlise, deve-se verificar:

* Se a base de dados € suficientemente grande, e os registros a se apagar S0 poucos
em relacdo a quantidade total, de forma que ainda restem registros suficientes para

as analises estatiticas;

* E se os dados estdo aleatoriamente faltando, ou seja, se ndo houver uma causa
especifica que faca com que, sistematicamente, os dados de um ou alguns atributos
ndo sejam coletados para vdrios registros. Se os dados faltantes ndo forem
completamente aleatdrios, apagar estes registros pode alterar alguma tendéncia

(bias) dos dados.

'Normalmente, para as tarefas de minerago, as matrizes de dados a serem analisadas sdo organizados
em registros nas linhas, e atributos nas colunas. Os registros sdo os casos, por exemplo, individuos
diferentes, ou cada dia do experimento com cada animal, ou cada compra de cada pessoa. Os atributos
sdo0 as caracteristicas de cada registro que foram obtidas e/ou medidas, por exemplo, indicadores sécio-
econdmicos de um individuo, ou os valores de reatividade do perfil de um camundongo, ou quais produtos
disponiveis na loja analisada. Portanto, apagar um registro é apagar um caso inteiro; e completar o atributo
faltante € acrescentar na matriz apenas um valor correspondente ao atributo que os outros registros possuem,
mas aquele nio.
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A alternativa entdo seria completar os dados faltantes. Ha diversas técnicas para fazer esse
preenchimento de dados, desde métodos estatisticos bastante simples e tradicionais como
preencher com a média dos dados faltantes, ou usar regressao linear, até métodos mais
modernos e elaborados como EM (Expectation Maximization), ou MCMC (Markov Chain
Monte Carlo). Estes ultimos sdo mais custosos computacionalmente, mas dao resultados
bem melhores, no sentido de alterar o minino possivel a tendéncia dos dados. Mais
informagdes sobre estas questoes podem ser encontradas em [28]. Um exemplo de andlise
de dados com atributos faltantes em uma aplicacdo de Bioinformadtica é apresentado em
[29]. Neste trabalho, utilizando uma base de dados do International Breast Cancer
Study Group (<www.ibcsg.org>) contendo medidas de qualidade de vida de uma série
de pacientes que tiveram cancer no seio passivel de operacdo, os autores investigaram
sobre como apagar registros com dados faltantes e como preencher estes dados faltantes
pode alterar o resultado da andlises estatisticas.

No caso do presente trabalho, conforme mencionado na se¢do 2.2.1, em dois
camundongos ndo foi medido o dia 15 (terceiro tempo da medi¢do). Para os métodos
que exigiram dados completos, para completar a base de dados foi utilizada a média entre
os valores dos tempos anterior e posterior (dias 7 e 30). Optamos por utilizar um método
simples pois as informagdes que estdo em foco sdo as do primeiro dia e do dltimo dia do
experimento, portanto um dado preenchido no terceiro tempo ndo ird alterar as analises

feitas.

3.2.2 Selecao de registros e atributos

Se a base for grande demais para o poder computacional disponivel, pode-se selecionar
apenas alguns registros para serem analisados, com técnicas que variam de selecdo
aleatdria até selecOes mais elaboradas, como estudar estatisticamente 0s registros e
seleciond-los de acordo com este estudo. A natureza dos dados dos dois experimentos
bioldgicos estudados faz com que as bases de dados tenham uma quantidade grande de
atributos, mas as metodologias experimentais adotadas resultaram em poucos registros

para cada experimento. Portanto ndo houve a necessidade de aplicar técnicas de reducdo

26



de registros a esses resultados.

Quanto aos atributos, pode haver a necessidade de se reduzir significativamente a
quantidade destes para que os métodos possam analisd-los. Nesta tese, quando necessario,
foi realizada uma andlise de componentes principais (PCA), que na maioria dos casos,
reduz significativamente a quantidade de atributos, indicando em porcentagem o quanto
da informacdo original é mantida quando utilizamos apenas as primeiras componentes.

Mais detalhes sobre a PCA podem ser vistos na proxima se¢ao.

3.2.2.1 Analise de componentes principais (PCA)

Em conjuntos de dados com muitos atributos, muitas vezes acontece de grupos de
atributos conterem informac¢do redundante. Este fato pode ter sua origem na técnica
experimental ou nos instrumentos de medicao utilizados, que podem estar medindo varios
atributos que estdo relacionados ao mesmo fator de comportamento de um determinado
sistema. Nestes casos, é possivel simplificar o problema em questdo, substituindo um
grupo de atributos por um novo atributo. Esta simplificacdo pode ser feita utilizando uma
andlise de componentes principais (PCA).

A partir do conjunto de dados original, a PCA gera um novo conjunto de dados, cujos
novos atributos sdo chamados de componentes principais. Cada componente principal
€ uma combinacgdo linear dos atributos originais. Todos os componentes principais sao
ortogonais entre si, formando uma base de um espacgo vetorial, na qual a projecdo dos
atributos originais neste espaco nao contém nenhuma informagao redundante. O conjunto
completo de componentes principais € do mesmo tamanho do conjunto de atributos
original, mas as primeiras componentes concentram a maior parte da informagao, portanto
€ possivel utilizar menos atributos para representar o mesmo conjunto de dados.

A primeira componente principal é escolhida de forma que a variancia deste atributo
seja a maxima entre todas as outras escolhas possiveis. A interpretacdo geométrica da
primeira componente principal € um eixo no espago de atributos que estd na direcao da

maxima varidncia. A segunda componente principal € outro eixo no espago, perpendicular
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ao primeiro.

Resumidamente, o problema que a PCA resolve é: a partir de um conjunto de atributos
X = [Xy,...,X,], deve-se encontrar uma matriz P, de componentes principais, que faga
com que o novo conjunto de atributos Y = [Y1, ..., Y,] seja ndo correlacionado, utilizando
a formula Y = XP. A matriz P é chamada de matriz de autovetores. A partir de P,
¢ possivel obter uma matriz de autovalores, que representa os valores das variancias
de Y. Esta matriz de autovalores é ordenada de forma crescente, e cada autovalor €
relacionado com um atributo ¥;. Ao utilizar os dados Y em uma anélise, os atributos que
estejam associados a valores muito pequenos de variancia podem ser desconsiderados.
Associando as variancias a informacado contida nos dados, considera-se que as primeiras
componentes principais guardam quase toda a informac¢ao do conjunto original.

Mais informacgdes sobre o cdlculo da PCA podem ser vistas em [30]. Varios artigos
que aplicam a técnica de Imunoblot, como em [3] e [31], usam PCA para analisar

visualmente os agrupamentos de individuos, usando um grafico bidimensional, ou seja,

utilizam apenas as duas primeiras componentes principais.

3.2.3 Normalizacao e discretizacao

Outra transformacdo de dados bastante utilizada é a normalizacdo, para que o intervalo
de valores ndo tenha uma variacdo muito grande. Alguns algoritmos, como por exemplo
0 k-means para agrupamentos, funcionam muito melhor com dados normalizados. As
normalizagdes mais comuns sao as que deixam os dados com valores nos intervalos [0..1]

ou [—1..1]. A normalizagdo [—1..1] pode ser aplicada utilizando a seguinte férmula:

onde x representa o valor, X representa o valor médio do vetor, e ¢ € o desvio padrdao
do vetor. No presente trabalho, esta foi a normalizacdo escolhida, pois usando esta
formula, 99% dos valores se encontrardo no intervalo [—1..1], e os valores aberrantes

(outliers) ficardo fora deste intervalo, facilitando assim sua localizacdo e impedindo que
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estes alterem muito os demais valores. Além disso, essa normaliza¢ido faz com que a
média tenda para zero, o que serd favoravel na aplicacio de algoritmos como o k-means.

Por fim, mais uma manipulacdo foi utilizada neste trabalho, a discretizacdo dos
dados. Esta consiste em dividir os dados que sejam valores reais em vdrias parti¢des.
As parti¢des, ou grupos, podem ter sempre o mesmo tamanho, ou seguir algum critério
de separacdo definido, e cada um deles pode ser nomeado de modo a facilitar a leitura dos
resultados. Por exemplo, se os dados sao valores reais no intervalo 0..100, e este intervalo
€ quebrado em 10 grupos iguais, os dados passarao a ser identificados pelo grupo, nao por
seu valor original. Estes grupos poderiam ser nomeados, por exemplo, com os valores
inicial e final do grupo: primeiro grupo: “0..10”; segundo grupo: “11..20”; e assim por
diante; ou com nomes que indiquem alguma caracteristica destes grupos. Varios trabalhos
usam a discretizacdo de dados em aplicacdes de Bioinformatica, como a ferramenta de
andlise de microarrays da referéncia [32], e a aplicacao de discretizacdo como método de
compressao de dados vindos de microarrays da referéncia [33].

No presente trabalho, esta manipulacao foi aplicada pois um dos algoritmos utilizados,
o de Regras de Associacdo, requer dados discretizados. Além disso, a discretizacao
aproximou os dados numéricos do contexto bioldgico, pois os nomes escolhidos para
os grupos foram termos ja utilizados pelos especialistas em biologia. Por exemplo, nos
dados de Imunoblots, o termo “"Reatividade Alta” é usado pelos bidlogos para denominar
valores acima de um determinado limite. Este mesmo termo foi utilizado na discretizagao

para rotular valores muito altos.

3.3 Mineracao de dados

Nesta etapa € que os algoritmos e métodos (de diversas dreas) sdo adaptados para
mineracdo de dados e utilizados sobre o banco de dados ja pré-processado. Em especial,
nas proximas secoes, serdo descritos métodos baseados em estatistica e aprendizado de
madquina, incluindo extracdo de regras de associagdo e os algoritmos de agrupamento
k-means, fuzzy c-means, e SOM, que sdo utilizados na andlise computacional feita neste

trabalho. Os métodos estatisticos que ndo serdo abordados, como andlise de discriminante
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e ANOVA, podem ser consultados em livros como em [30]; e os de aprendizado de
maquina e inteligéncia artificial, como arvores de decisdo, redes bayesianas, e redes
neuronais feed forward, podem ser vistos em livros como em [34]. Outra ferramenta que,
apesar de ndo ter sido utilizada neste trabalho, € interessante para minera¢do de dados,
é o Weka [35]. Esta foi desenvolvida na Universidade de Waikato, Nova Zelandia, e
estd disponivel gratuitamente em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ . O Weka simula
diversos algoritmos, entre eles k-means, drvores de decisdo, redes bayesianas, e redes
neuronais, sendo ttil para comparar o desempenho destes sobre uma base de dados.

O objetivo desta etapa de mineracdo pode ser um ou varios dos descritos a seguir:

* Encontrar estruturas repetitivas nos dados, indicando padrdes. Por exemplo, indicar
que um determinado atributo tem valores sempre muito préximos, ou que dois
atributos com grande freqiiéncia aumentam ou diminuem seus valores juntos, ou

ocorrem juntos.

* Criar modelos a partir dos dados, e com isso, ser capaz de prever proximas
ocorréncias. Se ndo se sabe ao certo o que leva cada atributo a variar seus valores,
ou o que leva cada registro a ser apontado para determinadas classes, é possivel
criar um modelo que “aprende” quais s@o os fatores que levam as mudangas entre
diferentes classes, utilizando para tal os proprios exemplos observados em uma

etapa de treinamento.

» Agrupar os dados por semelhanca. Por exemplo, criar grupos de consumidores que

compram produtos similares.

Quaisquer que sejam os objetivos escolhidos, levando-se em conta que os desafios podem
envolver especialistas de dreas distantes da computacdo e da matemdtica, deve-se ter
uma preocupacao adicional com a visualizagao dos resultados. Se esta visualiza¢do
ndo for clara, pode ser que o especialista que ird analisd-los ndo possa indicar se as

informacdes adquiridas s@o interessantes, se fazem sentido, e se realmente podem auxiliar
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no entendimento dos dados.

Para escolher os métodos que serdo utilizados, primeiramente deve-se perguntar se o
problema em questao € supervisionado ou ndo supervisionado. Se nos dados hd indicac¢io
de classes para cada registro, entdo o problema é supervisionado. Por exemplo, sobre
uma base de clientes de um banco, o gerente os classificou como “bons pagadores” ou
“maus pagadores”; ou de quatro espécies diferentes de plantas foram medidas vérias
caracteristicas (cada espécie € uma classe). Para este tipo de problema, hd muitos tipos
de métodos adequados: redes neuronais e bayesianas, classificacdo fuzzy, técnicas de
estatistica mais simples, etc.

Se nos dados ndo ha classes explicitas definidas a priori, o problema é considerado
ndo supervisionado. Para estes problemas, hd menos estratégias propostas. Na maior
parte das vezes, a solucdo € utilizar algoritmos agrupadores. Nestes, o objetivo € agrupar
dados por similaridade, e a0 mesmo tempo diferenciar ao maximo os grupos criados. Nas
secoes 3.3.2, 3.3.3, e 3.3.4 serd falado mais sobre os algoritmos agrupadores utilizados
neste trabalho. Outra solucdo para dados sem classe € conhecida como extragdo de regras
de associacdo, que serd descrita na se¢do 3.3.5.

Muitas vezes, o problema em Bioinformatica € nao supervisionado, € em varios
trabalhos da drea encontram-se aplicagdes de algoritmos de agrupamento. Por exemplo,
a referéncia [32] € de uma ferramenta que utiliza vdrias técnicas de agrupamento (entre
elas o k-means) para analisar dados vindos de microarrays. Outro exemplo € o artigo [36],
que compara vdrias técnicas de agrupamento (entre elas, k-means, SOM, e discriminante

linear), e conclui que para aqueles dados de protedmica®

, 0 melhor desempenho € o de
um algoritmo de agrupamento baseado em um modelo Bayesiano e na transformada de
Fourier.

Na préxima sec¢do serdo explicados os métodos de estatistica utilizados neste trabalho,

que podem ser aplicados tanto sobre dados supervisionados quanto nao supervisionados.

ZProtedmica é a pesquisa com foco nas proteinas, em vez de genes ou seqiiéncias de nucelotideos.
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3.3.1 Analise estatistica

Como o processo de KDD ¢ iterativo, as vezes uma determinada técnica utilizada na
etapa de mineracao de dados pode servir como pré-processamento para uma outra técnica.
Portanto, as andlises estatisticas que foram utilizadas neste trabalho, e que estdao descritas
nesta secdo como parte da etapa de mineracdo de dados, podem aparecer na etapa de
pré-processamento dos dados em outras aplicacoes.

Informagdes estatisticas simples, como valores maximo, minimo e médias de cada
registro, de cada atributo, ou dos dados como um todo, auxiliam na utilizagdo dos métodos
e na criacdo dos graficos para visualizacdo dos resultados. Além disso, podem ser
extraidas matrizes de correlacdo dos dados, onde cada valor € um indice no intervalo
[0..1] que indica o nivel de similaridade entre dois registros: quanto mais préximo de 1,
mais semelhante.

Ainda sobre valores maximo, minimo e médias de cada registro, existe um grafico que
facilita a visualizacdo destes indicadores, chamado de box-plot. Neste, no eixo y estdo os
valores mdximo e minimo da base inteira, e no eixo X, a quantidade de registros. Para
cada registro, € mostrado, na vertical, os valores minimo, maximo, média, € uma caixa
que indica os valores que se encontram entre o primeiro € o terceiro quartil (veja figura
3.2).

Outro grafico utilizado foi o histograma, que expde as variagdes de valores, registro a
registro ou atributo a atributo. Estes graficos serdo utilizados para auxiliar a visualiza¢io
da variacdo de valores dos dados de Imunoblots. Ja com os dados de microarrays foi
utilizado o grafico de funcao de distribuicao cumulativa (CDF), que como o histograma,
permite analisar visualmente a distribuicao de freqiiéncias dos dados, e que serd usado
como parametro de comparacao nas simulacdes computacionais construidas.

Considerando que f é uma funcao de densidade de probabilidade para uma varidvel
X, a CDF F associada a f é:

F(x)=P(X <x)=[*_ f(t)dt

Desta forma, a CDF de um valor x, F(x), € a probabilidade de que uma observagio no

conjunto de dados seja menor ou igual a x. A CDF empirica F'(x), calculada a partir dos
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Figura 3.2: Exemplo de Box-plot

dados, representa a propor¢do de observagdes no conjunto de dados menor ou igual a x.

A outra parte da andlise estatistica que foi aplicada aos dados de microarrays consistiu
em acompanhar a evolucio de alguns medidores conforme as diversidades aumentavam.
Estes medidores sdo: a média, a mediana, o desvio padrio e o coeficiente de variacao.

A média e a mediana sao medidas de tendéncia central. Enquanto a média é calculada
somando todos os valores da amostra e dividindo pela quantidade de amostras, a mediana
€ obtida da seguinte forma: apds ordenar os elementos da amostra, a mediana € o valor
(pertencente ou ndo a amostra) que divide esta amostra ao meio, ou seja, 50% dos valores
da amostra s3o menores ou iguais a mediana, e os outros 50% sdo maiores ou iguais.

Ja o desvio padrao e o coeficiente de variacdo sao medidas de dispersdo dos dados. O

primeiro € calculado como a raiz quadrada da variancia dos dados, ou seja,

o = \/var(X)

Considerando que u = E(X) € o valor esperado (média) de uma varidvel aleatdria X,

a variancia pode ser calculada como:
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var(X) = E((X —p)?)

Enquanto o desvio padrao € da mesma ordem de grandeza dos dados, o coeficiente
de variacao (C,) € um valor absoluto, que pode ser interpretado como a variabilidade dos
dados em relagdo a média. Quanto menor for este C,, mais homogéneo € o conjunto de

dados. O C, é calculado pela seguinte férmula:

Além desses medidores, uma outra andlise estatistica aplicada aos dados de
microarrays foi a de Regressdo Linear. Esta técnica procura a equagdo linear (da forma
y=ax+ b, no caso de uma unica dimensao) que melhor se ajuste a um conjunto de pontos,
de forma que novos valores consultados possam ser obtidos diretamente pela interpolacao
da reta tracada por esta equacdo linear. Uma das formas de se calcular os valores de a
e b € usando o método dos minimos quadrados, que consiste em minimizar a soma dos
quadrados dos desvios verticais dos pontos para a reta. Dado um conjunto n de pares

(x,y), as seguintes férmulas calculam os coeficientes a e b:

n n n n n 2 n n
nY Xyi— LXi- YV YvicXxi — Y xyir XX
4o i =1 = po il = i=1 i=1
nyxi—|( Lx nyxi—|( Xx
i=1 i=1 i=1 i=1

Uma vez achada a equacgdo da reta, € importante determinar a precisao do ajuste dessa

reta aos dados reais, pela férmula:

n n n
nY xyi— Yxi 'Zl)’i
14

=1 i=1 i=

\/an%—(in) '\/nZy%—<):yi>
i=1 i=1 i=1 i=1

O resultado de R fica no intervalo [—1..1]. Quanto mais préximo de 1 ou de —1,

R =

melhor terd sido o ajuste da reta.

3.3.2 k-means

Este algoritmo simples e cldssico de agrupamento de dados utiliza a métrica Euclideana
(representada abaixo por d (x(z),w;) ) para célculo das distincias entre pontos. Cada

ponto € um registro da base de dados. Considere que:

34



T ={(x(¢)),t = 1..N} representa o conjunto de treinamento, onde cada x(r) é um
registro, sendo N o nimero total de registros;

ex(t) = (x1(t),...,x, (t)) € XP, ou seja, cada x (t) é um vetor de p atributos, onde X”
representa o universo de atributos.

Para utilizar o k-means, deve-se definir a priori a quantidade de grupos (K) que se
deseja encontrar nos dados escolhidos. Ao iniciar a execugdo do algoritmo, K sementes
deverdo ser selecionadas. Ha diversas formas de selecdo destas sementes: aleatoriamente;
usando os primeiros K registros; escolhendo os K registros mais distantes entre si;
especificando K pontos espacados regularmente em uma grade dentro do dominio; etc.

Prosseguindo a execugdo, cada um dos registros serd ligado a uma e somente uma
destas sementes, que serdo substituidas por centréides, ou centros do agrupamento. Os
valores dos centrdides serdo calculados pelo valor médio dos grupos, e se encontrardo
armazenados na matriz W = [wy, ..., wg|, onde cada coluna w; € X” define as coordenadas
do centro do agrupamento.

A partir da defini¢do desta matriz W, o algoritmo busca minimizar um critério de
erro J(W), baseado na distincia entre os registros da base de dados e os centros dos

agrupamentos, procurando onde estes centros se encontrariam melhor localizados:

JW)= L% Ltk d(x(1),w)?

O critério de parada utilizado para interrup¢do do algoritmo € quando a norma da
diferenca entre os valores da matriz W em duas iteracdes sucessivas € menor que uma

tolerancia especificada §:

|Wyn —Wy_1|| < 0, onde 1 é a iteragdo atual.

Como essas medidas de distancia sdo diretamente influenciadas pela escala de valores
dos dados, € indicado que os dados sejam normalizados antes da aplicacdo deste tipo de
algoritmo agrupador.

O algoritmo do k-means segue os seguintes passos:
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1- Definir o nimero K de grupos a serem procurados;

2- Estimar a posigdo inicial dos K centros de agrupamentos (neste

trabalho, a inicializagdo foi aleatdria);
3- Enquanto o critério de parada ndo for alcangado, repita:

3.1- (Re)agrupar cada registro x(f) do conjunto de treinamento
no agrupamento K, escolhendo a menor distd@ncia do registro a

um dos centros.

3.2- Atualizar a matriz W, calculando os novos valores dos
centros pela média das coordenadas dos pontos de cada

agrupamento.

4- Fim.

3.3.3 Fuzzy c-means

Embora o k-means seja um algoritmo simples e de rapida execugdo, algumas de suas
limitagdes t€m sido alvo de criticas, e conseqiientemente, de propostas de modificacao.
Uma destas € a caracteristica de que o k-means sé permite que um registro esteja associado
a um unico grupo. BEZDEK [37] propds que a distancia dos registros aos centros
de agrupamentos deveriam ser ponderadas por um valor de pertinéncia, modificando o

critério de erro para:

J(m,W) =Y,y v itk wi(t)"d (x(t),w;)?, onde

m é o parametro que regula a forma das fun¢des de pertinéncia;
ui(t) = He;(x(t)) é o valor de pertinéncia do registro x(z) ao agrupamento ®;,i = 1..K.
Desta forma, utilizando no¢des de légica fuzzy (difusa), cada registro pode pertencer a

mais de um agrupamento, e este algoritmo passa a se chamar fuzzy c-means (ou FCM). A
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matriz de particdo U guarda os valores de pertinéncia de cada registro a cada agrupamento
(valores no intervalo [0..1]), sendo que cada linha é relativa a um registro, e cada coluna

aos agrupamentos. Esta matriz U deve seguir as seguintes propriedades:

* a soma de cada linha deve ser igual a 1, isto é, ou o registro pertence a um
agrupamento com pertinéncia maxima 1, ou as pertinéncias aos agrupamentos

devem somar 1.
* Todo registro deve pertencer a pelo menos um agrupamento.

* Nenhum agrupamento pode reter todos os registros, ou seja, 0 nimero minimo de

agrupamentos € 2.

O algoritmo do FCM segue quase os mesmos passos do k-means:

1- Escolher os pardmetros K (nimero de grupos) e m;

2- Inicializar aleatoriamente os K centros de agrupamentos;

3- Calcular a matriz de partigdo inicial usando a seguinte foérmula:

4- Enquanto o critério de parada ndo for alcangado, repita:

4.1- Calcular novos valores dos centros de agrupamentos a

partir da matriz de partigdo atual, usando a férmula:
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YN wi(8)™x(t)
T Y ui(t)m

W;

4.2- Atualizar a matriz de partigdo, utilizando a férmula

do passo 3;
5- Fim.

Neste algoritmo, além de calcular o critério de parada como no k-means, pode-se
também levar em consideracdo a variacdo da matriz de particdo entre uma iteracdo e
outra:

|Un —Un—1|| < &2, onde

n € a iteracdo atual, e

& um outro (ou o0 mesmo) valor de tolerancia.

Observe que, tanto para 0 FCM como para o k-means, a tendéncia é que estes caiam
em minimos locais a cada execug¢do, resultando assim em diferentes configuracdes de
agrupamentos para cada um destes minimos locais. Quando a inicializacdo € aleatdria,
pode-se executd-los diversas vezes até que a configuracdo mais estdvel seja detectada,
ou seja, até que seja possivel identificar uma determinada configuracdo que apareca na
maioria das execucdes. Espera-se que esta configuracdo seja também o minimo global do
problema. Neste trabalho, ambos foram executados 10 vezes, para cada base de dados,
escolhendo a configuracdo que apareceu em mais do que 50% das vezes. Em caso de

duvida, executamos mais 10 vezes.

3.3.4 Mapas Auto-organizaveis (SOM)

A inspiracdo para os algoritmos de Redes Neuronais Artificiais vem do modelo que
temos do funcionamento do sistema nervoso, mais especificamente sobre o modelo do
cérebro humano e dos neurdnios que o compde. Um Mapa Auto-organizdvel (Self-

organizing Map - SOM) [38] € um tipo de rede neuronal artificial que simula a no¢do
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de que o conhecimento é armazenado no cérebro de acordo com uma certa topologia, isto
€, conceitos iguais ficam juntos, outros ndo tdo similares ficam proximos, € conceitos
completamente diferentes se encontram bem distantes. A idéia do SOM ndo pde os
conceitos em agrupamentos com fronteiras rigidas, completamente separados, mas sim,
cria regides que mudam aos poucos de um conceito para o outro. Isto implica que ndao
€ necessario especificar a priori a quantidade de agrupamentos que se quer buscar. Ao
invés disso, a resposta do SOM deve ser analisada para entender como os dados estdo
distribuidos no dominio, e se for o caso, a partir desta andlise, pode-se determinar a
quantidade de agrupamentos (veja exemplo na figura 3.3). Para criar esta resposta, o
SOM usa um método de aprendizado competitivo, onde 0s neurdnios presentes na camada
de saida competem entre si para responder por cada estimulo (registro) apresentado.
Note que o SOM € uma rede neural artificial de apenas duas camadas completamente
conectadas entre si: camada de entrada, para receber os registros; e camada de saida,
onde é possivel visualizar a resposta.

Ao ser escolhido como neurdnio vencedor, este tem seus pesos (ligagdes com a
camada de entrada) aumentados. Os neurdnios préximos ao vencedor também tém seus
pesos aumentados, mas com menor intensidade, e esta intensidade diminui conforme a
distancia do vencedor cresce. O quanto o peso serd aumentado € chamado de taxa de
aprendizado, e € um pardmetro a ser definido para utilizar o SOM. Conforme cada entrada
¢ apresentada, e os pesos de certas regides na camada de saida sdo aumentados, estas
regides vao sendo treinadas para reconhecer aquele tipo de estimulo.

Além disso, para se utilizar um SOM, deve-se especificar o que é mais adequado para

o problema proposto, dentre os seguintes pontos:

* A resposta do SOM ¢é uma grade n-dimensional de neurdnios. Se a quantidade de
neur6nios for igual ou préxima da quantidade de registros, a tendéncia € ter uma
resposta como a da figura 3.3. Se for aumentada a quantidade de neur6nios em
relacdo a quantidade de registros, a tendéncia é que as regides associadas com o0s
registros se encontrem mais separadas no espaco, facilitando assim a separagcdo de

agrupamentos.
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Figura 3.3: Exemplo de resposta de um SOM. Os circulos representam as posi¢cdes dos
neur6nios, e a curva dentro deles, o modelo que se quis representar. Note que modelos
vizinhos sdo mutuamente similares. Figura retirada de [39].
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* A maneira como os neurdnios da camada de saida estdo conectados € chamada

de topologia, e os tipos mais comuns de topologias sdo: em grade, hexagonal e

aleatoriamente dispostos. Veja na figura 3.4 as topologias em grade e hexagonal.

A topologia influi diretamente no cdlculo de quem s@o os vizinhos do neurdnio

vencedor.

* E necessdrio especificar a vizinhanga, ou seja, como serd calculada a distancia entre

neuronios, e até qual distincia os vizinhos de um neurdnio vencedor terdo os pesos

alterados. Por exemplo, podem ser utilizados neste cdlculo somente os vizinhos

mais proximos, que estdo diretamente conectados ao neurdénio vencedor.
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Figura 3.4: Exemplo de posi¢des dos neurdnios em topologias bidimensionais i, j.
a) Topologia em Grade. b) Topologia Hexagonal.
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Ap6s serem definidas as caracteristicas da arquitetura do SOM, o algoritmo segue os

seguintes passos:

1- Inicializar os pesos 6;; entre a camada de entrada i e a

camada de saida j.

2- Enquanto o critério de parada ndo for alcangado, repita:
2.1- Ler um registro x;.
2.2- Calcular, para cada neurdnio j, qual & seu valor de

resposta, usando a foérmula: Y, 0ijx;

2.3- Avaliar qual foi o neurdnio vencedor j*, procurando por
aquele que teve o maior valor de resposta, e atualizar seus

pesos usando a foérmula:

0 (t) = 6;j (t — 1)+t (x; — 6 (r — 1)),

onde t é a iteragdo atual,

e 0 é a taxa de aprendizagem.

2.4- De acordo com a fungdo de vizinhanga Nj.(d) escolhida,
onde d & o raio de alcance da atualizagdo dos pesos,
atualizar os neurdnios na vizinhanca do vencedor, diminuindo

a taxa de aprendizado & de acordo com um paradmetro escolhido.

3- Fim.
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3.3.5 Extracao de regras de associacao

A vantagem de se utilizar um método baseado em extrac¢io de regras em relacdo a métodos
estatisticos e/ou puramente numéricos ou de aglomeracdo, é que as regras sao mais
expressivas e mais faceis de interpretar. Uma regra descreve um modelo de dados através
de seus atributos, o que permite revelar os atributos mais importantes ou significativos
que definem um determinado padrdo para classificagdao. No entanto, esta vantagem pode
se tornar uma desvantagem, se o nimero de regras obtido pelo algoritmo de extragcdo de
regras for muito grande, tornando quase impossivel a interpretacdo do modelo por parte
do especialista.

Métodos poderosos de extracdo de regras, por exemplo, a ILP (Inductive Logic
Programming), baseado em l6gica de primeira ordem, podem ser aplicados em problemas
de Bioinformética, como na referéncia [40], onde os autores aplicam ILP sobre uma base
de dados de imagens de mamografias e resultados de bidpsias, e encontraram regras
consideradas interessantes pelos especialistas em mamografias, e que foram validadas
pelo préprio conjunto de dados.

No presente trabalho, como as bases de dados tém poucos registros, e os dados sdo
todos numéricos, ndo € muito vantajoso usar uma técnica mais elaborada como a ILP, pois
¢ complicado adequar os dados para o algoritmo. Apesar disso, tentamos aplicar ILP aos
dados de Imunoblots, mas o método nio obteve respostas significativas e regras relevantes
para os especialistas bidlogos.

Portanto, o algoritmo escolhido para o trabalho desta tese foi o de extragcdo de regras
de associagdo Apriori. A primeira proposta de extracdo de regras de associacdo de
grandes bases de dados foi feita em 1993, por AGRAWAL et al [41]. Eles criaram
o algoritmo Apriori, que gera regras proposicionais do tipo “condi¢do — conclusio”,
onde tanto a condi¢do quanto a conclusdo podem ter mais de um termo. Este algoritmo
recebe como entrada dados nominais (ndo dados numéricos). Além disso, os registros
nao precisam ser todos do mesmo tamanho, e os dados de cada registro nao precisam
seguir uma determinada ordem de atributos. Por estas caracteristicas, um dos usos mais

comuns desta técnica € sobre bases de dados de transagdes comerciais. Por exemplo,
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selecionando compras de vérios clientes de um supermercado como entrada para o
Apriori, o algoritmo responderia regras do tipo “80% das pessoas que compraram pao
e leite também compraram queijo” (pao e leite estdo na condi¢do da regra, e queijo na

conclusdo). Os indicadores principais destas regras sao:

» Suporte: porcentagem dos registros que contém todos os itens da condi¢do e da

conclusdo de uma regra.

* Confianga: considere os registros que contém todos os itens da condi¢do da regra;
confianga € a porcentagem destas transacdes que contém também todos os termos

da conclusdo. No exemplo citado acima, o valor 80% corresponde a confianca.

O algoritmo Apriori segue os seguintes passos:

1- Escolher valores de suporte e confianga minimos.

2- Sobre toda a base de dados, contar a quantidade de ocorréncias de

cada item.

3- Criar uma tabela com todos os itens cuja quantidade de ocorréncias

seja maior que o0 suporte minimo.

4- Tterativamente, contar a quantidade de ocorréncias de cada
combinagdo de dois itens juntos; contar a quantidade de ocorréncias

de cada combinagdo de trés itens juntos; etc.

5- Para cada quantidade k de itens a partir de k=2, criar tabelas
com todas as combinagdes de itens cuja quantidade de ocorréncias seja

maior que o suporte minimo.

6- Sobre o resultado final da iteragdo, voltando até k=2, fazer
todas as combinag¢des possiveis de itens gerando as regras, e

calculando o valor de confianga de cada regra gerada.

43



7- Guardar somente as regras geradas que tiverem confianga acima do

minimo determinado.

8- Fim.

Para que o algoritmo Apriori seja capaz de ler dados numéricos, deve-se dividir os
valores dos dados em intervalos discretos (discretiza-los, como sugerido em [42]), ou
mesmo em intervalos cujas fronteiras ndo sejam muito bem definidas, utilizando uma
discretizacdo fuzzy. Se ndo for feita alguma discretizacdo dos dados numéricos, dois
valores que na escala numérica sdo bastante proximos, pelas regras de associacdo serdo
tratados como dados completamente diferentes. Uma discretizacdo simples resolve esta
questao até certo ponto, pois agrupa valores proximos em parti¢des. Mas o tltimo nimero
de uma parti¢ao e o primeiro nimero da parti¢ao seguinte também sdo nimeros bastante
préoximos, mas que serdo tratados como sendo completamente diferentes. Para resolver
este problema, no trabalho de KUOK et al [43] foi sugerido que estas discretizacdes
podem ser feitas usando conjuntos fuzzy. Estes conjuntos fuzzy permitem que as bordas
dos conjuntos se sobreponham, mas nos valores com sobreposi¢do os graus de pertinéncia

nao sdo maximos. No trabalho [43], é definido que:

a base de dados é representada por T = {1},1,...,t, }, sendo #; 0 i-ésimo registro;

os atributos sdo representados por I = {i,i2,...,i, }, sendo i; o j-ésimo atributo;

a cada atributo i; , podem ser associados vérios conjuntos fuzzy;

Fr=A{ fl}(, l%{, ..., fii} representa o conjunto de conjuntos fuzzy associados a i, €

j . .
jrepresenta o j-€s1mo conjunto Juzzy em Fy.

O software utilizado para gerar as regras de associagdo foi o CBA [44], desenvolvido na
Universidade Nacional de Singapura, que € capaz de fazer também a classificacdo dos
dados baseada nas regras encontradas. Este programa gera regras de associacdo com o

seguinte formato:
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X1 =valorl

X2 =valor2
-> X3 =valor3
X4 =valor4

(Cover% Conf% CoverCount SupCount Sup%)

onde XN € um item, e valorN € o valor deste item; entre par€nteses, o quarto valor,
SupCount representa quantos registros tém todos os itens tanto da condi¢do quanto da
conclusdo, e o quinto valor, Sup%, € o suporte descrito anteriormente, na pagina 43
(Sup % =SupCount/quantidade total de registros). CoverCount indica quantos registros
tém todos os itens da condicdo, e Cover% ¢ a porcentagem (CoverCount/quantidade
total de registros). Conf% ¢é a confianca mencionada anteriormente, na pagina 43, e a
férmula para seu célculo € (SupCount/CoverCount) * 100.

Um dos grandes problemas da mineracao de regras de associagdo é descobrir regras
que realmente sejam uteis e possuam padrdes interessantes. Regras com padrdes 6bvios
ndo sdo interessantes e devem ser descartadas, mas nem sempre isto pode ser garantido
ao se estipular um nivel minimo para o suporte e para a confianga. Muitas vezes, regras
com 100% de confianc¢a nio sdo interessantes, mesmo estando corretas. Em grande parte
das vezes, este problema sé pode ser resolvido levando as regras para o especialista. Caso
este aponte algumas regras 6bvias, o software CBA possui um moédulo chamado de IAS
(Interestingness Analysis System) que se propde a procurar regras mais interessantes, que

seriam as mais ortogonais as 6bvias indicadas.

3.4 Analise

Nesta etapa, todos os resultados obtidos devem ser exibidos aos especialistas, para
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que estes analisem se as informagdes apontadas sdo interessantes. Como mencionado
no inicio da se¢ao 3.3, a visualiza¢do destes resultados é fundamental. Muitas vezes,
o proprio especialista poderd indicar a forma como quer ver os resultados, e quais
sdo as partes mais importantes do resultado para serem analisadas. Esta visualizacdo
pode ser feita simplesmente com gréficos, ou utilizando técnicas mais elaboradas. H4,
inclusive, uma érea de pesquisa chamada de Data Visualization (visualizacdo de dados),
especializada em buscar solugdes para este problema. Mais informagdes sobre técnicas
de visualiza¢do podem ser obtidas da referéncia [45].

Esta etapa da KDD pode encerrar o processo, chegando a resultados interessantes,
ou indicar a volta para alguma etapa anterior, para buscar mais resultados. Ao indicar o
retorno a alguma etapa anterior da KDD, pode ser que os resultados obtidos na andlise
possam ser usados como entrada de dados para uma etapa anterior. Por exemplo, na etapa
de mineracao de dados, um algoritmo agrupador separou os dados originais em grupos, €
na etapa de andlise os especialistas criaram classes correspondendo a estes grupos. Seria
possivel entdo voltar para a etapa de mineracdo de dados e escolher um algoritmo de
classificacdo supervisionada para criar um modelo para estes dados.

No caso da andlise dos resultados indicar o encerramento do processo de KDD, as
informagdes obtidas podem auxiliar na tomada de decisdes. Por exemplo, no caso de
uma empresa, o resultado pode ser a sugestao de criar promog¢des conjuntas de itens que
foram destacados pelas regras de associacdo; ou para pesquisadores que tiverem gerado
uma primeira bateria de dados, as informagdes obtidas podem sugerir novas dire¢cdes para
os proximos experimentos, alteracdes no design experimental, ou indicar uma parte do

problema que poderia ser submetida a uma pesquisa mais aprofundada.
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Capitulo 4

Resultados e discussao com dados de

Imunoblots

Neste capitulo, serdo mostrados os resultados da aplicagdo de alguns métodos
descritos no capitulo 3, sobre os dados do experimento descrito na se¢do 2.2.1. Neste
capitulo também estdo incluidas a andlise destes resultados, e a discussdo sobre sua
relevancia e significado biolégico.

O estudo feito no capitulo 2, mais especificamente, as informacdes adquiridas na
secdo 2.2.1 sobre o experimento biolégico, correspondem ao primeiro passo do KDD,
a identificacdo da base de dados e dos arquivos, descrito na secdo 3.1. Sobre o pré-
processamento, tudo que foi utilizado foi descrito na se¢do 3.2. A mineracdo dos dados e
a andlise dos resultados estdo nas préximas se¢des. E importante ressaltar que a linha de
pensamento que foi utilizada, definida através de consultas aos especialistas que geraram
os dados, € a de comparar o dia (-1) do experimento com o dltimo dia medido, procurando
comprovar ou refutar a teoria de que o repertério se regenera, mesmo quando submetido
a perturbacdes. Em outras palavras, o objetivo principal do estudo € sobre a cinética de
recuperacao do repertorio de anticorpos. A partir deste ponto, os dias dos experimentos
sdo citados como tempo 1, tempo 2, tempo 3, tempo 4 e tempo 5. Observe que as quimeras
de medula dssea terdo o tempo 5 como ultimo, enquanto as quimeras de figado fetal terdo

como tultimo o tempo 4, ambos representando o dia 60 do experimento.
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No primeiro experimento, detalhado na préxima secdo, foi utilizado somente uma
matriz, a das médias das reatividades do extrato de figado, de quimera de medula dssea.
O objetivo foi testar com um arquivo menor quais métodos poderiam ser aplicados sobre
os arquivos maiores, de dados brutos. Desta forma, no segundo experimento, na se¢ao
4.2, serdo utilizados os quatro arquivos de dados brutos, e somente os métodos que

adicionaram informacao relevante no primeiro experimento.
4.1 Primeiro experimento

Neste, foi utilizada a matriz de quimera de medula 6ssea, com as médias das
reatividades do extrato de figado. O objetivo deste experimento foi testar alguns métodos
de mineracdo de dados e avaliar quais teriam os resultados mais relevantes, e portanto,
quais deveriam ser utilizados sobre os demais dados. Os resultados obtidos neste primeiro

experimento foram publicados na referéncia [46].

4.1.1 Analise estatistica

O primeiro passo foi fazer uma andlise de componentes principais (PCA) sobre toda
a matriz escolhida, a fim de diminuir a quantidade de atributos. Nesta, foi indicado (pela
matriz de autovalores) que utilizando apenas as duas primeiras componentes principais,
cerca de 75% da informag¢do € mantida. Ja se a matriz for normalizada antes, a quantidade
de informac¢do mantida cai para cerca de 65%.

Considerando todos os individuos, box-plots dos tempos 1 e 5 foram tracados (veja
figura 4.1). As médias dos valores destes box-plots sdo, respectivamente, 2002,2 e
1994,0 . O fato destes valores serem bastante proximos sugere que a regeneracdao do
repertdrio foi bem sucedida, considerando todo o grupo. Ainda nesta linha, foram geradas
duas matrizes de correlacdo entre os individuos, uma para o tempo 1, outra para o tempo
5. Os valores médios dessas matrizes sdo, respectivamente, 0,6590 e 0,6642 . Isso indica
que os repertorios eram um pouco parecidos no tempo 1, e mantiveram quase a mesma
similaridade mesmo depois de submetidos as perturbagdes.

Os histogramas tracados comparando os tempos 1 e 5 de cada individuo foram

bastante informativos visualmente, e selecionamos alguns para serem comentados.

48



Box-plot - tempo 1
T

Box-plot — tempo 5
e e e

L e e e e L e e e e e N
12000+ + q

4
- + L
; 10000 . .
10000 | H g +
I I + -
I I I
% | I , 8000F * | + |
8000~ | | T 2 |
E + o | K I g + gt | I
© ! T : | 2 | : n + |
@ ! ! | I 4 [ | o+ !
© | | x 6000 -
8 6000 | g [ I
s S i . g Lo
g ! P! T H T @ + + ! +
3 ! [ R I B !
= I + I -
@ ! | (I | | b=l 7 “ T + -
$ 4000| - I T + Bl 2 40001 +, 7 o |
£ + l | - i 2 - | | . T |
= T . T o z +F ! ! [ VT [
[ | T I _ I I
- Nt T H e l + 4 _ | ! Y
200004 ]| N ! + 2000} + ! I - i
TR B IR i R ‘
Lt b T + 1 el 1 I |
L R R .
ob TLTL ! =l Qé DLQ L T @ Q
I Y Y Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il B
S S S S S S SR SR
12345678910 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 36 40 12345678910 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40
Secoes de Reatividade Secoes de Reatividade

Figura 4.1: Box-plots, tempos 1 € 5 no experimento 1

Nas figuras 4.2 e 4.3 estdo os histogramas dos camundongos 6 e 9, respectivamente,
selecionados para mostrar camundongos cujo repertorio original se regenerou de maneira
muito forte. Note que a linha representando os valores de reatividade no tempo 5 esta
quase sobreposta a linha do tempo 1. As matrizes de correlacdo para comparar os tempos
1 e 5 de cada individuo indicaram, de forma geral, uma grande correlacdo entre estes
tempos. Mais especificamente, para o camundongo 6, a média dos valores da matriz de

correlacdo € 0,9036 , e para o camundongo 9, 0,7872 .
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Figura 4.2: Histograma do camundongo 6, experimento 1
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Figura 4.3: Histograma do camundongo 9, experimento 1

Nas figuras 4.4, 4.5 e 4.6, estdo exemplos de camundongos cujos repertérios mudaram
ap6s a exposi¢do as perturbagdes. E interessante notar que, embora o intervalo de valores
tenha mudado consideravelmente para os camundongos 2 e 3 no tempo 5 (decrescendo
e crescendo, respectivamente), aparentemente eles foram capazes de manter a assinatura
de seus repertdrios, ou seja, os picos e vales dos tempos 1 e 5 sdo coincidentes. J4 para
o camundongo 4, o histograma na figura 4.6 indica que ndo houve regeneracdo de seu

repertorio.
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Figura 4.4: Histograma do camundongo 2, experimento 1
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Figura 4.5: Histograma do camundongo 3, experimento 1
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Figura 4.6: Histograma do camundongo 4, experimento 1

4.1.2 Algoritmos de agrupamento

4.1.2.1 k-means e FCM

Os algoritmos k-means e FCM foram implementados no software MatLab [47].
Ambos requerem que o nimero de agrupamentos (k) seja definido a priori, e este
parametro foi fixado em k = 3. Os dados utilizados foram apenas os dois primeiros
componentes principais de cada registro, dos dados normalizados. Os dados foram
separados de forma que cada grafico corresponde a um tempo, e os individuos sdo os
pontos a serem agrupados. Os simbolos utilizados para representar cada camundongo
estdo exibidos na tabela 4.1, e os centros dos grupos estdo indicados com um asterisco
(*). Os agrupamentos indicados foram os mesmos para o k-means e para o FCM, em
todos os tempos, portanto s6 serdo mostradas as figuras de um dos métodos; neste caso,
escolhemos as figuras do FCM.

Como o foco deste trabalho € comparar os tempos 1 e 5, as figuras 4.7 e 4.8 mostram,
respectivamente, os graficos somente destes tempos. Note que, em ambas figuras, a
maior parte dos individuos se concentra em um grupo. Isso indica que a maioria dos
camundongos j4 tinha um repertorio bastante préximo antes da perturbacio, e mantiveram

suas proximidades mesmo apds todo o processo. Isso acontece, por exemplo, com os
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camundongos 6 e 9 (5/ e I ), j4 mostrados nos histogramas nas figuras 4.2 e 4.3.

Fuzzy c-means: tempo 1

051

-05+

-15F

Figura 4.7: FCM tempo 1, experimento 1

Fuzzy c-means: tempo 5

15F

0.5 <>

-1.5F

Figura 4.8: FCM tempo 35, experimento 1
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Camundongo || 1 | 2 | 3 | 4 | 5|6 | 7|8 | 9
simbolo | O |A O X |O]v || D]

Tabela 4.1: Simbolos usados nos gréficos de agrupamento

Note que os camundongos 2 ¢ 4 (A e ‘»Af), no tempo 1 estdo em agrupamentos
distantes, e no tempo 5 migram para o agrupamento maior. Mesmo que o camundongo 4
nao tenha sido capaz de regenerar a assinatura de seu repertdrio até o tempo 5 (conforme
mostrado na figura 4.6), ele o fez de forma a ficar mais parecido com os demais. J4 o
camundongo 3 (representado por () ), que no histograma (figura 4.5) mostrou regeneragao
de sua assinatura, nos graficos do FCM nao aparece no grupo maior em nenhum dos
tempos, demonstrando que seu padrdo de comportamento € bastante distinto dos demais
animais.

4.1.22 SOM

Para implementar o SOM, foi utilizada a Neural Network Toolbox do software MatLab
[47]. Vérios parametros e definicdes padrao desta roolbox foram mantidos, foi modificado
apenas o minimo necessario para adequar o SOM aos dados, para controlar a quantidade
e a variabilidade dos experimentos. A figura 4.9 mostra o melhor resultado obtido para

estes dados, usando os seguintes parametros e defini¢des:

* A camada de entrada possui 2 neur6nios, que l€éem as 2 primeiras componentes

principais geradas a partir dos dados.

* A camada de saida possui 30 neurdnios, distribuidos numa grade bidimensional de
5 x 6. Como temos 18 registros (9 camundongos nos tempos 1 e 5), espera-se que
com 30 neurdnios os grupos criados fiquem bem separados na grade; e que para
2 registos terem o mesmo neurdnio vencedor associado a ele, estes 2 t&ém que ser

realmente muito semelhantes.

* A topologia da camada de saida € hexagonal, e a distancia entre neurdnios €

calculada pela quantidade de conexdes entre os neurdnios.
* A funcdo de vizinhanga faz com que a cada passo na distancia entre neur6nios, o
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incremento no valor dos vizinhos seja a metade do passo anterior. Ou seja, para o
vencedor o incremento € a propria taxa de aprendizado; para distancia do vencedor
igual a 1, o incremento serd metade da taxa de aprendizado; para distancia do
vencedor igual a 2, o incremento serd metade da taxa de aprendizado aplicada aos

vizinhos com distincia 1; e assim por diante.

* O SOM foi treinado em duas fases: uma fase de ordenagdo, e outra de calibragdo,
chamadas respectivamente de ordering phase e tuning phase. A fase de ordenacao
corresponde as 1000 primeiras épocas de treinamento, e a taxa de aprendizado
inicial € 0,9. Nestas 1000 épocas, a taxa de aprendizado decresce de 0,9 a 0,02, que
¢ a taxa de aprendizado inicial da fase de calibracdo. Durante a fase de calibracdo,
a taxa de aprendizado continua diminuindo, mas mais devagar do que na fase de
ordenacdo. Como a fase de calibragcdo geralmente leva muito mais tempo, o0 nimero
de épocas deve ser bem maior, portanto a quantidade total de épocas de treinamento

foi definido para 10000.

Na figura 4.9, os pontos sdo neurdnios, as figuras vazadas sao os camundongos no tempo
1, e as figuras fechadas, sdo os camundongos no tempo 5. Os simbolos dos camundongos
sdo os mesmos usados nos graficos anteriores. As figuras relativas a cada camundongo,
representadas sobre um neurdnio, indica que este neurdnio esta associado aquele estimulo
(camundongo). Cada neurdnio pode estar associado a nenhum ou a mais de um estimulo,
mas cada camundongo s6 estard associado a um neurdnio.

Note que nesta figura utilizamos os tempos 1 € 5 no mesmo gréfico, para facilitar
a identificacdo de repertérios que se regeneram. Note ainda que na figura € possivel
identificar 3 grupos, e que o Unico evento que mais de um estimulo € associado a um tnico
neur6nio foram os do tempo 1 e 5 do camundongo 6 (v/), ja indicado anteriormente por
sua boa regenera¢do. O camundongo 9 (ECZ ), também j4 identificado anteriormente por
sua boa regeneracgdo, € o unico que tém seus estimulos associados a neurdnios vizinhos.
Os camundongos 2,3 e4 (A, Oe *), identificados anteriormente por ndo regenerarem
seu repertorio, aqui aparecem também com seu estimulo do tempo 1 bastante distante do

tempo 3.
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Figura 4.9: SOM para os tempos 1 e 5, experimento 1

4.1.3 Regras de associacao

Para aplicacdo desta técnica, foi escolhida uma discretizacdo fuzzy do espago de
valores. De acordo com a defini¢ao desta discretizagdo feita na secdo 3.3.5, os 43 registros
da base de dados séo representados por T = {1},12, ...,143 }. Para as se¢des de reatividade
(os atributos), foram criadas trés diferentes representacdes: I} = {R1,R2,...,R40}, sem
os atributos indicando o tempo e o individuo; I, = {R1,R2,...,R40,camundongo}, sem
o atributo indicando os tempos; I3 = {R1,R2,...,R40,tempo}, sem o atributo indicando
os individuos. Considerando que ndo hd necessidade de discretizar os atributos tempo
e camundongo, a modelagem da discretizagdo fuzzy descrita daqui em diante considera

somente os valores de R1 a R40.
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Box-plot: variaveis originais
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Figura 4.11: Discretizacdo fuzzy escolhida

Utilizando o box-plot dos dados de R1 a R40 (figura 4.10), juntamente com a consulta
aos especialistas, chegou-se a discretizacdo fuzzy indicada na figura 4.11. Nesta, as
reatividades foram separadas em 3 grupos: Al = baixa; A2 = média; e A3 = alta.
Na notagdo indicada na se¢do 3.3.5, F = {baixa,media,alta}, ou F = {A1,A2,A3}.
As fronteiras destes grupos foram indicadas pelos especialistas, que identificaram quais
faixas de valores eles utilizariam caso tivessem que dividir o dominio em 3. Note que, se o
dominio fosse simplesmente dividido em 3 partes iguais, considerando os valores minimo
e maximo da base de dados (0 e 11976, respectivamente), estariamos superestimando os

grupos Al e A2, e subestimando A3, devido aos altos valores que foram atingidos em
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R3 = baixa
-> R2 = baixa
(90.698% 100.00% 39 39 90.698%)

R5 = baixa
R3 = baixa
-> R2 = baixa

(90.698% 100.00% 39 39 90.698%)

R2 = baixa
-> R5 = baixa
R3 = baixa

(93.023% 97.50% 40 39 90.70%)

Tabela 4.2: Regras para o conjunto /;

poucos casos (outliers e algumas secoes que tiveram reatividade muito alta).

No trabalho de KUOK et al [43], na parte dos testes ele indica que apenas dados
que tivessem valor de pertinéncia acima de um threshold seriam considerados como
pertencendo a um conjunto. Em nosso caso, o threshold escolhido foi de pertinéncia 0,8 ,
ou seja, apenas os valores acima deste o-cut foram considerados na discretiza¢do (como
na linha tracejada marcada na figura 4.11). Os valores entre intervalos foram indicados
na base de dados discretizada com o simbolo de interrogacao “?”.

Numa primeira execug¢do do CBA para o conjunto /1, fixando o suporte minimo em 1%
e a confianga minima em 50%, foram geradas 117.657 regras. Aos poucos, estes valores
minimos foram sendo elevados, de forma a filtrar os resultados, diminuindo a quantidade
de regras geradas, tornando o resultado legivel. Por fim, com valores minimos de suporte
e confianca fixados em 80% e 100%, respectivamente, foram geradas 88 regras; e com
90% de suporte e confianca minimos, foram geradas apenas 12 regras. Destas, trés foram
selecionadas como exemplos, e podem ser vistas na tabela 4.2.

Para os conjuntos I, e I3, a principio usando as valores 1% e 50% de suporte e
confianga minimos, sdo geradas 108.723 regras (para ») e 108.544 (para I3). Ao utilizar
o mesmo critério de filtragem citado para o conjunto /1, consistindo em subir os valores

minimos de suporte e confianga, ao atingir 90% em ambos, sdo selecionadas as mesmas
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12 regras de I;. Caso um dos atributos possa ser usado como uma indicag@o de classe, o
CBA filtra as regras geradas, de forma a selecionar algumas que levem a classificacdo dos
registros. Por exemplo, no /3, o tltimo atributo € o tempo. O CBA vai selecionar as regras
que indiquem na conclusdo qual € o tempo, dadas condi¢des dos demais atributos. Nesta
classificagdao, também devem ser indicados os valores minimos de suporte e confianga,
que foram fixados em 1% e 50%, respectivamente. Como s3o poucos registros, no
CBA foi selecionada a op¢do que testa as regras selecionadas sobre todos os registros
(poderia-se selecionar, por exemplo, apenas 30% da base de dados). Este teste gera uma
matriz de confusdo!, que indica que as regras selecionadas foram capazes de classificar
corretamente 100% dos registros. Algumas destas regras classificam apenas um registro,
ou seja, sdo muito especificas (identificadas por valores de CoverCount e SupCount iguais
a 1). Portanto, se estas regras realmente fossem usadas para classificacdo, elas teriam
que ser descartadas, pois estariam contrariando a condi¢do de generalizacdo que um
classificador deve seguir. Como neste caso este recurso foi utilizado sé para filtrar a
grande quantidade de regras, o resultado final ficou com todas as regras selecionadas pelo
classificador: sdo 25 para o I , e 30 regras para o I3. Destas, foram selecionados alguns
exemplos de cada, que podem ser vistas nas tabelas 4.3 e 4.4. Note que nas duas tabelas,
o dltimo exemplo selecionado classifica somente um registro (CoverCount e SupCount =
1). Note ainda que na tabela 4.3, o valor de suporte para as duas primeiras regras € baixo,
mas pelos valores de CoverCount e SupCount (ambos iguais a 4) pode-se dizer que a regra
¢ forte, pois s@0 no maximo 5 registros para cada ‘“classe” (sdo somente 4 ou 5 tempos
para cada camundongo). J4 para a tabela 4.4, a primeira regra também tem valores de
CoverCount e SupCount iguais a 4, porém isso ndo indica tanta robustez, pois neste caso,

para cada “classe” (tempo) ha 7 ou 9 registros (correspondendo aos camundongos).

"Matriz que indica a quantidade de registros que foram atribuidos a cada classe, e a qual classe os
registros pertencem. Ou seja, indica quantos registros foram corretamente e incorretamente classificados.

59



R38 = baixa

R26 = média

R2 = baixa

-> camundongo = 2

(9.302% 100.00% 4 4 9.302%)

R40 = baixa

R26 = média

R20 = média

-> camundongo = 2

(9.302% 100.00% 4 4 9.302%)

R13 = alta

R8 = média

-> camundongo =4

(6.977% 100.00% 3 3 6.977%)

R11 =alta
-> camundongo = 8
(2.326% 100.00% 1 1 2.326%)

Tabela 4.3: Regras para o conjunto /I

R30 = média

R9 = baixa

R6 = baixa

R1 = baixa

-> tempo =5

(9.302% 100.00% 4 4 9.302%)

R28 = média

R4 = baixa

-> tempo = 3

(6.977% 100.00% 3 3 6.977%)

R30 = baixa

R16 = alta

-> tempo = 2

(2.326% 100.00% 1 1 2.326%)

Tabela 4.4: Regras para o conjunto /3
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Do ponto de vista computacional, foi interessante a extracdo de regras de associagao.
Porém, do ponto de vista bioldgico, a interpretacdo das regras geradas se mostrou bastante
dificil. Primeiro, pela grande quantidade de regras; depois, mesmo selecionando apenas
algumas com alto suporte e confianga, as regras ndo indicam causalidade, apenas indicam
fatos que ocorreram simultaneamente. Além disso, ndo se tem a informacdo exata de
quais proteinas correspondem a cada uma das secdes de reatividade, representadas por R
a R40, ha somente a estimativa de seus pesos moleculares. Outro fator que levou a decis@o
de ndo utilizar este método com as outras bases de dados foi que neste teste, haviam
apenas 40 atributos, e os resultados j4 sdo de dificil interpretacdo; se fosse executado para
a base com 600 atributos, a quantidade de regras aumentaria absurdamente, a legibilidade

ficaria ainda mais prejudicada, e a interpretacdo, praticamente inviabilizada.
4.2 Segundo experimento

Neste experimento, foram utilizados os dados brutos dos dois extratos das quimeras
de medula 6ssea e das quimeras de figado fetal, sem usar as médias de reatividade. Na
secdo anterior foram testados alguns métodos; nesta secdo, serdo utilizados os métodos
que demonstraram bons resultados. Mais especificamente, serdo mostrados nesta se¢ao
histogramas e resultados de agrupamentos feitos pelo k-means.

A primeira etapa consistiu em observar as regeneragdes dos repertdrios tanto para o
extrato de figado quanto para o extrato de musculo, comparando os dois extratos para cada
camundongo. Nas figuras 4.12, 4.13, 4.14, e 4.15 foram selecionados alguns exemplos
de camundongos que tiveram boa regeneracdo de seus repertérios, respectivamente:
camundongos 6 e 9, de quimera de medula dssea (que ja tinham sido selecionadas na
secdo anterior); e camundongos 3 e 4, de quimera de figado fetal. Observe que na figura
4.15, as reatividades do camundongo 4 nos tempos 1 e 4 nio estdo sobrepostas, porém a

assinatura foi mantida (vide os pico e vales coincidindo nas se¢des de reatividade).
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Figura 4.12: Histogramas de extratos de figado (a) e musculo (b), camundongo 6, quimera
de medula dssea.
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Figura 4.13: Histogramas de extratos de figado (a) e musculo (b), camundongo 9, quimera
de medula dssea.
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Figura 4.14: Histogramas de extratos de figado (a) e musculo (b), camundongo 3, quimera
de figado fetal.
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Figura 4.15: Histogramas de extratos de figado (a) e musculo (b), camundongo 4, quimera
de figado fetal.

A préxima etapa foi fazer a PCA sobre as matrizes, a fim de diminuir a quantidade
de atributos para aplicagc@o posterior do k-means. Na PCA, foi indicado que utilizando
apenas as duas primeiras componentes principais, para os dados quimera de medula dssea,
cerca de 60% a 70% da informacao é mantida. Para os dados de quimera de figado fetal,
cerca de 80% da informacdo € mantida. J4 se a matriz for normalizada antes, a quantidade
de informag¢do mantida para os dados quimera de medula 6ssea cai cerca de 20%, e para

os dados de quimera de figado fetal, sobe cerca de 5%. Estes valores se encontram na

tabela 4.5.
H Quimeras de Medula Ossea \ Quimeras de Figado Fetal
Extrato de Figado 70% 80%
Extrato de Misculo 60% 80%
Extrato de Figado -
Dados Normalizados >0% 8%
Extrato de Misculo - 40% 35%

Dados Normalizados

Tabela 4.5: Quantidade aproximada de informacdo mantida na utilizacdo das duas
primeiras componentes principais. Valores obtidos pela varidncia medida nas matrizes
de autovalores.

Os graficos gerados pelo k-means continuam com objetivo de comparar o primeiro e
ultimo dias, porém de forma um pouco diferente. Agora, em um unico gréfico estdo os
tempos 1 e 5, para quimera de medula dssea (figuras 4.16 e 4.17), e os tempos 1 e 4 para

quimera de figado fetal (figuras 4.18 e 4.19). O tempo 1 estd representado como figuras
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abertas, e o tltimo dia (tempo 5 para quimera de medula dssea, e tempo 4 para quimera de
figado fetal), como figuras fechadas. O objetivo € indicar se um determinado individuo
permaneceu no mesmo grupo, ou mudou de grupo apés o experimento. Observe nas
figuras 4.16 e 4.17 que os camundongos 6 e 9 de quimera de medula dssea (representados
por v/ e ECI , respectivamente, e cujos histogramas foram selecionados por demonstrarem
boa regeneracdo), em ambos os tempos se encontram no grupo maior. Observe também
que no tempo 5 eles estdo mais proximos, isso fica claro principalmente na figura 4.17,
onde todos os camundongos, exceto um, no tempo 5 se encontram em um Unico grupo.
Ja as figuras 4.18 e 4.19 mostram os resultados do k-means para as quimeras de figado
fetal. Observe que no histograma da figura 4.14 as reatividades dos tempos 1 e 4 do
camundongo 3 (representado por () ) estdo bastante superpostas, e nos resultados do
k-means para os dois extratos, ele permanece no mesmo grupo, o grupo central. J4 o
camundongo 4 ( 3% ) tem o comportamento um pouco diferente, e isso pode ser visto

também pelo fato de que ele troca de grupo nos resultados do k-means dos dois extratos.
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k-means: tempos 1 e 5
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Figura 4.16: k-means para extrato de figado, quimera de medula dssea.
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Figura 4.17: k-means para extrato de musculo, quimera de medula dssea.
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k-means: tempos 1 e 4
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Figura 4.18: k-means para extrato de figado, quimera de figado fetal.

k-means: tempos 1 e 4
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Figura 4.19: k-means para extrato de musculo, quimera de figado fetal.
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Capitulo 5

Resultados e discussao com dados de

Microarrays

Neste capitulo, serdo mostrados os resultados da aplicagdo de alguns métodos
descritos no capitulo 3, sobre os dados do experimento descrito na se¢do 2.3.3. Conforme
dito na se¢do 2.4, o grupo de especialistas que criou a técnica de estimac¢do de diversidade
utilizando microarrays [4] percebeu que precisava fazer uma andlise mais detalhada sobre
o método sugerido. A principio, esta andlise, descrita nesta tese, procurou estimar os
erros associados ao método sugerido de contagem do nimero de hits. Em seguida,
investigamos qual outra abordagem poderia ser utilizada no lugar desta contagem, e quais
seriam os fatores que estariam influenciando nestas estimativas de diversidade. Toda
esta informacgdo foi utilizada, entdo, para criacdo de um modelo computacional capaz
de simular os dados experimentais. Grande parte dos resultados e da discussdo presentes
neste capitulo foram publicados em dois posteres [48, 49], e fazem parte de um artigo
sendo preparado para submissao.

Como descrito na se¢do 2.3.3 do Capitulo 2, a equipe de Bidlogos que realizou os
experimentos de microarrays gerou dezenas de baterias de testes, algumas contendo
somente Standards, outras contendo Standards e Samples em diferentes quantidades. No
presente trabalho, escolhemos trés conjuntos de dados para trabalhar: dois contendo 4

Standards, sendo eles de diversidades: 49, 45, 410 ¢ 415 que serdo chamados de Conjunto
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de Dados 1 e 2; e o outro contendo 2 Standards, sendo eles de diversidades: 4° e 415, ¢
3 Samples, de camundongos! WT, QM, e J;I/f, que serd chamado de Conjunto de Dados
3. Estes conjuntos foram selecionados pois sdo uma parte dos que foram usados no
artigo [4]. Além disso, o Conjunto de Dados 1, com mais diversidades conhecidas, foi
utilizado para estudar as propriedades das distribui¢des e para calibrar o modelo criado.
O Conjunto de Dados 2 foi usado para comparar Standards de diferentes experimentos,
quando confrontado com o Conjunto de Dados 1. Ja o Conjunto de Dados 3, além de
participar da comparacao entre Standards e na discussao sobre nimero de hits, foi usado
também para testar o modelo, pois possui amostras reais, cujas diversidades do repertério
de linfécitos ja foram estimadas. Ainda segundo o artigo [4], estima-se que um QM
tenha cerca de 20% a 40% da diversidade de um WT, enquanto que a diversidade em um

-/ . .
Jy estima-se que seja quase nenhuma.
5.1 Numero de Hits

Como descrito na se¢do 2.3.3, a técnica original usa o nimero de hits de cada Standard
para criar a Curva Standard. Esta analise do numero de hits requer que o ruido de fundo
seja estimado, para que o ponto de corte seja escolhido. Se o grafico da distribuicdo
cumulativa de freqiiéncias (CDF) da intensidade do sinal por probe for observado (veja

figura 5.1), pode-se notar duas questdes importantes:

1. O formato das curvas da CDF sdao diferentes dependendo da diversidade do
Standard (em cinza), e diferem também entre Standards e Samples (vermelha e

azul).

2. Dependendo do ponto de corte escolhido, o resultado da estimac¢do da diversidade

(D) é completamente diferente.

Nota-se entdo que estas diferencas entre as curvas fazem com que as estimativas de

ndmero de hits ndo sejam robustas. Para justificar este argumento, considere dois pontos

'"WT significa Wild Type, que é o camundongo normal. Os outros dois tipos citados (QM: Quasi-

/=N ox ~ . . . . I
monoclonal e J;; ) sdo mutagdes especificas de camundongos, feitas para estudar o sistema imunoldgico,
j4 que interferem diretamente na diversidade dos repertérios de linfécitos.
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de corte, 50 e 100, como na figura 5.1. Para cada um dos pontos de corte, € construida sua
respectiva Curva Standard, e os valores estimados de Diversidade (D) sdo obtidos através
da interpolacdo linear da Curva Standard, conforme a técnica descrita na se¢do 2.3.3. Para
o ponto de corte 50, os Samples parecem ter diversidade muito maior, por exemplo o WT
(vermelho) tem quase tanta diversidade (3 x 108) quanto o Standard de maior intensidade
(415 ~ 10%). Se o ponto de corte fosse 100, o valor para 0 WT jd ndo seria tdo préximo
(5 x 10%). Portanto, as estimativas de diversidade ndo sdo tinicas para cada conjunto de

dados.

o.e PonTos DE CORTE

P 50 100
F(I) | = D 3x10% 5x10°
0.4 | =D 9x107 1x10

S0 100 S00 1000 SO000 10000
INTENSIDADE (I)

Figura 5.1: CDF da intensidade do sinal por probe, para os Standards (em cinza) e

Samples (vermelha é o WT e azul, J,;/f) do Conjunto de Dados 3. Diferentes pontos
de corte resultam em diferentes estimativas de diversidade (D).

Isso resulta em duas perguntas: Qual ou quais outras propriedades dos dados poderiam
ser usadas em vez do nimero de hits? E qual € a origem destas diferencas entre as curvas

de CDF? Estas duas questdes serdo estudadas nas proximas secoes.

5.2 Analise estatitica de Standards

Para responder a primeira pergunta, qual outra propriedade dos dados poderia ser usada
para criar a Curva Standard, foram investigadas outras propriedades estatisticas destes
dados. No artigo [4], os autores afirmam que compararam uma série de Standards feitos

em diferentes experimentos, e concluiram que era necessario criar um novo Standard para
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cada experimento. Portanto, serdo usados na presente andlise os Conjuntos de Dados 1
e 2, para avaliar se algumas de suas propriedades t€tm comportamento semelhante em

diferentes conjuntos de dados.
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Figura 5.2: Agumas propriedades que acompanham a diversidade. Todos os graficos estao
em escala logaritmica. Para o desvio padrao, foi feita regressdo linear (linha continua)
com intervalos de confianca de 95% (linhas pontilhadas). Conjunto de Dados 1 em
vermelho e 2 em azul.

Na figura 5.2 estdo algumas propriedades dos Conjuntos de Dados 1 e 2, em vermelho
e azul, respectivamente. Nota-se que conforme a diversidade aumenta, a média, a mediana
e o desvio padrdo também aumentam (em escala logaritmica). Em especial, o desvio
padrao aumenta linearmente (em escala logaritmica), o que indica que este poderia ser
usado como medida para criacdo da Curva Standard. Na figura 5.2, no desvio padrdo a
linha continua indica a regressao linear em escala logaritmica, e as linhas pontilhadas sdo
o intervalo de confianga de 95%. O valor de R para os Conjuntos de Dados 1 e 2 sdo,
respectivamente, 0,9929 e 0,9651.

O problema de usar o desvio padrdo como medida € que voltamos a questao de que
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o formato da distribui¢cdo da CDF da intensidade das Samples é muito diferente da dos
Standards. Além disso, compactar a informacdo de muitos dados em um s6 ndmero
(400.000 pontos de reatividade de um GeneChip representados por um tnico valor), leva
a perda informagdo. Pode-se usar, entdo, o proprio formato das curvas de CDF como
medida para analisar os dados. Por elas, tém-se medidas visuais claras da diferenca
entre amostras. Portanto, em vez de usar uma Curva Standard baseada em um valor
de cada GeneChip, vamos criar um modelo computacional que simule estas curvas de
CDF. Assim, podemos usar toda a informacao disponivel.

Na figura 5.3, € possivel inspecionar visualmente as curvas de CDF de Standards e
Samples, e notar a diferenca no formato das curvas. Nesta figura, encontram-se as curvas
de Standard dos Conjuntos de Dados 1 e 3, e as diferencas destes Standards para as
Samples do Conjunto de Dados 3. O valor da diversidade da primeira curva de ambos
Standards é 4° | e da ultima diversidade é 4!°. Note que estas duas curvas t€ém formato
bem diferente, em ambos conjuntos de dados. Porém, note que o formato da curva de
diversidade 4° de um conjunto de dados é bem parecido com o do outro, o que acontece
também para a curva da diversidade 4'>. Isso nos indica que h4d uma propriedade que
faz com que as curvas mudem conforme a diversidade cresce, e que adicionar um valor
de ruido de fundo ao Conjunto de Dados 3 poderia fazer com que suas curvas Standard
ficassem sobrepostas as curvas Standard equivalentes do Conjunto de Dados 1. Estas
informagdes serdo utilizadas no modelo computacional descrito na secio 5.4.

Comparagao de Standards Comparagao de Standards e Samples

0.8

061

F()
F()

041

021

Figura 5.3: Comparacdo dos Standards Conjunto de Dados 1 (em cinza) com o Conjunto
de Dados 3 (em preto; linhas continuas sido Standards, e linhas tracejadas sdo Samples).
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Antes de falar sobre o modelo, vamos responder aquela outra questdo sobre qual
¢ a origem das diferencas entre as amostras, pois estas respostas também ajudardo na

construcao do modelo.

5.3 Natureza das seqiiéncias

Observando como as curvas de CDF tém formatos bem diferentes comparando Samples e
Standards, nos voltamos para estudar em mais detalhes como a metodologia experimental
indica a criagdo e utilizagcdo das seqii€éncias das amostras. Pode-se observar na tabela 5.1

que ha diferengas significativas entre as seqiiéncias.

’ ‘ Samples ‘ Standards ‘
Tamanho da Seqiiéncia de 50 a 200 18
Distribui¢do de Tamanhos Sim Nao
Niveis de Biotina ~10/seqiiéncia 1/seqiiéncia
Natureza quimica RNA DNA
Independéncia ? Alguma dependéncia

Tabela 5.1: Diferencas entre a preparacdo das seqiiéncias dos Samples e dos Standards.

As seqiiéncias dos Standards, como sdo construidas sinteticamente nucleotideo por
nucleotideo, t€m sempre tamanho 18. As seqii€éncias dos Samples sdo obtidas de amostras
reais e “cortadas” em pedacos, e a técnica utilizada para tal ndo tem tanto controle
sobre os pontos de corte, portanto, sobre o tamanho destes pedacos. Isso faz com
que as Samples tenham uma distribuicdo do tamanho das seqiiéncias bem diferente das
Standards: as seqii€ncias cortadas t€m entre 50 e 200 nucleotideos. Para demostrar que
o tamanho das seqiiéncias faz diferenca na energia de ligacdo, e, consequentemente, na
medic¢ao da intensidade da hibridizacdo de um microarray, foi utilizado um pacote de
softwares chamado de UNAFold (UNAFold v3.2, by Nick Markham & Michael Zuker,
© 2006 Rensselaer Polytechnic Institute, Troy, NY, EUA [50]). Este pacote, entre outras
funcionalidades, faz o cédlculo da energia de hibridizacdo entre duas seqiiéncias. Foram
geradas vdrias baterias de seqiiéncias de nucleotideos aleatoriamente, onde determinamos
apenas o tamanho das sequéncias, para calcular a energia de hibridizagao entre elas. Na

figura 5.4, cada ponto corresponde a média dos valores de energia calculados para 10
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baterias de testes. Em cada bateria de teste foram geradas 100 seqiiéncias aleatorias (T -

targets) para cada probe (P). Na diversidade 4° hd apenas uma probe, e na diversidade 4°

h4 1024 probes. Os tamanhos escolhidos foram:

* probe de tamanho 10 e target de tamanho 10 (na legenda, P10 T10):

representar um tamanho bastante pequeno, como um limite inferior.

para

* probe de tamanho 25 e targets de tamanho 18 e 50 (na legenda, P25 T18 e P25 T50,

respectivamente): para representar o tamanho das probes de um GeneChip (25) e o

tamanho das seqiiéncias de Standards (18) e Samples (de 50 a 200).

* probe de tamanho 50 e target de tamanho 50 (na legenda, P50 T50):

representar um tamanho grande, como um limite superior.

maximo suportado pelo software UNAFold.

para

Este € o tamanho

Note que, na figura, a média calculada da energia de ligacdo estd em escala logaritmica, e

que a diferenca destes valores € bastante significativa.

Diferenca entre tamanho das sequencias

12 -

10

log(Media da Energia de Ligagao)
@
T

—-©- P10 T10
—8- P25T18
—— P25T50
—A- P50 T50

Diversidade

4°5

Figura 5.4: Resultados do UNAFold. Na legenda, P10 é probe de tamanho 10, e T10 é

target de tamanho 10, e assim sucessivamente para os demais tamanhos.
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Quanto aos niveis de biotina mencionados na tabela 5.1, essa quantidade maior nas
Samples pode influenciar na leitura da intensidade das reagdes do GeneChip, indicando
reatividade maior para as Samples, dificultando sua comparacdo com os Standards. E
a natureza quimica das seqiiéncias - DNA ou RNA - também influencia no célculo
da energia de ligacdo entre seqiiéncias. Inclusive, para o uso do software UNAFold
€ necessdrio indicar se as seqiiéncias testadas sdo de DNA ou de RNA [50], pois os
parametros utilizados para o cdlculo das energias de hibridizacdo sdo diferentes. No caso
da figura 5.4, utilizamos seqii€éncias de DNA.

Sobre a indepedéncia das seqiiéncias mencionada também na tabela 5.1, a principio
supde-se que as Samples sdo independentes, mas isso pode nao se confirmar, pois depende
da amostra coletada. E as Standards sao de certa forma dependentes, pois derivam de uma
Unica seqiiéncia. Esta informagdo afeta também a construcao do modelo, pois para tal, é
preciso assumir distribuicdes de probabilidades para vérios parametros.

Portanto, considerando tudo o que estd mencionado na tabela 5.1, conclui-se que a
diferenca na preparacao das seqii€ncias afeta a intensidade do sinal lido de um GeneChip
de forma sistemdtica. Uma forma de lidar com isso € alterar o design do modelo
experimental. Outra forma € trabalhar sobre 0 modelo computacional de forma que ele
tenha parametros livres a serem alterados para cada conjunto experimental. Falaremos

sobre isso na proxima se¢ao.

5.4 Modelo Computacional de Simulacao dos Dados
Experimentais

O modelo computacional deve levar em conta os aspectos citados nas se¢des anteriores,
e gerar dados que simulem os dados reais. Se o modelo for capaz de descrever como a
forma da curva de distribuicao de intensidade do sinal depende da diversidade, e se for
possivel interpretar os parametros biologicamente, o ajuste dos parametros do modelo
pode ajudar na identificacdo de como estas diferencas mencionadas no capitulo anterior

estdo afetando os resultados.
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Tentamos varias abordagens para criar este modelo, por exemplo, usando o software
UNAFold para calculo das energias de ligacdo, assumindo que o ruido de fundo é
distribuido, aceitando um fator de saturac@o, assumindo que a probabilidade de uma probe
se ligar a uma farget € distribuida, ou assumindo que a afinidade média de uma probe por
uma target também € distribuida. A tnica combinacdo que se mostrou compativel com
os dados experimentais foi assumindo que o ruido de fundo, a probabilidade de cada
probe se ligar a uma farget, e a afinidade de ligacdo sdo distribuidas. Tivemos que supor,
ainda, uma relacdo entre a probabilidade de uma probe se ligar a uma target e a média
de afinidade (energia) de ligacdo de uma probe. Esta relacdo implica que probes que se
ligam a muitas fargets t€ém, em média, uma afinidade de ligagdo menor do que as probes
que se ligam a poucas rargets, ou seja, quanto mais degenerada for uma probe, menor sera
sua energia de ligacdo média.

O modelo computacional pode ser descrito pela seguinte equagao:

D 1
Li=bi+ Y Ki(pi) 5 Xi j
j=1 D
onde b; ~Lognormal(1, 1.15)*¢+p ,

X; j ~Bernoulli(p;) , e

i = n

I; représenta a intensidade do sinal lido do GeneChip para uma probe i, € D
sdo as diversidades. b; € o ruido de fundo (background), que consideramos como
uma distribui¢do Lognornal que representa a ligacdo ndo-especifica, independente da
seqiiéncia.

K; € a afinidade de ligacdo, e tem influéncia direta de p;, que estd representando
a degenerecéncia da probe, a probabilidade de ligacdo. O formato de p; é de uma
distribuicao Beta(1.3, 1.3), no qual seus valores maximo e minino (p, e p;) foram
deixados como parametros a serem escolhidos dependendo do conjunto de dados (mas
que variam de 107% a 107°).

Ap6s estimar os valores da intensidade /;, um fator de saturacdo tem que ser aplicado,

representando a diferenca entre a intensidade real do sinal emitido pela probe e o sinal

que os equipamentos sdo capazes de ler. [, € 0 valor mdximo da intensidade obtida para
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a maior diversidade, e serd usado para limitar os demais sinais. O valor da intensidade

com saturagdo para cada probe Is; € calculado pela férmula:

(Imax*li)
(S—I—I,‘)

Si =

onde s = Lygy — (Ipax 0, 1)

O modelo foi aplicado sobre os dados dos Conjuntos 1 e 3. Em especial, o Conjunto
de dados 1 foi usado para calibrar o modelo, e s6 apds a calibragem o modelo foi aplicado
ao Conjunto de dados 3. Note que na figura 5.5, o modelo se ajusta adequadamente
a forma das curvas de CDF dos dados originais, e prevé a dependéncia ja observada
da mediana e do desvio padrdo em relacdo a diversidade. Em alguns casos testados, o
modelo € capaz também de prever a média. Para ajustar o modelo (ja calibrado usando o
Conjunto de dados 1) as Standards do Conjunto de dados 3 (veja figura 5.6), fixamos os
parametros que deveriam ser os mesmos (p,, p; € n, que medem a afinidade de ligacdo),
e recalibramos ajustando os pardmetros que dependem do experimento (¢ e p de b;, e
Kp). Para ajustar o modelo para as Samples do Conjunto de dados 3, alteramos p,, p; €
n, bem como o ruido de fundo (¢ e p), e fixamos o valor de Ky, que consideramos ser
um fator que muda de experimento para experimento, mas que nao muda dentro de um

mesmo conjunto de dados. Veja os valores dos pardmetros na tabela 5.2.

’ \ Conjunto de Dados 1 \ Conjunto de Dados 2 \ Conjunto de Dados 2 ‘

| Pardmetros | Standards \ Standards \ Samples |
Pu 1074 1074 1074
DI 107850 10786 1078
n 1,45 1,45 1,41
m 20 10 3
o 50 33 75
Ky 1 0,17 0,17

Tabela 5.2: Pardmetros das simulacdes exibidas nas figuras 5.5 e 5.6.

Neste ponto, nos deparamos com a questao de associar propriamente os parametros

do modelo as propriedades biofisicas do experimento, o que sé podera ser feito por
especialistas bidlogos. Ao fazer esta associagcdo dos parametros, € ao observar quais deles

sdo alterados para simular o comportamento de cada conjunto de dados, serd possivel
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entender melhor quais sdo os fatores podem ser corrigidos no design experimental para
que novos resultados tenham o minimo de erro sistematico.

Mesmo sem este feedback dos especialistas bidlogos na andlise dos resultados das
simulacdes, podemos indicar, baseando-se nos resultados obtidos nesta tese, as seguintes
alteracOes no design experimental que poderiam minimizar o erro das estimativas de

diversidade:

* Criar seqiiéncias de Standards e Samples de mesmo tamanho, ou se ndo for
possivel controlar com precisdo o tamanho das Samples, estudar qual € distribuicao
estatistica se adequa as Samples e criar Standards com mesma distribuicdo

estatistica;

» Usar seqiiéncias de mesma natureza quimica;

» Fazer mais Standards para cada conjunto de dados, pelo menos 4 para cada

conjunto;

e Usar uma informag¢ao mais completa, como as curvas de CDF, para tirar conclusdes
sobre os dados experimentais, em vez de medidas que condensem o resultado de

um GeneChip em um tnico nimero.
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o fator de saturacao.
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Capitulo 6

Conclusao e trabalhos futuros

A bioinformética € uma parceria bastante interessante, tanto para os biélogos quanto
para os especialistas em computagdo. Ambas as dreas estdo constantemente alimentando
uma e outra com novas idéias, inspiracdes, modelos, e aplicacdes. No presente trabalho, o
foco da biologia é aimunologia, mais especificamente, sobre experimentos que analisam o
sistema imunoldgico de maneira global, utilizando técnicas inovadoras como Imunoblots
e microarrays. Ja pelo lado da computagdo, o foco € criar metodologias de andlise
que tragam informacdes novas e relevantes sobre os resultados obtidos anteriormente,
e sugestdes de novos experimentos que possam aproveitar melhor as técnicas descritas.
Para tal, a KDD e a minerag¢do de dados serviram como base para estipular passos a seguir
e escolher métodos adequados para analisar os dados experimentais.

Esta tese teve como objeto de aplicacdo dois experimentos. Um destes trata da
regeneracdo de repertdrios de anticorpos de camundongos, utilizando a técnica de
Imunoblot. Este experimento consistiu em submeter camundongos a radiacdes que
destroem células que originam o seu repertorio de anticorpos, €, ap0s tratd-los, observar
se o repertorio € capaz de se regenerar ou nao [3].

Os histogramas tracados, e resultados dos algoritmos de agrupamento ajudaram a
demonstrar que, na maior parte dos casos, esta recuperacdo € bem sucedida, e estas
técnicas destacaram-se por uma boa aceitacdo pelos especialistas bidlogos.

Os resultados dos algoritmos de agrupamento k-means, FCM e SOM sdo muito

semelhantes, o que implica em uma alta probabilidade de que os resultados estejam
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corretos. Além disso, podemos indicar o uso de apenas um deles: se houver a necessidade
de utilizar o mais simples por consumir menor poder computacional, sugerimos o k-
means; se 0 objetivo € ter a sugestdo dos agrupamentos mais isenta de tendéncias,
sugerimos 0 SOM, pois ndo € preciso indicar a priori a quantidade de agrupamentos.

Ja a extracdo de regras de associacdo fuzzy esbarrou no problema de gerar regras
demais, o que dificultou a interpretacdo destas pelos especialistas, e portanto nao houve
uma boa aceitacao desta técnica.

Para esta primeira aplicagdo, a metodologia para andlise de dados vindos de
Imunoblots facilitou o entendimento e a visualizagdo dos dados. E uma sugestdo que
podemos fazer sobre alteracdo do design experimental € de analisar, de uma s6 vez, mais
individuos, para que as andlises estatisticas sejam mais robustas.

Encontram-se abaixo sugestdes de trabalhos futuros que gostariamos de realizar sobre

esta metodologia:

« E interessante aplicar esta metodologia sobre outras bases de dados de Imunoblots,
que tenham sido geradas através de diferentes experimentos. H& pelo menos
dois trabalhos que estdo disponiveis para tal: na referéncia [53], foram realizados
experimentos utilizando a doenca de chagas como fator de perturbacao do repertério
de camundongos; e na referéncia [52] foram analisados repertérios de anticorpos de

caes naturalmente infectados com L. chagasi.

* Mais uma técnica poderia ser acrescentada a esta metodologia: a andlise de fatores
do PCA, como a que foi feita na referéncia [31]. O objetivo desta andlise é
descobrir, através da observacdo dos pesos da PCA, quais foram as faixas de
reatividade que mais influenciaram na constru¢do das componentes da PCA. Se
algumas faixas de reatividade tiverem sempre um peso significativo na construcao,
por exemplo, da primeira e da segunda componentes principais da PCA, seria
possivel sugerir uma volta aos experimentos de bancada para descobrir qual ou

quais anticorpos fazem parte desta faixa de reatividade.
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O segundo objeto de aplicagdo consiste em dados vindos de um experimento que procura
estimar a diversidade do repertdrio de linfécitos de um organismo, utilizando a técnica
de microarrays [4]. A metodologia computacional aplicada contou com uma andlise dos
erros associados a esta técnica, € com a modelagem computacional para simulacdo dos
dados experimentais.

Sobre a andlise dos erros, concluimos que estes vém da natureza muito diferente dos
dados, e que estas diferencas fazem com que as estimativas baseadas em contagem de
ndmero de hits ndo sejam robustas.

No lugar destas, sugerimos o uso de forma da funcao de distribui¢cao cumulativa (CDF)
para estimacdo da diversidade, pois assim podemos utilizar informacgdes preciosas que
seriam perdidas se fossem condensadas em um sé nimero. Para tal, criamos um modelo
computacional que simula os dados experimentais, criando curvas de CDF compativeis
com os dados originais.

Utilizando os resultados da anélise dos erros e uma avaliacdo preliminar da associacdo
de parametros do modelo a caracteristicas biofisicas do experimento, sugerimos ainda
algumas alteracdes no design experimental, como utilizar Standards e Samples de mesmo
tamanho e mesma natureza quimica; e fazer pelo menos quatro Standards para cada
conjunto de dados.

Sobre esta metodologia, gostariamos de realizar os seguintes trabalhos futuros:

 Utilizar algoritmos genéticos ou alguma outra técnica estatistica para ajustar com
maior precisdo os pardmetros do modelo computacional. Para tal, seria preciso
estipular uma medida para avaliacdo do quanto uma simulag@o se encaixou com 0s
dados experimentais. A medida poderia ser por exemplo, um teste estatistico como

Kolmogorov-Smirnov ou Critério de Informacdo de Akaike [54].

* Em conjunto com o grupo de especialistas bidlogos, serd possivel associar
propriamente os parametros do modelo com as propriedades biofisicas dos
experimentos de microarrays, de forma a permitir uma andlise mais detalhada dos

fatores que influenciam no erro das estimativas de diversidade.
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* O grupo de pesquisa que realizou os experimentos citados em [4] fez muitas
outras baterias de testes, a maioria ainda ndo faz parte de nenhuma publicacdo.
Pretendemos usar o modelo computacional sobre estes outros conjuntos de dados,
para avaliar quais pardmetros mudardo, e se serd possivel fazer as estimativas de

diversidades nestas novas amostras.

Resumindo, as contribui¢des deste trabalho sdo: as metodologias criadas para andlise de
dados de imunologia, que permitem uma andlise mais quantitativa e precisa dos resultados
obtidos anteriormente; as ferramentas implementadas em MatlLab para realizacdo das
andlises previstas pelas metodologias, que estdao disponiveis para a comunidade cientifica;
a avaliacdo da contribuicdo dos métodos de mineracdo de dados nestas aplicagcdes; e
a descoberta de informacdes relevantes sobre repertorios de linfocitos/anticorpos de
organismos.

Por fim, podemos dizer que a maior contribui¢c@o deste trabalho foi o estabelecimento
de interfaces entre grupos de pesquisa experimental de biologia e o grupo de ciéncia
da computacdo. A troca de experiéncias e a apresentacdo para os especialistas bidlogos
de métodos relativamente comuns em computacdo, mas inovadores na imunologia, foi
extremamente recompensadora e fértil. A atual convergéncia entre dreas de pesquisa
distintas tende a aumentar, e espera-se que as contribui¢des apresentadas nesta tese

ajudem a fomentar o crescimento da Bioinformaética.
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