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Resumo

A aplicacdo de um regime especifico de quimioterapia, depende de um correcto di-
agnostico do paciente. Actualmente, esse diagnéstico nao é efectuado de uma forma
sisteméatica e geral, necessitando da intervengao de diferentes especialistas. Com a
monitorizacado da expressao de milhares de genes em simultaneo, a recente tecnolo-
gia dos microarrays de ADN representa um grande passo para a sistematizagao do
diagndstico oncoldgico. No entanto, esta tecnologia produz informacao em que o
nimero de varidveis (genes) excede largamente o niimero de observagdes (amostras), o
que dificulta a utilizacdo das ferramentas estatisticas habituais de classificacao. Neste
sentido, torna-se necessdrio implementar estratégias de redugao da dimensao do espaco
predictor. Contudo, esta redugao, que equivale a seleccionar um subconjunto de genes
do conjunto inicial, deve ser extremamente direccionada, pois sabe-se que apesar do
seu elevado numero, apenas uma pequena parte dos genes monitorizados determina o
tipo de tecido. Identificar genes com potencial predictivo é um objectivo central dos
estudos de microarray aplicados a classificacao de tumores. A criagdo de mecanismos
que permitam reter apenas estes genes é essencial, tanto a nivel estatistico (pois sé
com redugdo de dimensao poderemos aplicar as metodologias habituais) como a nivel
de interpretagao bioldgica.

O presente estudo pretende efectuar uma introdugao a este novo tipo de tecnologia e
de dados, procurando mostrar algumas das metodologias utilizadas para a sua andlise.
Em particular, centramo-nos no estudo de diferentes estratégias de escolha de genes
predictivos e na sua utilizagdo para a classificacao de tumores cancerigenos.



Abstract

The application of specific chemotherapy regimens depends on the patient’s correct
diagnosis. There has been no general or sistematic approach to cancer diagnosis.
Rather, it depends on the experience of several specialists. With the ability to measure
the expression of thousands of genes simultaneously, DNA microarrays represent a
great step for cancer diagnosis. However, this ability to measure gene expression has
resulted in data with the number of variables (genes) far exceeding the number of
samples; and standard statistical tools in classification do not work well. Strategies to
reduce dimension have to be implemented. While the number of measured genes is in
the thousands, it is assumed that only a few marker genes determine the type of tissue.
Thus, a main objective in microarray studies (applied to cancer classification) is to
identify those genes with predictive potential. In this sense, it is essential to create
stategies that allow us to retain those genes. Dimension reduction is important in two
ways. First, in a statistical level, standard tools can be used; second, in a biological
level, interpretation and understanding on how the genome works will be facilitated.

This study pretends to make an introduction to this recent technology and data. It
is made a kind of survey on different methodologies that are being used in microarray
analysis. In particular, we will focus on gene selection and in cancer classification.
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Introducao

O desafio do tratamento oncoldgico tem sido a aplicagao de terapias especificas a cada
tipo de tumor, maximizando a eficdcia e minimizando a toxicidade. Actualmente, a
classificacio de tumores assenta numa variedade de varidveis morfoldgicas, clinicas e
moleculares. E possivel que classes ja existentes sejam heterogéneas e compreendam
subtipos molecularmente distintos, com percursos clinicos e/ou resposta a tratamen-
tos completamente diferentes. Por exemplo, cancros da préstata morfologicamente
idénticos podem ter percursos clinicos completamente diferentes, desde a inactividade
ao longo de décadas até ao crescimento explosivo, provocando a rdpida morte do
paciente. Com a monitorizacdo da expressao de milhares de genes em simultaneo,
a recente tecnologia dos microarrays de ADN representa um grande passo para a
sistematizac¢ao do diagndstico oncoldgico. Técnicas como microarrays de cADN ou de
oligonucledtidos, podem levar a uma melhor compreensao das variacoes moleculares
entre tumores, conduzindo a uma classifica¢ao mais segura.

Podemos considerar trés tipos de problemas estatisticos no que concerne a classi-
ficacdo de tumores: a identificagdo de novas classes, a classificagdo de novas amostras
em classes conhecidas e a identificagao de genes "marcadores”que caracterizam as
diferentes classes. Solugdes para o primeiro problema recorrem a métodos de andlise
classificatéria como a classificacdo hierdrquica [11, 2] ou métodos de particionamento
como 08 SOM (self organizing maps) [31].

Uma particularidade deste tipo de dados é o nimero largamente superior de varidveis
(genes) relativamente ao niimero de observacoes (amostras/pacientes), o que dificulta o
uso das ferramentas estatisticas habituais de classificagao. As solugoes para o segundo
problema exigem, assim, novas metodologias de classificagdo ou uma reducao efectiva
da dimensao (isto é, do nimero de varidveis) que permita o uso das metodologias ja
existentes. Contudo, esta redugao deverd ser extremamente direccionada pois sabe-se
que apenas uma pequena parte dos genes caracteriza os diferentes tumores. Entramos
assim no terceiro problema e este é, talvez, o fundamental.

A presente dissertacdo centra-se precisamente nos dois tltimos problemas: a escolha
de genes predictivos e a sua utilizagdo para a classificagao de novas amostras.

O primeiro capitulo pretende efectuar uma introducdo aos microarrays de ADN,
explorando as suas capacidades, a sua justificacdo e a sua obtencao, precedida de



uma pequena abordagem conceptual. Metodologias possiveis de serem empregues na
andlise deste tipo de dados sao também descritas, bem como o problema dimensional
colocado.

O segundo capitulo é reservado a seleccao de genes predictivos, isto é, genes com
capacidade discriminativa das diferentes classes. Métodos para o problema de duas
classes e problema multi-classes sdao tratados separadamente.

A reducdo de dimensdo efectuada com a escolha selectiva de genes pode, em al-
guns casos, nao ser suficiente. Assim, o terceiro capitulo dedica-se & descricdo de
metodologias que permitam complementar as anteriores e até melhorar a performance
do classificador. A andlise de componentes principais, os minimos quadrados parciais
e as variaveis canonicas sao aqui apresentados.

O quarto capitulo é dedicado aos métodos de analise classificatéria. O capitulo inicia
com uma retrospectiva de algumas aplicacoes destes métodos a estudos microarray. A
seccao final dedica-se a um método proposto por Dettling et al. [6] e que compreende
uma mistura de andlise discriminante com andlise classificatéria para encontrar sub-
conjuntos de genes "marcadores”cuja expressdo claramente discrimina as diferentes
classes.

A descric¢ao dos resultados obtidos pelas diferentes referéncias e as comparagoes entre
os diferentes métodos é deixada para o quinto capitulo onde sao também retratadas
algumas experiéncias por mim realizadas.

Finalmente, as conclusoes tiradas ao longo do estudo sao reunidas num capitulo final
onde também se incluem algumas perspectivas e objectivos futuros nesta drea recente.



Capitulo 1

Células e genoma. Mzicroarrays de
ADN.

1.1 Alguns conceitos

A constituicao celular dos seres vivos representa actualmente o conceito fundamental
de toda a Biologia. Segundo ele, animais e plantas sdo constituidos por territorios
limitados e habitualmente bem individualizados, cada um dos quais representa uma
célula.

Cada célula, embora vizinha de outras células e embora com elas estabeleca intimos
contactos de contiguidade, mantém um certo grau de independéncia, que torna possivel
0 seu crescimento, a sua multiplicagdo ou a sua morte, independentemente daquelas que
a rodeiam. Mas esta independéncia anatémica e funcional ndo é completa. Cada célula
sofre a influéncia mecénica daquelas que se encontram a sua volta e pode ser atingida
por estimulos excitantes ou paralisantes de células longinquas ou préximas. Deste
modo, animais e plantas representam a associagao harmonica de milhoes de unidades
morfoldgicas e fisiolégicas que, embora mantendo grande independéncia, mutuamente
se influenciam.

Existem dois tipos de organismos classificados de acordo com o tipo de células que
os constituem: procariotas e eucariotas. As bactérias sao um exemplo de organis-
mos procariotas, enquanto gatos, arvores, humanos e a maior parte dos seres que
habitualmente vemos sdao exemplos de organismos eucariotas. As diferencas entre estes
tipos de organismos residem fundamentalmente na estrutura e processos metabdlicos
das respectivas células. As células procariotas sdo menores e possuem uma estrutura
muito mais simples. Uma das suas principais caracteristicas ¢ a de nao possuir um
ntcleo diferenciado do restante material celular, resultante de ndao possuirem uma
membrana nuclear. Ja as células eucariotas possuem um nicleo bem diferenciado
(envolto na membrana nuclear), para além de um vasto conjunto de sub-estruturas,
também elas bem diferenciadas, cada qual com a sua funcao no metabolismo celular
(respiragdo, producdo de agucares, etc.). HEstas estruturas designam-se de organelos e
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Figura 1.1: Célula eucariota. Pode observar-se o niicleo bem diferenciado, bem como todo um
conjunto de sub-estruturas bem diferenciadas - os organelos. Figura adaptada de [4].

sao exemplos os centriolos, complexos de Golgi, mitocondria entre outros (ver figura
1.1). Uma das caracteristicas mais importantes das células é a sua capacidade de
crescer num ambiente apropriado e de se multiplicar. A nogao de célula e, depois, o
estudo cada vez mais profundo da sua constitui¢ao morfoldgica e bioquimica tém tido
as mais profundas repercussoes no desenrolar dos conhecimentos bioldgicos, incluindo
a patologia e a genética. A genética ocupa-se do estudo de uma estrutura muito
importante da célula - o micleo. E nele que estao contidos os cromossomas. Este
material, que existe em nimero constante para cada espécie (23 pares para o ser
humano), sdo o suporte dos genes. Um gene consiste numa por¢ao continua de uma
molécula de ADN, a partir da qual, através de uma maquinaria molecular complexa,
é lida informacao que permite produzir um tipo ou alguns tipos de proteinas (sendo
estas, componentes estruturantes das células).

Os dcidos desozirribonucleicos ou ADN, sao substancias altamente especificas das
quais depende toda a actividade de ordem morfolégica ou metabdlica. A molécula de
ADN é formada por duas cadeias helicoidais, cada uma das quais, constituida por uma
sequéncia de unidades moleculares bdsicas denominadas nucledtidos (ver figura 1.2).
Cada nucleé6tido é constituido por uma unidade fosfato, uma unidade de desoxirribose
e uma de quatro bases azotadas: adenina (A), guanina (G), citosina (C) ou timina
(T). As duas hélices unem-se por ligacoes de hidrogénio entre as suas bases azotadas,
mas de tal modo que estas ligagdes s6 sdo possiveis entre T e A e entre C e G.
Esta propriedade muito importante do ADN designa-se por complementaridade. As
mitocoéndrias também contém ADN, mas em quantidade muito reduzida. Em conjunto,
ADN dos cromossomas e das mitocondrias, formam o genoma do organismo. Cré-se
que toda a informacao hereditdria de um organismo esta codificada neste material
genético (para uma introducao mais pormenorizada da biologia molecular veja-se [4]).
H4, no entanto, um conjunto de factores (por exemplo radiagio) que podem provocar
alteracoes nas moléculas de ADN (e, portanto, nos genes), provocando a morte das
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Figura 1.2: A esquerda, esquema da estrutura da molécula de ADN, onde se podem observar os
diferentes nucleétidos; & direita, imagem tridimensional da dupla hélice de ADN. Figura adaptada de

[4].

células ou a sua proliferacio anormal e andrquica através de divisoes e diferenciagoes
descontroladas, conduzindo ao aparecimento de tumores cancerigenos.

Nos dias de hoje, o estudo do cancro ¢ central nas dreas da Medicina. A tentativa de
entendimento do seu aparecimento, evolucao e funcionamento, nao é, ainda, perfeita-
mente conhecido, levando os cientistas a procurar as explicagdes no suporte de toda a
construcao e edificagdo celular que é o ADN, e em particular, os genes.

1.2 Microarrays de ADN

Genomics aims to provide biologists with the equivalent of chemistry’s Periodic Table.

Eric S. Lander
Array of Hope - Nature Genetics, 21

O maior objectivo da investiga¢do genética é tentar perceber como o genoma funciona.
Algumas questdes que podem ser colocadas sao:

e quais os papéis funcionais que desempenham determinados genes e em que
processos celulares participam;

e como sao os genes regulados;
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e como é que 0S genes interagem;

e como é que a expressao de um gene muda com doencas ou tratamentos.

A tecnologia dos microarrays de ADN surge como um grande passo para responder
as questoes anteriores, podendo ainda tornar-se como uma ferramenta essencial para
a sistematizagao' do diagndstico oncoldgico.

1.2.1 Microarrays de ADN: porqué?

A expressio da informacdo genética contida na molécula de ADN ocorre em duas
fases. Na primeira, a transcri¢do, uma parte da molécula de ADN ¢é transcrita
(copiada) em dcido ribonucleico mensageiro ou mARN, com base na propriedade
de complementaridade. O mARN é uma molécula em tudo igual ao ADN, com as
excepcoes de que é composta por uma unica cadeia de nucledtidos e dos quais, a
timina (T) é substituida pelo uracilo (U). Na segunda fase, a tradugdo, o mARN ¢é
descodificado para produzir uma proteina (sendo esta composta por uma sequéncia
de aminoécidos). Por exemplo, uma sequéncia de CCC no mARN (e portanto GGG
no ADN)? codifica o aminodcido prolina. Conhecer a abundancia de transcri¢io dos
genes (a partir da abundancia de ARN mensageiro - mARN), tornou-se um ponto
fundamental para responder as questoes acima descritas. O processo de transcricao de
uma sequéncia de ADN correspondente a um gene para uma sequéncia de mARN (que
servird como suporte para a producéio de proteinas) é designado de expressdao do gene
(gene expression). Basicamente, o nivel de expressio de um gene indica o nimero
aproximado de cépias de mARN desse gene produzidas numa célula, que se pensa
estar correlacionado com a quantidade de proteina correspondente produzida [5, 29].
A capacidade de monitorizar a expressao de um gene na fase da transcricao tornou-se
possivel gragas & tecnologia dos microarrays de ADN. De facto, esta tecnologia, ao
fornecer uma forma sistemdtica de monitorizar a variagdo de ADN e ARN, oferece
a primeira grande esperanca para uma visao global dos processos biolégicos. Sera
certamente uma ferramenta essencial na investigacao em biologia molecular e em
diagnéstico clinico.

1.2.2 Microarrays de ADN: como?

Existem diferentes tipos de sistemas para obtencdo de microarrays, entre os quais
microarrays cADN (¢cDNA ou complementary DNA) e microarrays de oligonucledtidos
(Affymetriz, Inc. em www.affymetrix.com), mas todos se baseiam na propriedade de
complementaridade das moléculas de ADN. A descrigdo que se segue, centra-se na

IN3o existe, actualmente, um método sistematico e tinico de diagndéstico; este requer a andlise de
diferentes especialistas em diferentes laboratérios altamente especializados.
2C de citosina e G de guanina


http://www.affymetrix.com

CAPITULO 1. CELULAS E GENOMA. MICROARRAYS DE ADN. 7

W &

[} \
mANA %52 %{é/
'

'..'

Tina

L LT
LE T TY

L LTI
LELE EEYE T
LA R 1] 1)
ssssseanse

Figura 1.3: Esquema de um processo microarray, onde se pode observar a obtengdo de mARN
de células em duas condigdes distintas. Por transcrigdo inversa obtém-se o cADN, que é marcado
com duas cores fluorescentes (vermelho/verde); este é misturado e hibridizado no microarray com
as sequéncias de ADN em cada spot (cada spot contém varias sequéncias de um mesmo gene). A
expressdo de um determinado gene é medida a partir do quociente Cy5/Cy3 no respectivo spot.
Figura adaptada de [1].

primeira metodologia (cADN).

Um microarray é essencialmente um suporte de vidro (como uma transparéncia) onde
sao colocadas em locais fixos e individuais (spots) varias porcdes de uma mesma
sequéncia de ADN (por exemplo, correspondente a um determinado gene). Um s6
microarray pode conter milhares de spots. A forma mais popular de usar esta tecnolo-
gia é na comparagao dos niveis de expressiao dos genes em duas (ou mais) amostras
diferentes, como por exemplo, em estado saudavel e doente.

A abundéancia relativa de um dado gene nas duas condigdes pode ser determinada
monitorizando a hibridizagdo (ou complementarizagao) entre as sequéncias de ADN
contidas no respectivo spot e as sequéncias de cADN (obtido por transcricao inversa
de mARN das duas condigoes). Estas sao etiquetadas com duas cores fluorescentes:
vermelho (Cy5) para uma amostra (condigao 1) e verde (Cy8) para a outra (condigao
2). Apés a aplicagao do processo de hibridizagio de sequéncias complementares (veja-
se a figura 1.3), cada spot é excitado por um laser. Sao entao efectuadas medigoes
das intensidades fluorescentes para cada cor. Se a quantidade de mRNA da amostra
na condicdo 1 é abundante o spot serd vermelho, se a quantidade na condigao 2 for
abundante o spot serd verde, se em igual quantidade serd amarelo e se em nenhum
dos casos estiver presente serd preto (veja-se a figura 1.4). Ea partir das cores e das
intensidades das fluorescéncias que, usando ferramentas de analise e processamento de
imagem, é possivel estimar os niveis de expressao dos genes: o quociente Cy5/Cy3 para
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Figura 1.4: Imagem obtida pelo processo cADN, onde se podem observar as diferentes
fluorescéncias. Esta imagem corresponde a todo o genoma da bactéria (levedura) do fer-
mento(Saccharomyces cerevisiae).

cada spot ¢ indicativo da abundancia relativa da sequéncia de ADN correspondente nas
duas amostras. Assim, se Cy5/Cy3 > 1 entao o gene estd sobreexpresso na condicao
1, caso contrério estd sobreexpresso na condigao 2.

Uma descri¢ao mais detalhada da tecnologia, dos diferentes processos e processamentos
a efectuar até obter o resultado final - a matriz de expressoes - pode ser vista em
[1,4, 5, 14, 23, 35]. Também estd disponivel na Internet uma animacao da metodologia
acima descrita em http://www.bio.davidson.edu/courses/genomics/chip/chip.html.

1.2.3 Microarrays de ADN: objectivos e aplicagoes.

O grande objectivo da investigacao genética é, como j4 referido anteriormente, perceber
como o genoma funciona. Agora que o genoma de varios seres eucariotas se encontra
completamente determinado e que o humano para l4 se encaminha, é essencial perceber
e determinar as vantagens que poderdo advir da grande quantidade de informagao
gerada. O padrdao da expressao de um gene fornece informacao sobre a sua funcao.
De facto, é improvavel que um gene expresso unicamente no rim esteja directamente
envolvido na patologia da esquizofrenia. Os microarrays podem ser utilizados para
monitorizar padroes de expressdo em milhares de genes em simultaneo, gerando pistas
acerca das suas fungoes e ajudando a identificar os alvos apropriados para a inter-
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vencao terapéutica. Desvios da fisiologia normal sao frequentemente acompanhados
por um conjunto de mudancas a nivel histolégico e bioquimico, incluindo mudangas
nos padroes de expressio dos genes [1]. A aplicagdo mais atractiva desta tecnologia
centra-se precisamente no estudo da expressao diferenciada dos genes em presenca de
doenca; outro objectivo poderd ser a detec¢do de grupos de genes com padroes de
expressao semelhantes. Se a sobreexpressao de certos genes estd correlacionada com
um certo cancro, poder-se-a explorar que outras condigoes afectam a expressao desses
genes ou descobrir outros genes com perfis de comportamento semelhante. Poder-se-
4, também, investigar que potenciais firmacos baixam os niveis de expressdo desses
genes, ou mesmo, em poés-andlise, monitorizar as mudangas nos niveis de expressao
em resposta a um determinado tratamento. A classificacdo de tumores cancerigenos
¢ também uma das aplicacoes possiveis dos microarrays. O objectivo é criar uma
estratégia geral e sistemdtica que permita melhorar e facilitar o diagnéstico oncolégico,
por forma a aplicar regimes terapéuticos correctos (quimioterapia por exemplo) a cada
caso, maximizando a eficicia e minimizando a toxicidade.

O numero e variedade de aplicagoes da tecnologia dos microarrays de ADN é ilimitada.
A construcao de uma base de dados com toda a informacéo gerada por esta tecnologia,
ajudara a perceber a regulacio dos genes, os processos metabolicos, os mecanismos
genéticos das doengas e a resposta a tratamentos. A Stanford Microarray Database®
(SMD) é um exemplo de uma base de dados deste tipo [28].

1.3 Metodologias e problemas

A tecnologia microarray gera matrizes de dados de grande dimensdo. Habitualmente,
matrizes com milhares (4 a 7) de linhas (representando os genes) e algumas dezenas (4
a 10) de colunas (representando as amostras) sao obtidas* pelos processos ja descritos.
A ij-ésima entrada da matriz representa o nivel de expressao do gene ¢ na amostra j.
No presente estudo (assim como na maior parte da literatura) consideram-se matrizes
em que as amostras correspondem a tumores cancerigenos provenientes de diferentes
pacientes. Mas entdo, que metodologias podem ser aplicadas para responder (ou pelo
menos abrir caminho) as questdes levantadas nas secgoes anteriores?

A anilise deste tipo de dados pode ser efectuada de duas formas diferentes. Podemos
considerar os genes como as nossas varidveis e os tumores como as observagoes e,
por exemplo, estudar a semelhanga entre as doengas e/ou construir predictores para
novas amostras. A outra forma é considerar os genes como as observagoes e tentar,
por exemplo, determinar que grupos de genes apresentam um padrao de expressao
semelhante.

Em geral, os métodos podem ser divididos em dois grandes grupos: métodos de andlise
discriminante e métodos de andlise classificatéria [5, 26]. Os primeiros requerem,

3http:/ /genome-wwwh.stanford.edu/MicroArray /MDEV /
4Num futuro ndo muito longinquo, estes valores serdo ainda muito maiores [1]
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para além da matriz de expressdes, alguma informagéo adicional (exterior ao processo
microarray) acerca dos genes ou das amostras que seja indicadora de uma classificacao
pré-existente. Normalmente, esta analise tem a construgio de predictores como objec-
tivo, como por exemplo, para novas amostras cujo diagnéstico nao seja ainda conhecido
(referido como class prediction em [13]). A regressdo logistica, redes neuronais, analise
discriminante linear (LDA) ou quadritica (QDA), drvores de decisdo, o classificador
dos k-vizinhos mais préximos entre outros, sdo exemplos de métodos discriminantes.
Por seu lado, os métodos de andlise classificatéria (clustering) nao requerem qual-
quer tipo de informacao adicional. O seu objectivo é encontrar padroes nos dados,
tentando agrupar os objectos com caracteristicas semelhantes (class discovery em
[13]). Destacam-se os métodos de classificagdo nao hierdrquica como o k-médias e
suas variantes, arvores de classificacdo hierdrquica, self-organizing maps (SOM) entre
outros.

As dimensoes das matrizes de dados em estudo colocam sérios problemas no que
concerne & aplicacao dos diferentes métodos. Consideremos, como exemplo, uma
matriz de expressdes com 6000 genes e 70 amostras (dois ou mais tipos de tumores).
Vejamos entdo, que tipo de problemas podem ser colocados. Centrados no problema
de classificacio de tumores, consideremos os genes como as nossas variaveis. A elevada
dimensionalidade (recorde-se que estamos num espago 6000-dimensional) pode causar
um fenémeno designado de maldi¢cdo da dimensdo (curse of dimensionality) [3]. Um
exemplo da sua manifestacdo é o seguinte. Considere-se uma amostra de N pontos
distribuidos uniformemente numa hiperesfera p-dimensional centrada na origem. A
distancia mediana da origem ao ponto da amostra mais préximo é dada pela expressao

1N 1/p
i) = (1-5 )

No caso que estamos a considerar (p = 6000 e N = 70) d(p, N) = .999, ou seja, a
maior parte dos pontos estdo junto & superficie da esfera, o que afecta grandemente
a sua distribuicao. Desta forma vemos que a nogao de distdncia e de vizinho mais
préximo fica ”distorcida”. Assim, se neste exemplo quiséssemos usar a regra do vizinho
mais préximo, esse vizinho encontra-se bastante afastado do ponto a prever; nao faz
portanto sentido o termo préximo.

Um outro exemplo é que a densidade de uma amostra é proporcional a N /p em que p
é a dimensao do espago de varidveis ¢ N o tamanho da amostra. Assim, se N; = 100
representa uma amostra densa num espago unidimensional, entdo Nijp = 100" é o
tamanho necessirio que uma amostra deve ter para obter a mesma densidade num
espaco 10-dimensional (veja-se [15] para estes e outros exemplos).

Também a aplicabilidade de métodos como LDA ou QDA é reduzida quando o niimero
de varidveis supera o niimero de observagoes. Assim, a construgio de predictores fidveis
para o diagndstico de tumores terd de seguir algum tipo de reducao da dimensao, seja
por escolha apropriada de genes mais predictivos, seja por combinagoes lineares das
varidveis ou outros.
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Este trabalho pretende, de alguma forma, fazer um estudo de diferentes formas de
reducio da dimensao num problema de microarrays de ADN, centrando-se no problema
da construcao de predictores para os tumores cancerigenos.

1.4 Ambiente computacional: o projecto R.

A versdo inicial da linguagem R (www.r-project.org) foi desenvolvida por Ross [haka
e Robert Gentleman da Universidade de Auckland. E uma linguagem semelhante ao
S-Plus, ao ponto de se poder considerar como a versao gréatis do S-Plus. Actualmente,
o desenvolvimento do programa é dirigido por uma dizia de pessoas provenientes de
vérias instituicoes de diferentes paises. O espirito do R é do designado open source
system, isto ¢, todo o cédigo encontra-se ao alcance de cada utilizador; esta é, de facto,
uma das suas grandes vantagens pois permite a identificacio de bugs ou inadequacoes,
levando a um melhoramento sistematico das funcoes.

O R pode ser obtido a partir do CRAN (Comprehensive R Archive Network) em
http:/ /cran.r-project.org bem como um vasto conjunto de bibliotecas desenvolvidas
pelos seus utilizadores.

Para o caso particular dos microarrays de ADN e devido a grande dimensao destas
estruturas, é desenvolvido paralelamente ao R um projecto designado Bioconductor,
www.bioconductor.org. Um dos objectivos deste projecto consiste no desenvolvimento
de bibliotecas especificas para o manuseamento deste tipo de dados.

A literatura para a linguagem R é vasta e variada. Cada biblioteca vem acompanhada
de documentos explicativos e com exemplos. O préprio R contém alguns manuais,
destacando-se o introdutério & linguagem [34]. A partir do CRAN podem também ser
obtidas varias publicacgoes, a newsletter do R e pequenos manuais desenvolvidos por
utilizadores [19]. A biblioteca MASS foi baseada no livro de Ripley et al. [27].

Todo o trabalho prético e computacional desenvolvido ao longo deste trabalho foi
produzido com as ferramentas da linguagem R. As funcoes programadas de maior
importancia encontram-se em Anexo.


http://www.r-project.org
http://cran.r-project.org
http://www.bioconductor.org

Capitulo 2

Seleccao de genes predictivos

A seleccao de genes predictivos assenta na ideia de que boas predigoes baseiam-se
em bons predictores. Como ja foi referido no capitulo anterior, desvios da fisiologia
normal (como por exemplo devidos a cancro) provocam alteragbes a vdrios niveis,
entre os quais, alteracOes nos padroes de expressdo dos genes. No entanto, apesar do
elevado niimero de genes monitorizados, apenas alguns exibem um comportamento
diferenciado para cada classe; alids, um grande nimero exibe padroes de expressao
praticamente constantes ao longo das diferentes classes. Estes genes nao apresentam
um poder discriminativo pelo que podem ser extraidos. Surge entao a necessidade
de seleccionar os genes (varidveis) mais informativos (predictivos) da distin¢do entre
classes.

Mas entao que padroes de expressdao devemos procurar e reter? A resposta é, de certa
forma, intuitiva. Por um lado, a expressao de um gene predictivo deve ser diferente de
classe para classe, isto é, um gene deve ser sobreexpresso numa classe e subexpresso na
outra (no caso de duas classes). Por outro lado, dentro de cada classe a variagao deve
ser a menor possivel, ou seja, nao deve haver grandes variacoes em torno da média.
Note-se que se tal varia¢ao existisse, nao estariamos a distinguir entre classes, mas
quando muito entre pacientes.

Sucintamente, a seleccdo deve reter os genes com uma grande gama de valores, mas
que esta variacao se deva essencialmente a diferenca entre classes.

As secgoes seguintes exploram algumas das possibilidades existentes para a extraccao
de genes predictivos. Na primeira sec¢do expde-se uma forma de pré-processamento
que permite filtrar uma grande quantidade de genes. Na segunda e terceira secgoes
exploram-se métodos baseados em indices estatisticos para a seleccao de genes predic-
tivos; a primeira destas secgoes dedica-se ao caso de duas classes e as seguintes ao caso
multiclasses.

12
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2.1 Filtragem inicial

No conjunto de dados LEUCEMIA! é efectuado em vérias referéncias uma pré-filtragem
de genes (de acordo com Golub et al. [13]). Esta filtragem inicial tem o objectivo de
eliminar da anélise genes com pouca (se alguma) variagao na expressao ao longo das
amostras. Embora nio sendo uma forma completamente correcta de seleccionar genes
(recorde-se, varidveis), pode ser considerado como um passo inicial. Alids, a filtragem
¢é sempre uma boa ideia, evitando assim o uso de uma grande "massa”de genes com
pouca variagao, podendo afectar as andlises.

O procedimento para esta pré-filiragem é o seguinte. Aplicam-se limites (thresholds)
maximo de 16000 e minimo de 100 para os niveis de expressao da matriz. Os genes
cujos niveis maz/min e max — min sao menores que 5 e 500 respectivamente, sao
posteriormente rejeitados. Este procedimento permite reduzir o nimero de genes em
estudo de 7129 para 3571. Golub et al. [13] justificam o limite minimo positivo com o
facto de que valores negativos de expressdo seriam dificeis de interpretar®, no entanto
ndo encontrei nas diversas referéncias e contactos que estabeleci nenhuma justificacao
para os restantes valores acima descritos.

Este tipo de pré-processamento nao é exclusivo dos dados LEUCEMIA. Com efeito, em
grande parte dos conjuntos de dados existentes na literatura ¢ efectuado este género de
filtragem como passo inicial, que permite excluir da anélise genes com pouca variagao.
No entanto, os dados j& sdo fornecidos apés este procedimento. Note-se que acaba
por ser um procedimento extremamente importante, pois a reducao efectuada é, de
certa forma, drastica (para o conjunto LEUCEMIA obteve-se uma redugao para cerca
de metade dos genes inicialmente monitorizados).

1 Descrito mais adiante.
2De acordo com a definigdo de expressido de um gene.
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2.2 Seleccao de genes predictivos para o caso de
duas classes

Para um problema de duas classes, é necessario construir um critério que permita
ordenar os genes de acordo com as ideias expostas no inicio do capitulo e que podem
ser ilustradas na figura 2.1. A escolha dos genes centra-se precisamente naqueles com
um comportamento o mais semelhante ao de baixo.

Figura 2.1: Perfis exemplificativos de 3 genes em 10 amostras (5 da classe azul e 5 da classe cinzenta).
As linhas horizontais representam as respectivas médias em cada classe. Esta figura mostra a ideia da
seleccdo de genes predictivos. O gene representado em cima & esquerda ndo serd um bom predictor,
pois as médias para as duas classes sdo muito préximas. Os restantes, possuem médias para cada
classe bem separadas. No entanto, o gene em baixo serd um melhor predictor, pois tem uma menor
variagdo em torno de cada média.

2.2.1 Métrica de correlagao e estatistica t*

Sejam [i; (fip resp.) e 61 (07 resp.) a média e desvio padrdo respectivamente de um

gene® ¢ para as amostras de classe 1 (classe 2 resp.). Golub et al. [13] propdem? o
indice A A
M1 — M2

P(g,c)=2222 2.1

(9.0) = =2 1)

3Na verdade, o logaritmo dos niveis de expressio.
40s autores experimentaram também a distdncia euclideana, de Battacharyya e Manhattan, bem
como o coeficiente de correlacdo de Pearson. P(g,c) obteve a melhor performance.
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que designaram de métrica de correlagdo® e que mede a separagao relativa entre classes
(13, 29].

Este indice permite medir o grau de semelhanca entre o nivel de expressao de um gene
e um vector ¢ de expressao idealizada que possui para uma classe niveis uniformemente
altos e para outra uniformemente baixos (ver figura 2.2).

Figura 2.2: Perfil ideal de expressdo. Um gene predictivo deverd ter um comportamento o mais
préximo deste: niveis de expressdo uniformemente altos numa classe e uniformemente baixos noutra.

Desta forma, os valores maximos de P(g,c) correspondem a genes sobreexpressos na
classe 1 e os valores maximos de —P(g,c) correspondem a genes sobreexpressos na
classe 2.

Antes de escolher os genes predictivos, os autores, baseados na ideia de que nem
todas as distingoes sao determinadas unicamente pela expressao genética, investigam
se de facto existem genes passiveis de serem bons predictores. Para tal aplicam
uma metodologia, que designam de andlise de vizinhanga, e que consiste em contar
o nimero de genes numa vizinhanga fixa de um vector de expressao idealizada c
(ver figura 2.2). Comparando com o nimero de genes contidos numa vizinhanga do
mesmo tamanho em torno de varias permutagdes aleatérias de ¢, podem concluir se
a vizinhanca de ¢ contém mais genes do que os esperados. Se sim, podem concluir
que a distingao de classes representada por ¢ pode ser predicta a partir da expressao
genética [13, 29]. Para o caso particular dos dados que estudaram, LEUCEMIA, Golub
et al. [13] determinaram que cerca de 1100 genes eram muito correlacionados com a
distingao pretendida (ALL wversus AML). Para construir o seu predictor, os autores
escolhem p* genes mais predictivos que correspondem a p*/2 mais sobreexpressos na
classe 1 e p*/2 mais sobreexpressos na classe 2.

O problema prende-se agora com a escolha de p*. Terd de existir um compromisso entre
a quantidade de informagao e robustez ganha ao seleccionar mais genes e a quantidade
de ruido adicionado. Golub et al. [13] variaram p* entre 10 e 200 e verificaram que o
seu modelo predictivo ndo era muito sensivel ao nimero exacto de genes escolhidos.
A opg¢ao recaiu por p* = 50.

5 Ao contrério dos coeficientes de correlacdo habituais, P(g,c) pode tomar valores fora de [—1,1]
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Por seu lado, Nguyen et al. [25] baseiam a sua selec¢dao de genes informativos no que
designam® de estatistica ¢ )
Hy — M2 (22)

=2 2
I e 23
N Ny

com Ny, fi e 6; o tamanho, média e variancia da classe £ = 1,2. O esquema €
igual ao anterior. Calcular t* para cada gene e reter os p*/2 genes com o0s maiores
valores e os p*/2 genes com os menores valores, o que corresponde, como anteri-
ormente, aos p*/2 genes sobreexpressos na classe 1 e p*/2 genes sobreexpressos na
classe 2 respectivamente. O valor p* base foi também de 50 genes, embora nas

experiéncias conduzidas com os seus predictores tenham efectuado comparagoes para
p* = 50,100, 500, 1000, 1500.

e

Note-se que, de facto, tanto para o caso da métrica de correlagdo (2.1) como para a
estatistica ¢* (2.2), estamos a seleccionar genes de acordo com os critérios pretendidos.
Escolher os valores maximos de P(g,¢) ou t* corresponde a seleccionar os genes com
jl1 > fiz e &) e Gy pequenos, ou seja, sobreexpressos na classe 1 e com pouca variagao
dentro de cada classe (ou a menor possivel). Por outro lado, escolher os valores minimos
de P(g,c) (méximos de —P(g, c)) ou t* corresponde a seleccionar genes sobreexpressos
na classe 2, pois ji; > [i; € 0, e 62 também pequenos.

A figura 2.3 mostra o chamado heat map para os niveis de expressao dos 50 genes
predictivos seleccionados por Golub et al. [13]. Como se pode observar os primeiros
25 estdo sobreexpressos na classe 1 (ALL) e subexpressos na classe 2 (AML). Os
segundos 25 estdo sobreexpressos na classe 2 e subexpressos na classe 1.

2.2.2 Discussao e sugestoes

O problema da selecgdo de genes predictivos pode ser formulado como um teste
estatistico. Suponhamos que a distribuicdo de cada classe e para cada gene é Normal
ou aproximadamente Normal com variancias iguais’. Entdo, um gene serd tanto mais
predictivo quanto mais rejeita a hipétese nula® do teste

H(J O — M = 0 (23)
Hy @ pp—p2 #0
em que /i1 e jp 530 as médias populacionais para a classe 1 e 2 respectivamente. A

solugdo nao é mais do que um teste ¢ em que rejeitamos os genes com |t| < ta/o, N+ N, —2-
Rigorosamente, devido ao elevado nimero de testes a realizar, o nivel de significincia

6A forma como os autores descrevem o seu indice parece indicar que estardo a considerar que t
tem distribuigdo ¢-Student, mas tal ndo é verdade. Veja-se a discussdo mais adiante.

TE razoével assumir a igualdade das variancias. Veja-se a figura 2.2.

8Quanto mais significativa é a diferenca de médias.
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Figura 2.3: Genes discriminativos das duas classes ALL e AML. A figura contém os niveis de
expressio normalizados para os 50 genes predictivos de Golub et al. [13]. Niveis maiores que a média
estdo coloridos em tons de vermelho e aqueles menores que a média em tons de azul. A escala indica
o0s desvios padrdes abaixo ou acima da média. Os primeiros 25 genes apresentam uma sobreexpressao
na classe ALL, enquanto que os segundos estdo sobreexpressos na classe AML. Figura adaptada de
(13].

a utilizar em cada teste teria de ser diminuido por forma a termos um nivel final de «.
Este pode ser um critério de escolha do nimero p* de genes predictivos. Recorde-se
que para os casos anteriores (Golub et al. [13] e Nguyen et al. [25]) a escolha era de
certa forma arbitrdria. A estatistica para o teste (2.3) é, sob H, [9, 22]

t= ~ tNi+Np-2 (2.4)

com

As estatisticas (2.1) e (2.2) propostas, parecem, de algum modo, aplicar a metodologia
de um teste t. No entanto, existem alguns pormenores que interessa ressalvar. Relati-
vamente & segunda, a estatistica t* de Nguyen et al. [25], a sua distribuicao nao é, sob
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Hy, t — Student. De facto, a distribui¢do em causa depende de N;,N; e 02 /02, 0 que
implica que a probabilidade de rejeigao varia com o?/03 [9]. A distribuigdo de (2.2)
é designada distribuicdo de Behrens-Fisher e o problema (2.3) tem, neste caso,
solugdes muito particulares (veja-se [9]).

Quanto & métrica de correlagio (2.1), Dudoit et al. [10] fazem uma pequena ob-
servagao. Considere-se o discriminante de méxima verosimilhanca [10]. Este, atribui
a uma observa¢io x = (zy,...,%,) a classe k tal que pr(x|k) = maz;pr(x|j) em que
pr(x|j) é a densidade condicional da classe j. Para o caso especial em que x|k tem

distribui¢do N (u, L), T = diag (0%, .., af,) e k = 2 a regra classifica x na classe 1 se
P 2 P B
(z; — Ty) (z; — 1)
2T 2
7=1 J g1 J
ou seja, se

Xp: (Z1 ;3—?23') (:Cj _(=y ‘; 93‘2:;)) >0 (2.5)

A regra anterior é muito semelhante ao esquema de votagio pesada® de Golub et al.
[13] com a excepgdo de que o primeiro quociente é substituido por

T — Tyj

015 + 02;
que corresponde a P(g;,c). Duas observagoes sdo feitas por Dudoit et al. [10]. Por
um lado, 1 + G2; é uma forma pouco usual de determinar o desvio padrao de uma

diferenca; por outro, o uso de desvios no lugar de varidncias em (2.5) produz as
unidades erradas.

No inicio desta discussao, supos-se que a distribui¢ao de cada classe era Normal ou
aproximadamente Normal. Mas sera razodvel assumir uma condicdo tao forte para os
nossos dados? Até que ponto se poderd apoiar no Teorema do Limite Central (TLC)?
De facto, o TLC tem pouca forca nos estudos microarray, porque a dimensao das
amostras é pequena. Por outro lado, este tipo de dados é tipicamente assimétrico
[23, 25], 0 que viola a condigdo de Normalidade na maior parte dos testes estatisticos
paramétricos. Para contornar este problema!? é usual aplicar uma transformagio
logaritmica aos dados para que a sua distribuicdo seja mais proxima da Normal.

2.3 Seleccao de genes predictivos para mais do que
2 classes

As estatisticas exploradas na seccao anterior sido direccionadas para o problema de
classificacdo bindrio (2 classes). No entanto, na prética, podemos ter situagoes em

9 Apresentado mais adiante.
10Para além de outras particularidades deste tipo de dados (veja-se [23]).
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que o problema possui varias classes''. O problema para mais do que duas classes
pode ser visto como uma extensao dos conceitos utilizados anteriormente: continu-
amos a pretender genes com expressao diferenciada entre classes. No entanto, novas
estatisticas tém de ser utilizadas. Suponhamos nesta sec¢io que dispomos de K classes.

2.3.1 Um contra todos

Uma das opg¢des mais intuitivas para resolver o problema multiclasses é considerar
o método um contra todos (one against all) que consiste basicamente em aplicar as
metodologias para duas classes, considerando como classe 1 uma das K classes e como
classe 2 todas as outras. Em K passos podemos seleccionar os genes mais predictivos
de cada classe. Por exemplo, suponhamos as classes A,B e C. Considera-se A como a
classe 1 e BU C como a classe 2. Aplica-se a métrica de correlacao e seleccionam-se
os genes mais predictivos de A. No préximo passo, considera-se B como a classe 1 e
AUC como a classe 2 e determinam-se os genes mais predictivos para B. Analogamente
para C. Este método permite determinar de uma forma eficaz (pelo menos tao eficaz
quanto os casos de duas classes) os genes mais predictivos para o conjunto de dados
em estudo. No entanto, ¢ um método muito mais exigente computacionalmente do
que os seguintes, principalmente se o nimero de classes for elevado.

2.3.2 Analise de variancia. Estatistica F

O problema da selec¢io de genes para o caso de multiplas classes pode ser formulado
da seguinte forma. Para um dado gene, pretendemos testar a hipétese

Hy : pp=pe=...= pk (2.6)
H, : pelo menos uma média difere

O objectivo é excluir os genes para os quais a hipétese nula nao pode ser rejeitada, ou
seja, genes que nao possuem poder discriminativo entre classes. Seja V; o numero
de eclementos da classe 7, K o nimero de classes e suponhamos que os niveis de
expressao nas diferentes classes sio Normalmente distribuidos e que as observagoes sao
independentes e N (u;, 0%). Entdo o problema (2.6) pode ser resolvido com o método'
de anilise de varidncia (anova) [9, 22]. A hipGtese nula em (2.6) é rejeitada quando

MQE

m > Fa (27)

UV4rios tipos de tumor ou subtipos de um mesmo tumor que interessa identificar.
12Note-se que o? é igual para todas as classes.
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em que F, = Fx_ 15 N—-K1-a €

sep _ TN (X-X)

E = =
M@ K-1 K-1
K N; - \2
MQD = SQD _ Zi:lz;i:l (Xij - Xi)
YN;—- K YN, — K
_ 1
X = szﬁ
3=1
% _ Zﬁémxi
Zi:l N;

Assim, seleccionamos os genes que, para um dado nivel'® «, rejeitam a hipétese nula,

ou seja, tém MQE/MQD > F,. Se tal ndo for possivel, em virtude de todos os valores
da estatistica serem inferiores ao quantil 1 — « da distribui¢do (o que ndo se espera
a partida), podemos optar por escolher, a luz de metodologias anteriores, os p* genes
com maior valor de MQE/MQD.

2.3.3 Récio BSS/WSS

Dudoit et al. [10] propdem para a seleccio de genes predictivos o racio soma dos
quadrados entre classes sobre soma dos quadrados dentro das classes

BSS(j) Z Zk (yz—k Tk — T )
WSS(5) 30 2ok L(yi = k) (i — Ts)?

onde Zj; representa a expressao média do gene j nas amostras da classe k e Z; a
expressao média do gene j em todas as amostras. Ao escolher os p* genes com maior
racio BSS/WSS, estamos a escolher as varidveis que permitem uma maior separagao
inter-classes e uma menor separagio intra-classes ("cf. andlise discriminante linear de
Fisher, [8]”).

(2.8

Seja K o nimero de classes. Manipulando um pouco a expressio (2.8) temos

BSS(j) _ Xyl =Fk)(@ —T,)°

WSS(4) > 2ok Ly = k) (mi5 — Zng)?

Zk 12;_ Tg; — Z. ) _ 21}::1 Nk(i"kj — 3_:-.7')2
Y Yo (my — B Tone T (g — Big)?
SQE _ K-1 MQE

SOD 3, Ne— K MQD

13Bm boa verdade, também aqui o nivel de significincia deverd ser ajustado para a multiplicidade
de testes que sdo efectuados
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Verifica-se que o rdcio BSS/WSS ¢é muito semelhante a uma estatistica F. Mais,
¢ a estatistica F' multiplicada por uma constante. Assim, esperam-se resultados
semelhantes com os dois métodos.

2.4 Meétodo do centréide encolhido mais préximo

O método proposto por Tibshirani et al. [32, 33] baseia-se no classificador do protétipo
mais proximo. Este consiste em atribuir a uma nova amostra a classe cujo protdtipo
(neste caso, centro) lhe estd mais proximo. Na verdade, o método proposto é um de-
senvolvimento deste tltimo e usa centrdides ”encolhidos” como protétipos, resultantes
da identificacao dos subconjuntos de genes que melhor caracterizam cada classe'.
Introduzam-se algumas defini¢des para clarificar a exposi¢io. Seja X uma matriz de
expressoes de dimensao p X n e considere-se

x;; — expressao do gene i na amostra j

Ty — ai-ésima componente do centréide para a classe k
Z; — ai-ésima componente do centréide total

Cy — indices das n, amostras da classe k

K — numero de classes

Consideremos os indices _ _
do = Lig — T
ik

oy (85 + so) (2.9)

em que

I

of = = _1 = SN (@i — 7a) (2.10)

k JeCy
my = V1/ng+1/n (2.11)

O valor de sy é incluido no denominador para precaver contra a possibilidade de
surgirem grandes valores de d;; devido a genes com niveis de expressao muito baixos.
Este valor, igual para todas as classes, ¢ a mediana dos valores s;. Reescrevendo (2.9),
temos

Tk = Ty + My (Si + 80) d;g (212)
O método pretende "encolher”d;;, obtendo novos indices d;, tais que!'®

em que A ¢ uma quantidade (threshold) positiva. Se d;, < 0, entiio estabelece-se

d; = 0. Resultam, assim, novos centréides (encolhidos)

/

Ty = Fi + ma (8 + s0) dy (2.14)

14Esta é, alias, a ideia presente na maior parte dos artigos descritos.
154 significa parte positiva, i.e, t, =tset>0out, =0set<0
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Seja x* = (gr:’{, GFE § :r:;) o vector de expressoes para uma nova amostra. Esta é classifi-

cada na classe de cujo centréide encolhido estd mais proxima, ou seja,
x" pertence a classe ! se §;(x") = mkin Ok (x) (2:15)

em que 3
p .
S(x) =3 M — 2logmy (2.16)
=1 (S,; + Sg)
é o discriminante para a classe k. O primeiro termo em (2.16) ndo é mais do que
0 quadrado da distancia estandardizada da nova amostra x* ao k-ésimo centréide
encolhido.
Este discriminante é uma forma restrita do método de andlise discriminante linear.
Com efeito, se assumirmos que x|k tem distribuicao N,(u, X), se estimarmos j, por
(:E'lk, o :T:'pk) e assumirmos que ¥ é diagonal com estimativa

(51 + 80)?
L -
(Sp o 30)2

0 que obtemos é precisamente a expressdo (2.16). Também é possivel construir esti-
mativas das probabilidades condicionais a posteriori, usando os discriminantes

A grande vantagem deste método é que relativamente  classificagdo de novas amostras,
grande parte dos genes sao eliminados. Porqué? Repare-se que, se para um dado gene
i, A é suficientemente grande para que d;; = 0 Vk, entdo por (2.14) o seu centréide
para cada classe é igual a Z;. Vejamos com um exemplo pratico.

Sem perda de generalidade, suponhamos K = 2 e que o gene 1 tem d;;, = d’l2 = {1,
Entdo ), =&, parak=1,2 e

/N2
(zf —21)° | < (2 — )
o01(z*) = - —_— 2]
1(3: ) (81 T 80)2 zgz: (5:: n 80)2 0og T
P2
(3 - 21)° | ~= (77 — T),)
do(z*) = -— 2]
2(3: ) (81 + 80)2 ¥ Z (Sq: + 30)2 08T

1=2
Daqui vemos que de acordo com a regra (2.15) o gene 1 nao contribui para a classi-
ficacao de z*, e, portanto, é desprezdvel.

Para determinar o A dptimo, efectua-se validacao cruzada sobre o conjunto de treino
ou recorre-se a um conjunto de validacdo independente.

Note-se que di é semelhante a uma estatistica ¢ (um pouco modificada devido a sg)
para o teste

Hy : pix—pi=0
Hy ¢ pae—pa #0
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ou seja, para a comparagao da classe £ com o centro total pu para cada gene i. Na
verdade, o método nao estd mais do que a escolher genes com os maiores valores da
estatistica ¢, mas com critério de paragem o erro de classificacao.

Os resultados obtidos com este método sdo satisfatérios. Por exemplo, dos 4026 genes
que compunham o conjunto de dados LINFOMA, foi possivel reduzir para 2938 activos!'®
com A = 0.918 (veja-se a figura 2.4). Embora esta redugdo se possa considerar
significativa, o nimero de genes ainda activos ndo é competitivo (quando comparado
com outros métodos) tanto a nivel de manipulagdo como de interpretacio bioldgica.
Acontece que muitos dos genes que permaneceram activos poderdao nio ser necessarios
para uma classificagao eficaz. Isto deve-se ao facto de que algumas classes poderio
estar mais afastadas do centro total do que outras e, portanto, sio mais ficeis de
identificar. Surge entdo a ideia de um método adaptativo que varie o threshold A
de forma diferente para cada classe, por forma a minimizar o nimero total de genes
activos necessarios para alcangar uma determinada taxa de erro. Este método consiste,
basicamente, numa pequena alteracao no cdlculo das diferencas d.

Consideremos o vector (61,...,0k) que contém os coeficientes de escala para cada
classe. Inicialmente, faga-se €, = 1 Vk e

Tik — Ty

difg = — 22—
. mkﬁk (Si + 80)

(2.17)
Aplica-se entdo, o seguinte procedimento [32]

1. Correr o algoritmo do centrdide encolhido.

2. Encontrar a classe k£ com a maior média de erros no treino. FEsta média é
efectuada sobre todos os valores A utilizados.

3. Diminuir 6 em 10% e reescalar todos os 8; de tal forma que min; 6; = 1;

4. Repetir os passos anteriores para m iteragoes e determinar a solucido que obtém
o menor erro médio entre todos os valores de (6y,...,60k) visitados.

Dos 4026 genes que compunham o conjunto de dados LINFOMA, apenas 48 se man-
tiveram activos sem aumentar o erro no conjunto de teste (veja-se a figura 2.4). Os
valores dos pardmetros foram A = 4.41 ¢ (fprpoL, OrL,0-crr) = (1.88,1.00,1.52).
Daqui vemos que a classe mais problematica (ou seja, onde se cometem mais erros) é
a segunda, pois foram aplicadas maiores penalizacoes as outras duas classes.

18Com pelo menos um dj;, # 0
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Figura 2.4: Erro de treino (tr) e erro de validagio cruzada (te) com a variagio do parametro A.
Em cima, o método ndo adaptativo obtém uma solu¢do com A = 0.918 e 2938 genes activos. Em
baixo, o método adaptativo obtém uma solucio com A = 4.41 e somente 48 genes activos, com a,
mesma taxa de erro que em cima. Figura adaptada de [32].



Capitulo 3

Combinacoes lineares

Os microarrays de ADN sdo actualmente empregues na criagao de mecanismos de
classificacao de amostras em categorias, como por exemplo o tipo de tumor. Como ja
vimos, esta tecnologia gera informacao em que o niimero de variaveis excede largamente
o numero de observagoes e, portanto, as metodologias habituais de classificacdo nao
funcionam. No capitulo anterior exploraram-se varios métodos de redugao de varidveis
baseando a escolha selectiva de genes na sua expressdo diferenciada nas diferentes
classes. Outras metodologias baseiam-se em projecgoes optimizadas em espagos de
dimensdo inferior. Aqui, as novas variaveis sao habitualmente designadas de com-
ponentes. Estas sdo, na maior parte dos casos, combinacoes lineares das varidveis
originais que explicam nalgum sentido a estrutura dos dados. A reducdo da dimensao
¢ obtida com uma escolha conveniente do niimero de componentes a utilizar. Estes
métodos podem também servir como complemento aos abordados no capitulo anterior.
Veja-se por exemplo o caso de Golub et al. [13]. Foi construido um predictor (por
votacdo pesada) utilizando os 50 genes predictivos pré-seleccionados pela métrica de
correlagdo (2.1). No entanto, o uso de métodos tradicionais, como LDA, ndo seria
aconselhado, pois o nimero de amostras no conjunto de treino (38) ainda é inferior
ao numero de varidveis seleccionadas. Aplicar um método de combinagoes lineares
permitird, por um lado, reduzir o nimero de variaveis e por outro, poderd revelar
estruturas nos dados que ndo eram detectadas com as varidveis originais (note-se
que as componentes permitem colocar em interacdo as varidveis originais). Este
capitulo explora precisamente algumas das opgoes existentes: andlise em componentes
principais, minimos quadrados parciais (componentes PLS) e varidveis candnicas.

25
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3.1 Analise em componentes principais

A analise em componentes principais (também designada de transformacao de Karhunen-
Loéve ou transformacao de Hotelling) é amplamente usada em vérias dreas, tais como
processamento de sinal e estatistica.

O objectivo da andlise em componentes principais (ACP) é explicar, através de al-
gumas combinacoes lineares, a estrutura de varidncia-covariancia de um conjunto de
varidveis. A ideia base de ACP é encontrar combinagdes lineares (componentes) nao
correlacionadas das varidveis originais X, ..., X, que explicam o maximo de variancia.
Geometricamente, estas combinagdes lineares correspondem a construgao de um novo
sistema de eixos que é obtido por rotagao do sistema inicial constituido por Xy, ..., Xp.
Os novos eixos representam as direcgdes com maxima variabilidade (ver figura 3.1).

x2

xl

Figura 3.1: Representagio geométrica das componentes principais. Os eixos originais estdo a preto
e as componentes principais a vermelho.

Consideremos o vector aleatério X = (X7,..., X,) e a respectiva matriz de covariancia
¥. A primeira componente principal é a varidvel

Y1 = ’l.U]]Xl Fuss F 'UJ1po = WTX

combinagao linear das p varidveis originais e cuja variancia é maxima. Determinar w
implica a resolucdo de um problema de optimizagao®

Wi = argmazy Var(w’ X)

sa wiw=1

Prova-se [16, 17] que w; é o vector préprio associado com o maior valor préprio da
matriz de covaridncia ¥. Assim, a primeira componente principal ¢ a direc¢ao na qual

War(wIX) = wlCow(X)w; = wiZw;. Notese que Var(w{X) pode ser aumentada

multiplicando qualquer w por uma constante. A condigéo wilrwl permite retirar esta indeterminacao

e restringir o problema a vectores w; unitarios.
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a variancia da projec¢ao ¢ maximizada. De forma andloga, pode-se provar [16, 17| que
a i-ésima componente principal é a combinacéo linear

Y;‘ = ’U)ﬂXl +... +U)z'po = W;FX
que resolve o problema de optimizagao

w; = argmazy, Var(w?X)

S.a. wliw =1

Cov(wiX,wiX)=0 k<

A direccao de projeccao a; é o vector préprio associado com o i-ésimo maior valor
proprio da matriz X. Assim, as componentes principais (CP) sdo as combinagoes
lineares nao correlacionadas das varidveis originais X1, ..., X, e com varidncia méaxima.
A varidncia explicada por cada componente é dada por Var(wfX) = ); em que ; é
o valor préprio de X correspondente.

Nos casos préticos, a distribuicdo dos dados (e em particular i e ¥) nao é conhecida.
Neste caso, dispomos de uma matriz de dados de dimensao n X p em que n é o nimero
de observagoes ou amostras e p o nimero de varidveis. Assume-se que X estd centrada?.
A correspondente matriz de covariancia amostral é obtida de S = ﬁXTX. As CP
determinam-se da mesma forma, com a diferenca de que a matriz de covariancia é
substituida pela sua correspondente amostral, obtendo-se assim a versao amostral das
CP. O nimero maximo de CP ¢ igual ao nimero maximo de valores préprios nio
nulos de S, que é igual & caracteristica da matriz X, min(p,n). Um dos objectivos
de ACP ¢ reduzir a dimensdo dos dados. Com efeito, prova-se que a representacio
obtida com ACP é uma redugao linear 6ptima da dimensao no sentido dos minimos
quadrados [16, 17]. Desta forma, escolhem-se apenas k& << p componentes principais,
que substituem as p varidveis iniciais, obtendo-se uma reducao efectiva da dimensao.
Um critério para a escolha de k é a percentagem cumulativa de varidncia explicada
pelas primeiras & componentes (habitualmente entre 85 ¢ 95%).

O caso particular dos microarrays de ADN é critico nesta formulacao por duas razoes
amplamente discutidas neste trabalho. Por um lado, o niimero de varidveis é superior
(largamente) ao niimero de amostras; por outro, esse niimero ronda os milhares, nos
casos em que nao ¢ efectuada uma selecciio de varidveis (genes) predictivas, ou as
varias dezenas, nos casos em que essa seleccao é efectuada. Esta particularidade
acarreta problemas computacionais, como o cdlculo de valores® e vectores préprios que
se torna extremamente penoso e pouco fidedigno em termos numeéricos. No entanto,
estas CP podem ser obtidas de uma forma eficiente a partir da matriz XX” que tem
dimensdo n x n, muito inferior & de XTX. Seja X a matriz n x p (n << p) original
da qual pretendemos determinar as CP. Assumimos que a matriz estd centrada e

%Isto é, subtrai-se a cada varidvel a sua média amostral, 0 que implica que a soma dos elementos
de cada coluna seja zero.
3Note-se que o niimero destes nio nulos é n.
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estandardizada de acordo com

A divisao por /n — 1 permite que a matriz de covaridncias exprimental possa ser
obtida de XTX, enquanto que a divisdo por s; permite reduzir o efeito das varidveis
com maior dispersao, pelo que cada varidvel terd uma contribui¢ao igual na deter-
minacio das proximidades entre objectos. Deste modo, XTX = C corresponde a
matriz de correlacOes entre variaveis. Entao, se w;, A; s20 os vectores e valores proprios
respectivamente da matriz de correlacao C, estes podem ser obtidos pelas relagoes [17]

1
Vi

em que v; é vector préprio da matriz XX7%. Assim, a projec¢ao das n observagoes na
i-ésima, componente principal é [17]

Xw; = VAivi (3.3)

Desta forma, as componentes principais sdo muito mais faceis de obter, pois o cdlculo
de v; e A; é muito mais simples e rdpido. Assim, dependendo da situagido, podemos
optar pelo método mais conveniente.

E o0 que fazer no caso de serem disponibilizadas novas amostras? Neste caso € necessario
projecta-las no novo espago das componentes principais. O aparecimento de novas
amostras corresponde a adicionar mais linhas (X, ) 4 matriz de dados inicial

Xy, (3.2)

W; =

X4

Todo o processo deverd ser efectuado em relagdo a nuvem de amostras inicial, pelo
que a estandardizacao das novas amostras recorre aos parametros das iniciais

Tyij — Tj

Tygj & ———. 34
+1ij Sj\/m ( )

A projeccao das novas amostras na i-ésima componente principal é dada por
X iw; (3.5)

onde, recorde-se, w; pode ser obtido de (3.2).
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Figura 3.2: Projeccio do conjunto LEUCEMIA nas duas primeiras componentes principais. A
esquerda, foram utilizados os 3571 genes disponiveis; a direita, apenas 50 genes escolhidos com Anova
foram utilizados.

A figura 3.2 mostra a projec¢do das 72 amostras do conjunto LEUCEMIA nas duas
primeiras componentes principais. A representacio refere-se as trés classes ALL-B,
ALL-T e AML. A figura 3.2(a) foi produzida utilizando os 3571 genes (varidveis)
disponiveis; a figura 3.2(b) utiliza apenas 50 genes escolhidos com o método Anova.
A diferenca é evidente e mostra que a escolha de varidveis predictivas é essencial
para obter representacoes mais discriminativas. No primeiro caso, as duas primeiras
componentes principais explicam cerca de 30% da varidncia; no segundo caso, esse
valor sobe para 55%.
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3.2 Minimos quadrados parciais

Os minimos quadrados parciais [15, 16, 25] (partial least squares ou PLS) é uma técnica
muito popular, em particular na drea da quimica. O método tem uma longa e complexa
histéria e variadas formulagoes. Habitualmente, tem sido expresso em termos de
algoritmos para a sua implementacdo em regressao, o que torna dificil perceber o
que realmente estd a ser feito. Stone & Brooks [30] mostraram que PLS é equivalente
a encontrar sucessivamente, fungoes lineares das varidveis predictivas Xy,..., X, com
covariancia maxima com a variavel dependente y (resposta), sujeito a que cada fungao
linear seja nao correlacionada com as anteriores. No caso de ACP, as componentes
sao construidas por forma a explicar o méximo de variagdo das varidveis predictivas,
0 que nao garante que essas componentes sejam predictivas da resposta. O método
PLS resolve esse problema, procurando direcgbes com mdéxima varidncia e maxima
correlagdo com a resposta, propriedade importante quando falamos de predicao.

O procedimento para obtengdo das componentes (direcgdes) PLS para o caso de um
problema de duas classes* (codificadas 0 e 1) é o seguinte. Assume-se que y estd cen-
trado e x; estandardizado (média 0 e varidncia 1). O método comega por determinar
o coeficiente de regressao® <i>1j de y em cada x;. Este ¢ dado por CT?U- =< X;,¥ >
e a primeira direccdo PLS vem z, = Z@)ljxj. Na verdade, ‘i’lj x< Xj,¥ >, mas
a constante de proporcionalidade é irrelevante para a construgdo da direccdo. Com
efeito, supondo um modelo univariado sem intercept da forma

y=px+¢
é facil mostrar que a solugdo dos minimos quadrados para / é dada por

a_ E-Tiyi . <X,y >
ﬁ_ g =
Y <xx>

em que X = (1, ...,Z,)7 é um vector de n observagoes da varidvel z ey = (yi,.. ., yn) ¥

¢é o vector das respectivas respostas. No caso particular em estudo tem-se
2 2
< X, %5 >= cos(x;, X;) %" = [l ]|" = n -1

donde ®;; =< x;,y > /n — 1. Assim, na construcao de z;, as varidveis originais sao
pesadas de acordo com a forga do seu efeito univariado em y. O passo seguinte é

ortogonalizar® (ou "ajustar”) as varidveis originais com respeito a 2z,

< Z1,X; > .
x; — —— 2 g == Lo 0 (3.6)
< Z1,Z1 >

e o processo volta ao inicio (onde as varidveis obtidas em (3.6) desempenham o papel
das varidveis originais) até serem construidas £ < p componentes PLS. O algoritmo

*Veja-se [24] para a extensao ao caso de miiltiplas classes
5Modelo univariado, sem intercept
SE facil ver que de facto as varidveis obtidas em (3.6) sdo ortogonais a z;
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Figura 3.3: Projecgio do conjunto LEUCEMIA nas primeiras componentes PLS. A esquerda,
projecgdo nas duas primeiras componentes; & direita, projecgdo nas trés primeiras componentes.

completo utilizado em regressio encontra-se no Apéndice A, onde se marcam com
asterisco(*) os passos necessirios para se obter apenas as componentes PLS.

A figura 3.3 mostra as projecgoes do conjunto LEUCEMIA nas duas (figura 3.3(a)) e trés
(figura 3.3(b)) primeiras componentes PLS, para a distin¢do das classes ALL e AML.
Para produzir a figura, foram seleccionados com a estatistica ¢t (2.4) apenas 50 genes
predictivos. A separacao das duas classes é evidente, o que revela as capacidades do
método e as vantagens em incluir, na construgdo das componentes, informagao sobre
a resposta.

Analogamente a ACP, o problema da determinacdo das componentes PLS pode ser
descrito algebricamente como um problema de optimizacdo. A i-ésima direc¢ao PLS
resolve o problema

w; = argmazy, Corr*(wi'X,y)Var(w?X)

s.a. wliw=1

Cov(wIX,wiX)=0 k<i

O nimero k (k << p) de componentes a escolher dependerd dos dados. Como em ACP,
poder-se-a escolher aquelas que explicam a maior variacao de predictores e resposta
ou efectuar validacdo cruzada e escolher £ que minimiza o erro de previsao.
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3.3 Variaveis canonicas

A andlise discriminante procura direcgoes eficientes para a discriminac¢do. Por exemplo,
ACP encontra componentes titeis para a representacao dos dados, mas nao é garantido
que essas componentes o sejam para a discriminagdo das diferentes classes. Desta
forma, Fisher (1936, para K = 2 classes) e mais tarde Rao (1948, extensao para K
classes) desenvolveram um método que permite obter um subespago 6ptimo em termos
de discriminagio, com dimensao K —1. A ideia do método partiu do seguinte problema
colocado por Fisher

Problema 1 Encontrar a combinacdo linear y = w’x tal que a varidncia entre

classes projectadas seja mazimizada relativamente d varidncia dentro das mesmas.

Resumidamente, procura-se a direc¢ao de projeccio tal que as classes fiquem o melhor
discriminadas possivel. Assim, dada uma amostra x;,...,X, em duas classes, a
combinaco linear permite obter as projecgoes correspondentes yy, . . ., Y, de uma forma
optimizada em termos de discriminagdo. A extensdo para K classes ¢ directa

Problema 2 Encontrar as combinagées lineares y; = wix, i =1,...,K—1, tal que a

varidncia entre classes projectadas seja mazimizada relativamente d varidncia dentro
das mesmas.

ou seja, a cada vector x; da amostra inicial, corresponde um vector y;, resultante da
projeccao daquele no subespago 6ptimo K — 1 dimensional.

E importante notar que é essencial ter em conta a variancia dentro das classes e nao
apenas efectuar uma projecgdo que maximiza a distancia entre os centros. Apesar
de ser possivel encontrar uma direc¢do que maximiza o mais possivel esta separagao,
se existir uma grande sobreposicdo das classes (devido & natureza das covaridncias) a
projeccio naquele subespaco éptimo pode ndo ser discriminativa das classes (veja-se
a figura 3.4)

Centremo-nos no caso K = 2 e vejamos como determinar a direc¢gdo w. Uma forma
de medir a separagdo ou varidncia entre classes projectadas é a diferenca entre as
projecgoes dos centros de cada classe, m; e my. Por seu lado, a variancia ou separagao
dentro das classes projectadas pode ser obtida a partir das dispersoes §; dentro de
cada classe. Assim, o critério para o Problema 1 pode ser escrito na forma [8]

g o |2
oo = T el (37)

w §% + 33

e, portanto, pretendemos determinar a direc¢do w que maximiza J(.). E facil ver que
a expressdo (3.7) pode ser escrita em termos de w da seguinte forma (8, 15]

T
J(w) = w' Spw

= (38)
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Figura 3.4: A esquerda, a linha que une os centros define a direcgiao que melhor os separa, mas existe
uma grande sobreposigdo na projecgdo devido & natureza das covaridncias. A direita, as varidveis
canénicas permitem encontrar direcgdes que minimizam essa sobreposicao. Figura adaptada de [15].

em que S é a matriz de dispersao entre classes e Sy é a matriz de dispersao dentro
das classes das observacoes iniciais.
A expressao (3.8) é designada de guociente de Rayleigh e mostra-se que o vector w
que maximiza J(.) satisfaz

S BW = ASWW

que € um problema de valores préprios generalizado. Se Sy € nao singular e, portanto,
possui inversa, entao obtém-se o problema de valores préprios habitual

Syt Spw = dw

e prova-se que a direccio w procurada é o vector proprio correspondente ao maior
valor préprio de Sy Sp [8, 15].

O caso de K classes é praticamente idéntico, com a diferenga que, agora, pretende-
se determinar K — 1 direc¢oes de projecgdo. O problema pode ser escrito na forma

matricial
y = WTx

onde as colunas de W representam as direcgoes de projec¢do w; (veja-se Problema
2). Da mesma forma podemos escrever o critério J(.) em relagdo a W [§]

- (WS W|
(W)= WSy W]

A solucao para este problema é relativamente simples. As colunas de W sao os vectores
préprios generalizados correspondentes aos maiores valores préprios do problema

Mais uma vez, se Sv_vl existir, obtemos um problema habitual

SP_VISBWQ' = )\i-wi
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Figura 3.5: Em cima, projec¢ao do conjunto LEUCEMIA nas duas primeiras varidveis candnicas.
Em baixo, o conjunto SRBCT foi projectado nas duas primeiras (& esquerda) e nas trés varidveis
canénicas (a direita).

e, portanto, os K — 1 vectores w; sdo os vectores proprios associados com os K — 1
maiores valores préprios de Sy’ Sp.

Estas novas varidveis sao designadas geralmente na literatura como varidveis candnicas
e o método designa-se genericamente de LDA (linear discriminant analysis).

A classificagdo de observagoes utilizando varidveis candnicas pode ser efectuada de
duas formas. A primeira recorre ao préprio método, que atribui a classe de cujo
centro estd mais préximo (no subespago K — 1 dimensional); a segunda, consiste em
utilizar a projeccio optimizada e classificar recorrendo a um outro classificador (por
exemplo, k-vizinhos mais proximos).

A figura 3.5 mostra as projecgdes nas varidveis canénicas dos conjuntos LEUCEMIA
(em cima) e SRBCT (em baixo). A discriminagdo entre as classes € excelente e
demonstra o enorme potencial desta metodologia. No conjunto SRBCT, a projecg¢ao
nas duas primeiras varidveis canénicas separa as classes, embora duas (azul e verde)
poderdo causar alguns problemas. Recorde-se no entanto, que o espaco 6ptimo tem
dimensdo 3 (K —1). O grafico nas 3 varidveis canénicas mostra a discriminagao perfeita
das quatro classes.



Capitulo 4

Analise classificatoria de genes

Contrariamente aos métodos de analise discriminante, os métodos de analise classifi-
catdria nao requerem qualquer tipo de informacao adicional para além da matriz de
dados. Estes métodos sdo direccionados para a descoberta de padroes nos dados, sem
qualquer influéncia de conhecimento exterior. Talvez por isso, estes métodos sao na
maior parte das vezes utilizados em fases exploratérias dos problemas.

O uso de métodos de anélise classificatéria foi uma das primeiras formas de andlise de
dados microarray. Os principais objectivos do uso destas metodologias foram fornecer
formas de anélise 1teis para os bi6logos e efectuar uma reducao da enorme quantidade
de informagao gerada pela tecnologia microarray em subconjuntos mais informativos
e utilizdveis; estes objectivos puderam ser alcancados utilizando os métodos de anélise
classificatoria para, por exemplo, reordenar a lista de genes de uma forma biologica-
mente interpretavel.

Saliente-se que estes métodos podem ser aplicados as amostras (tumores). Vdrios
trabalhos ocupam-se deste problema, destacando-se os trabalhos de Golub et al. [13],
que utilizaram SOMs para identificar duas classes de leucemia aguda (ALL e AML),
bem como para identificar dois subtipos de ALL: células B e células T.

Um dos trabalhos de referéncia é também o de Alizadeh et al. [2], que aplicaram
o método de classificagao hierdrquica ao conjunto de dados LINFOMA. Os autores
combinaram classificacdo hierdrquica das amostras com classificagdo hierdrquica dos
genes para identificar os genes mais importantes para a classificagdo das amostras.
Com esta metodologia e com o conhecimento de que o tipo de tumores em estudo era
clinicamente heterogéneo (40% dos pacientes tém uma resposta positiva ao tratamento,
enquanto que os outros sucumbem rapidamente & doenga), foi possivel identificar duas
formas molecularmente distintas de DLBCL! (diffuse large B-cell lymphoma).

1'Veja-se no capitulo 5 a descrigdo do conjunto de dados LINFOMA.

35
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4.1 Método de classificagao hierarquica ascendente

O método mais utilizado e difundido nestes estudos é o da classificacdo hierarquica
ascendente, para agrupar genes em grupos de semelhanca. Este, permite de uma forma
natural, organizar os dados microarray, agrupando genes com padroes de expressao
semelhantes (co-expressos). Classicamente, o método comeca por considerar [18] o
terno

(O, po, d) (4.1)

em que O ¢ um conjunto de objectos elementares, sobre os quais se pretende determinar
um sistema de classes e subclasses de associacdo, up é uma medida positiva sobre O
e que atribui um peso i, a cada um dos seus elementos? e d é um indice de distancia
ou semelhanca sobre O. Procura-se, desta forma, representar (O, pp) num espago
geométrico por uma nuvem de pontos, munindo esse espaco de uma métrica tal que
a distancia entre pontos reflecte a semelhanga entre objectos. A particularidade do
método é a de passar do terno (4.1) ao terno

(P, pp, 6) (4.2)

em que P é o conjunto das partes de O, pup uma medida positiva de pesos sobre P e
§ é um indice de semelhanca entre partes de O (6 : (P x P, up) — R) que serd sempre
funcao das semelhancas entre elementos de O e dos seus pesos. A partir daqui, o
principio matemaético da construcdo da arvore de classificacao hierarquica faz o resto

| a cada passo, reunir os pares de classes que tornam 4 minimo ]

Esta construcao pode ser vista como a evolugdo de um sistema em que o k-ésimo
estado corresponde ao k-ésimo nivel da arvore e que se pode representar por (T, u*).
T}, é a matriz de indices § entre classes presentes no nivel k& (que para o estado inicial
(Tp, p°) é a matriz de indices entre classes singulares) e p* é a sucessao de pesos das
mesmas. Deste modo, é intuitivo que o estado do sistema num nivel k£ é funcao do
nivel anterior

(T, 1) = fI(Tier, ")
com 1 < k <1—1, em que ! é o niimero total de niveis da arvore (o nivel [ corresponde
a rafz).
O método de classificacao hierarquica ascendente produz a cada passo uma particao
do conjunto O a classificar. Comega por considerar como partigao inicial, a particao
de conjuntos singulares

o = {{z} |z € O}

As agregacoes formam a cada passo uma nova parti¢do, que corresponde a um novo
nivel da drvore. O processo termina com a particao final

m = {O}

2Esta é uma formulacio mais geral. Note-se que geralmente (e o que é aqui considerado) p, =1
Vz € O.
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correspondente & raiz da arvore. No final, é obtida uma sucessao my,my,...,m de
particoes do conjunto inicial que define os niveis da arvore.

As matrizes de dados microarray sdo numéricas, isto é, as varidveis sao quantitativas.
Assim o indice de semelhanca entre os objectos x; e zy pode escrever-se

diy = d(x;, Tyr) Zd Lgp, Titj) (4.3)

em que n é o nimero de variaveis descritiva,s3 e d;j(zj, zy;) € a contribuicao da varidvel
j para a comparacao dos objectos z; e zy (d(z;,zy) é a soma das contribuigoes das n
varidveis descritivas). Desta forma, pode deduzir-se uma matriz de semelhanca inicial
entre os objectos a partir dos indices (4.3). Falta apenas estabelecer um critério de
agregacdo entre classes. O critério mais utilizado na literatura designa-se de ligagao
média (average linkage) e toma como semelhanca entre duas classes a distancia média
entre todos os pares em que cada elemento pertence a uma classe distinta

dar(G,H) = NGNH Z Z dy (4.4)
i€G i'eH
O resultado final do algoritmo de classificagao pode ser representado graficamente por
uma arvore de classificacdo hierdrquica que se denomina dendrograma (veja-se a figura
4.1 a esquerda).

Mas entdo que indice de semelhanga escolher? As possibilidades sdo imensas e variadas.
Uma escolha 6bvia, mas nao necessariamente a melhor, é a distancia Euclideana

dj(@ijs z45) = (23 — T05)"
O indice mais utilizado na literatura (e intuitivamente mais apelativo) é o coeficiente
de correlacdo de Pearson. Com efeito, este indice é tido como bem adaptado a nogao
biolégica de coexpressao de dois genes, porque captura a semelhanca em termos de
forma e ndo de magnitude dos dois perfis em comparagio [5, 11]. Assim, a semelhanca
entre dois genes i e ¢ é dada por
i

i X — Ty Ty; — Tyt
)

j=1

Requerendo poucas condigoes acerca da natureza dos dados, o método de classificagao
hierarquica é 1util para representar variados graus de semelhanga e relagoes mais
distantes entre grupos de genes intimamente relacionados. Assim, as drvores podem
ser usadas para ordenar os genes da matriz original, de tal forma que genes ou grupos
de genes com padrdes de expressao semelhantes sdo adjacentes e os comprimentos dos
ramos reflectem o grau de semelhanga entre objectos.

3Note-se que se pretende efectuar anélise classificatéria dos genes. As varidveis sdo as n amostras
disponiveis.
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Um dos primeiros trabalhos a utilizar esta metodologia foi conduzido por Eisen et al.
[11]. Os autores aplicaram esta metodologia a dois conjuntos de dados obtidos por
cADN. Um dos conjuntos contém os niveis de expressao da levedura Saccharomyces
cerevisiae em varios processos celulares (como por exemplo a divisdo mitdtica da
célula); o outro conjunto de dados contém os niveis de expressio em células humanas
(para mais detalhes acerca deste tltimo veja-se a legenda da figura 4.1; para mais de-
talhes de ambos veja-se [11]). Para o caso dos dados humanos obtiveram os resultados
que constam da figura 4.1.

Uma propriedade marcante na figura é a presenca de grandes sequéncias coloridas

(e .- -

=]

Figura 4.1: Niveis de expressio medidos ao longo do tempo de um processo de estimulagio por
soro de células humanas. As células foram desenvolvidas em cultura privadas de soro durante 48
horas. Posteriormente, o soro foi adicionado e foram retiradas amostras em instantes de tempo entre
0 e 24 hr, e medidos os niveis de expressdo de cerca de 8600 genes distintos. A esquerda temos a
correspondente arvore de classificacdo hierdrquica. Figura adaptada de [11].

que representam grupos de genes que partilham padroes de expressao semelhantes ao
longo de diferentes condigoes. Estudos de randomizagao permitem comprovar que esta



CAPITULO 4. ANALISE CLASSIFICATORIA DE GENES 39

estrutura tem origem e interpretacao bioldgica e ndo ¢ apenas uma coincidéncia dos
dados [11]. Uma particularidade deste tipo de abordagem ¢ a possibilidade de identi-
ficar padroes de interesse e com facilidade centrar-mo-nos mais detalhadamente nesses
padroes e nos genes que para eles contribuem. O resultado talvez mais importante
e admirdvel é obtido na andlise dos maiores grupos de genes. Com efeito, observa-se
uma forte tendéncia para que estes genes partilhem papéis em processos celulares.
Alids, uma das aplicacdes que se tornou bastante comum na literatura foi a utilizagao
de classificagao hierarquica para identificar grupos de genes co-regulados ou grupos
funcionais, permitindo a classificacio de genes de acordo com a sua func¢do. Assim,
estes métodos permitem caracterizar genes que ainda ndo tinham sido estudados e
identifici-los com determinados processos celulares. Por exemplo, na figura 4.1 ¢
possivel identificar grupos de genes que participam na biossintese do colesterol (grupo
A) ou nos processos de renovagio de tecidos e cura de feridas (grupo E).

Uma das questdes bastante importantes nestes estudos é a da validagido dos grupos
formados. Actualmente, muita da literatura existente ocupa-se deste problema. As
sugestoes sao variadas e vao desde a utilizagdo de modelos de misturas de Normais
[12], a0 uso de métodos como ACP e LDA [20] entre outros [7, 13].

Meétodos de classificacdo nao hierarquica

Os métodos de classificacio nao hierdrquica sao também aplicados a estudos microar-
ray. Os mais aplicados sio os de particionamento como k-médias [26] ou os SOM (self
organizing maps) [13, 31]. Na literatura é dado particular énfase aos SOM pelas suas
propriedades. Este método pode ser visto como uma versao restrita do método das k-
médias [15]. Os SOM foram amplamente estudados e testados numa grande variedade
de problemas e provaram ser significativamente superiores a métodos hierdrquicos.
Alids, para o caso de dados microarray existem algumas criticas na utilizacdo de
métodos hierarquicos [31]: ndo sao construidos de maneira a reflectir as varias formas
nas quais os padroes de expressao podem ser semelhantes; este problema pode ser
agravado com o aumento do tamanho e complexidade do conjunto de dados; possuem
uma estrutura rigida, podendo agrupar observagoes com base em decisoes locais sem
a possibilidade de reavaliar o agrupamento.

Tamayo et al. [31] aplicaram os SOM a alguns estudos microarray, entre os quais ao
ciclo celular da levedura Sacharomyces cerevisiae, tendo identificado grupos de genes
co-regulados e grupos funcionais.
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4.2 Agrupamento supervisionado de genes

Apesar do ntiimero elevado de genes possiveis de monitorizar com a tecnologia microar-
ray, sabe-se que apenas alguns grupos de genes determinam o tipo de tecido (tumor).
Como ja foi referido, a identificacio desses grupos é crucial tanto para o diagnostico
oncolégico, como para a compreensao do funcionamento do genoma.

Existem vérias formas de identificar grupos de genes semelhantes (andlise classifi-
catoria), como os métodos de classificagdo hierdrquica ou os métodos de particiona-
mento (SOM, k-médias). No entanto, estes métodos apenas agrupam os genes pelo
seu grau de semelhanca, nao incluindo qualquer informagao sobre a varidvel resposta
(tipo de tumor). Além disso, muitos dos métodos implicam o conhecimento de alguma
forma de estrutura para os dados, o que nem sempre é possivel saber na pratica real.
Torna-se entdo necessario incluir alguma informagéo adicional acerca dos dados (analise
discriminante) por forma a construir grupos de genes predictivos da resposta.

Desta forma, Dettling et al. [6] propdem um método que engloba as caracteristicas
de ambos os métodos discriminante e de andlise classificatoria, por forma a construir
grupos de genes com poder predictivo do tipo de tumor. O algoritmo agrupa genes
efectuando uma procura para a frente e para tras (colocando e retirando genes, forward
and backward search) por forma a optimizar uma fungao objectivo que avalia a capaci-
dade discriminativa do grupo formado. Com este procedimento, obtém grupos de 3 a
9 genes cuja expressao média permite uma boa discriminagao das diferentes classes.
Além disso, como os grupos contém poucos genes, a compreensao do funcionamento
do genoma fica muito mais facilitada.

4.2.1 O modelo

O modelo estocdstico considerado para este problema ¢é dado pelo par aleatério
(X, V)eR xT

em que X denota o perfil de expressio em p genes de uma amostra transformada
logaritmicamente e normalizada (média zero e variancia unitaria); R é o conjunto
dos nimeros reais e Y é a varidvel resposta (tipo de tumor) que toma valores em
T = {1,2,...,K}. Consideremos em primeiro lugar o caso K = 2, ou seja, um
problema. de classificagao bindria.

Baseados na ideia de que apenas alguns subgrupos de genes explicam a maior (ou
quase toda) parte da variagdo da resposta, a probabilidade condicional ¢ modelada
como

PY =1X) = A XawXes- - -+ Xe)

em que f(.) é uma fungdo nio linear de R? em [0,1] e {C4,...,Cy} com g << p sdo
grupos de genes disjuntos e que normalmente formam uma parti¢do incompleta do
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conjunto total’. X, denota um valor de expressdo representativo do grupo C;. Este
valor representativo resulta de uma simples combinagao linear

1
Koy = il Z X, com ay € {—1,1} (4.6)

geC;

A combinagao linear (4.6) permite que um dado gene g contribua para X¢, com a sua
expressao trocada de sinal, —X,. Isto permite tratar a sub e sobreexpressao de forma
simétrica, prevenindo o caso em que genes com diferente polaridade® no mesmo grupo
cancelem a expressao diferenciada ao efectuar a média (4.6)(veja~se a figura 4.2).

L B
r »

Figura 4.2: A esquerda, temos os niveis de expressdo de um gene em duas classes, azul e cinza.
Colocando no grupo um gene com polaridade diferente (em cima ao meio) a média provoca o
cancelamento da expressao diferenciada (em cima & direita). Trocar a polaridade do segundo gene
(em baixo ao meio) permite manter o potencial discriminativo do grupo (em baixo a direita).

4.2.2 Funcao objectivo: fungoes score e margem.

O processo de busca para tras e para a frente com vista a encontrar os grupos C;, deve
ser conduzido por uma funcdo objectivo que inclua, de alguma forma, informacao
sobre a resposta. Consideremos agora, que dispomos de n realizagoes independentes e
identicamente distribuidas do par aleatério (X,Y)

(X]_,yj_), kB g (xﬂﬂ yﬂ)

comx; € R? e y; € {1,2}. Recorde-se que os perfis de expressio x; estdo normalizados
(média zero e varidncia unitéria). A fungdo a optimizar deverda medir de uma forma
eficiente a capacidade discriminativa dos genes e/ou grupos. Para um problema
de classificagdo bindria (K = 2) os autores basearam-se na estatistica do teste de

40 que nio acontece com os métodos habituais de anélise classificatéria. Este é um ponto a favor
do método proposto, pois genes que nédo interessam sdo rejeitados.
5Tsto é, um com sobreexpressio na classe 1 e outro com sobreexpressio na classe 2.
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Wilcoxon [9, 22] para duas amostras nao emparelhadas. Define-se entdo o score para
0 gene ¢ por

Score(&;) = s (&) = Z Z Lizebms] (4.7)

JEN; lEN3

em que & = (T3, ..., Tin) € 0 vector de expressoes do gene ¢ para todas as n amostras
disponiveis®, j é o indice para as N; amostras da classe 1 e [ o indice para as N,
amostras da classe 2

O que a expressao (4.7) estd a fazer ndo é mais do que, para o gene i, determinar para
cada amostra da classe 1 o nimero de amostras da classe 2 com nivel de expressao
inferior e somando todos estes valores. Assim, se um dado gene tem niveis de expressao
uniformemente mais baixos (altos) para a classe 1 do que para a classe 2, a fungao s
obtém o seu valor minimo (M&ximo) Syin = 0 (Smez = N1V2). E precisamente neste
ponto que o método inclui informacao sobre a resposta (tipo de tumor).

O calculo de s para um dado grupo de genes C; é efectuado da mesma forma, mas
neste caso usamos o perfil de expressdo representativo ¢, = (Z¢1,- .-, Ton), €M que
LG = |c“ D gec: Yo

Interpretar s como a estatistica do teste de Wilcoxon, possibilita ordenar genes e
grupos de acordo com o seu potencial discriminativo.

Recorde-se novamente o problema da existéncia de genes com diferentes polaridades
dentro do mesmo grupo. Como ilustra a figura 4.2, existe o risco de eliminar a
expressao diferenciada do grupo, o que leva a que este perca o seu potencial dis-
criminativo. Este problema é resolvido efectuando a simples troca de sinal

> (Tiry - vy Tin) se 5(&) < Smaz/2
RS = 4.8
& i&i { (=it - oy —Tin) s€ 8(&) > Smaz/2 (4.8)
que corresponde a considerar todos os genes como subexpressos na classe 1 e a procura
é conduzida nesse sentido. Esta transformagcao é equivalente a tomar @, = —1 em (4.6)
para todos os genes que tendam para a subexpressao na classe 2. E ficil ver que
5(&) = min(s(&), Smax — 5(&:)) (4.9)

Pelo facto de ser uma funcao discreta, é normal surgirem situagdes em que o valor de
s é igual (muitas vezes zero) para diferentes genes ou grupos. De acordo com s estes
genes ou grupos tém o mesmo poder discriminativo. Para obter unicidade, os autores
sugerem a inclusdo no processo de uma funcao margem, continua e real, que determina
a forca com que um vector 51 discrimina as classes’

Margem(&) = m(&) = mm(iﬂu) - gfé?vf(%) (4.10)

A funcdo m é positiva se e sé se miney, (zy) > maxjen, (i), isto é, sse & (&) estd
(completamente) sobreexpresso na classe 2. Neste caso, s = 0 o que implica que &

6Corresponde a uma linha da matriz de dados.
"Como se de uma margem de vitdria se tratasse. Vence quem tem a maior margem.
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discrimina perfeitamente as classes. Em caso de empates da fun¢do s, m permite
distinguir o melhor gene ou grupo. O cédlculo de m para um grupo ¢ perfeitamente
analogo, havendo apenas a necessidade de considerar £¢; no lugar de &;.

A funcdo m permite ao algoritmo distinguir o melhor gene ou grupo no caso de
empates da fungio s. Vence aquele com maior valor de m. Assim, a fungio objectivo
é constituida por duas componentes: a funcdo s que determina o poder discriminativo
e a funcio m, que em caso de empate, estabelece a unicidade da escolha de s.

O primeiro passo do algoritmo é efectuar a troca de sinal de acordo com (4.8), para
evitar o cancelamento de polaridades. O processo pode comegar com ou sem grupos
iniciais. No primeiro caso comega por determinar o padrio de expressao representativo
(4.6) do grupo; no segundo, identifica o gene que optimiza s, isto €, cujo valor de s €
minimo. A construgao do grupo segue de uma forma incremental, adicionando o gene
que produz o menor valor de s para o grupo aumentado, ou, em caso de empates, a
maior margem m. O processo é repetido até que a introdugao de qualquer gene nao
melhora a funcdo objectivo. Entra-se entdo no processo inverso, para retirar os genes
que foram colocados erradamente em passos anteriores. Estes sao retirados um a um,
sempre que a funcdo objectivo é optimizada. O processo de introdugao e retirada de
genes é repetido até que o grupo estabiliza, ou seja, a funcao objectivo nao possa ser
melhorada. Se a pretensdo é formar mais do que um grupo, simplesmente retira-se do
conjunto inicial o grupo de genes ja formado e repete-se o processo.

Uma descrigdo mais detalhada do algoritmo encontra-se no Apéndice B.

4.2.3 Generalizagao para problemas multiclasse

O que fazer em situagoes em que o problema possui mais do que duas classes ou existem
dentro da mesma classe subtipos que interessa identificar? A sugestdo dos autores para
o caso multiclasse é aplicar o procedimento um contra todos, reduzindo-se assim a K
problemas binirios (veja-se a sec¢do 2.3.1). A cada passo (K no total) obtém-se ¢
grupos que discriminam cada classe relativamente as outras.

4.2.4 Robustez dos resultados. Potencial predictivo.

Para avaliar se os resultados obtidos eram de facto relevantes e ndo apenas uma
particularidade dos dados, Dettling et al. [6] efectuaram um teste de permutacao
aleatéria. Este consiste em considerar uma permutagio (y7,...,y;) do vector de
respostas do conjunto de dados® e aplicar o seu algoritmo para a construgéo de apenas
um grupo (¢ = 1). A andlise da distribuicao empirica das fungdes s e m obtida com os
dados permutados permite avaliar se os grupos construidos com os dados originais sao
de melhor qualidade do que o esperado. E, alids, esta a conclusao retirada. A funcao m

8Qu seja, considerar o conjunto de dados com a classe de cada amostra possivelmente trocada.
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Expression level cluster 2
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Figura 4.3: Representagio bidimensional do conjunto LINFOMA. O eixo dos xx representa a
expressdo média do grupo formado na separagio da classe 1 (FL) versus classes 0&2 (DLBCL&B-
CLL); O eixo dos yy representa a expressio média do grupo formado na separagao da classe 2 versus
classes 0&1. Figura adaptada de [6].

possui valores muito mais positivos para os conjuntos originais (variando no intervalo
[.05,2.52]) do que para os dados permutados (o valor mediano para as 1000 simulagoes
varia no intervalo [-0.12,0.12]), o que indica um menor potencial discriminativo destes.
Mais, os grupos obtidos com os dados permutados possuem em média muito mais
genes que os obtidos com os dados originais. A figura (4.3) demonstra as qualidades
do método, onde é possivel observar uma separagao clara das classes.

Para avaliar o potencial predictivo dos grupos de genes obtidos com o seu algoritmo,
Dettling et al. [6] aplicaram-no a oito conjuntos de dados reais, usando como clas-
sificador o método dos k-vizinhos mais préximos [8, 15]. Dada uma nova amostra,
o método procura no conjunto de treino as k amostras que lhe sao mais proximas
(no sentido da distancia Euclideana) e a classe maioritaria neste conjunto de amostras
treino é a atribuida & nova amostra. Os autores consideraram k£ = 1 como uma escolha
apropriada. Os resultados para trés conjuntos de dados sdo apresentados no capitulo
seguinte.



Capitulo 5

Descricao de resultados

Apés a abordagem tedrica de diferentes metodologias para a andlise de microarrays
de ADN, é essencial verificar na pratica o comportamento desses métodos e aferir se
de facto a tecnologia microarray serd uma ferramenta essencial para a sistematizagao
do diagndstico oncolégico.

Este capitulo divide-se em trés partes. Na primeira ¢ efectuada uma descri¢do dos
conjuntos de dados considerados neste trabalho. Segue-se a descrigdo dos resulta-
dos obtidos por algumas referéncias pesquisadas e uma comparagdo entre 0s varios
métodos. Finalmente, a terceira parte é dedicada a experiéncias efectuadas por mim.

5.1 Descri¢cao dos conjuntos de dados

Existem actualmente cerca de 8 a 10 conjuntos de dados extremamente difundidos.
Neste trabalho optou-se por escolher trés. Os critérios para esta selecgdo foram
essencialmente a facilidade de obtencao dos dados e a maior frequéncia de utilizagao
na literatura.

LEUCEMIA

Este conjunto de dados contém os niveis de expressao de p = 7129 genes em 72
pacientes sofrendo de dois tipos de leucemia: leucemia linfocitica aguda (ALL) e
leucemia mielégena aguda (AML). A classe ALL pode ainda ser dividida em duas
subclasses: células B (ALL-B) e células T (ALL-T). Os dados foram obtidos por
hibridizagéo de oligonucleétidos (Affymetriz) e encontram-se divididos em treino (38
casos) e teste (34 casos). O conjunto de treino é constituido por 27 casos ALL (19
ALL-B e 8 ALL-T) e 11 AML, todos adultos e provenientes de amostras de medula
6ssea. O conjunto de teste é mais heterogéneo, sendo constituido por 20 casos de
criangas com diagnéstico ALL (19 ALL-B e 1 ALL-T) e 14 casos AML, 4 dos quais
provenientes de adultos. Também de referir que 24 destas amostras sao provenientes
de medula 6ssea e 10 de sangue periférico(para uma descri¢do mais detalhada veja-se

45



CAPITULO 5. DESCRICAO DE RESULTADOS 46

[13]). Os dados podem ser obtidos de http://www.genome.wi.mit.edu/MPR ou de
uma biblioteca especificamente criada em R e denominada golubEsets.

LINFOMA

Este conjunto de dados contém os niveis de expressdo dos trés casos mais prevalentes
em adultos de tumores linfaticos: B-CLL (leucemia linfocftica crénica de células B),
FL (linfoma folicular) e DLBCL (linfoma difuso de células B grandes). Os niveis
de expressdo foram obtidos usando um microarray cADN especial, designado Lym-
phochip, que contém genes expressos preferencialmente em células linféticas ou de
reconhecida importancia imunolégica ou oncoldgica. As diferentes referéncias fazem
uso de subconjuntos destes dados, variando tanto no nimero de genes considerados
como no ndmero de casos em cada classe. Assim, opta-se por referir o conjunto
utilizado na anédlise dos resultados de cada referéncia.

Os dados podem ser obtidos de http://genome-www.stanford.edu/lymphoma

SRBCT

Este conjunto de dados contém os perfis de expressio de p = 2308 genes obtidos por
cADN, em amostras de tumores de células azuis pequenas e redondas (small round
blue cell tumors) em criancas, que se dividem em 4 classes: NB (neuroblastoma), RMS
(Rabdomiosarcoma), BL (linfoma de Burkitt) e EWS (sarcoma de Ewing). O conjunto
encontra-se dividido em 63 amostras para treino (12 NB, 20 RMS, 8 BL e 23 EWS) e
20 para teste (6 NB, 5 RMS, 3 BL,, 6 EWS e 5 ndao SRBCT).

Os dados podem ser obtidos de http://www.nhgri.nih.gov/DIR/Microarray.

5.2 Analise e comparacao de resultados

5.2.1 Analise do conjunto Leucemia

Este conjunto de dados é dos mais utilizados nas diferentes referéncias. A primeira
utilizagdo destes dados foi efectuada por Golub et al. [13]. Apés a escolha selectiva de
genes (50 recorde-se), Golub et al. [13] prosseguiram na construcao do seu predictor.
Este consiste num esquema de votacdo pesada em que cada gene, perante uma nova
amostra, vota numa classe. A classe vencedora é a atribuida. Consideremos um
gene ¢ (entre os 50 seleccionados) e z, a expressdo desse gene numa nova amostra
X = (z1,...,%q,...,Ts0) aclassificar. Seja &, = logiozy e § = (logio(g1), ..., l0g10(gn))
em que g; ¢ a expressao de ¢ na i-ésima amostra (i = 1,...,n) do conjunto de treino.
Defina-se

. gL— 4 Gn — 1t
Gnorm = (l—a"'a < )

Tnorm =
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em que /4 e o sao a média e desvio padrao amostrais respectivamente de ¢ no conjunto
de treino. Consideremos também, as médias de cada classe fi, e fio definidas por

A - Ejedasse,- gno'rm,-
' |classe;]|

Finalmente, define-se a fronteira de decisdo entre as duas classes por b = *’—‘%‘”—2 0O
voto de cada gene é dado por

V = peso(g)distancia(z, b) (5.1)

em que peso(g) = P(g,c) e distancia(z,b) = (Znorm — b). Assim, a expressao (5.1) fica

f + ﬁz) (5.2)

V= P(g, C)(inm‘m - b) = L (i'norm - )

09 + 09
Note-se que o peso do gene g (peso(g)) nao é mais do que o indice (2.1) de correlagéo
com o vector de expressao idealizada c (recorde-se a figura 2.2), que reflecte o poder
discriminativo de g na distingao das duas classes. Assim, os genes mais discriminativos
tém um voto mais pesado. Consideremos, como exemplo, que ji; > fis (0 gene g esta
sobreexpresso na classe 1), ou seja, P(g,c) > 0. Se a nova amostra ¢ tipicamente da
classe 1, entdo Zperm — b > 0. Logo, por (5.2), V > 0. Se a amostra é tipicamente
da classe 2, Tporm — b < 0e V < 0. Assim, votos positivos sdo somados (para todos
os genes seleccionados) resultando no voto total V| para a classe 1, enquanto que a
soma dos mddulos dos votos negativos resulta no voto total V, para a classe 2. A
classe vencedora é a atribuida, isto é, se V| > V5 atribuimos a classe 1, caso contréario
a classe 2. E facil verificar que no caso fis > fi; 0 esquema funciona de igual modo.
Associado ao seu predictor, os autores definem um indice PS (prediction strength)
que permite, para cada predigao, avaliar a forca da mesma, como se de uma medida
de qualidade se tratasse. Este indice permite salvaguardar contra potenciais erros
de predicdo devido a margens de vitdria muito pequenas, revelando-se extremamente
importante em problemas em que o custo de uma classificagao incorrecta é elevado,
como é o caso. O indice PS é definido por

_ ma’x(‘/l) Ir/2) - min(vlu %)

PS
Vi+Vs

Desta forma, nao sio efectuadas predigoes no caso de PS ser inferior a um valor pré-
estabelecido. Golub et al. [13] escolheram PS = 0.3 como o valor minimo para se
efectuar a predigao. Os resultados obtidos constam da tabela 5.1.

O predictor obteve 100% de classificagdes correctas nos casos em que PS > 0.3, tanto
no conjunto de treino como no conjunto de teste. Nos casos em que PS < 0.3, haveria
3 erros se a classificagao fosse efectuada: 1 erro (em 38 casos) no conjunto de treino
e 2 (em 34 casos) no conjunto de teste . Os resultados podem ser considerados muito
bons, principalmente se atendermos ao facto de que o conjunto de teste é bem mais
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Treino  Teste
Classif. Correcta  36/36  29/29
(PS > 0.3)

Classif. Incorrecta  1/2 2/5
(PS < 0.3) (0.20)  (0.27,0.15)

Tabela 5.1: Resultados obtidos pelo predictor de votagdo pesada de Golub et al. [13]. Entre
paréntesis, os valores de PS < (.3 para os exemplos mal classificados.

heterogéneo do que o treino. De referir, que o valor de PS = 0.27 corresponde a
amostra 66.

Nguyen et al. [25] aplicaram os métodos de ACP e PLS como um segundo passo
de reducdo de dimensao. A classificagio das amostras foi efectuada recorrendo ao
discriminante logistico (LD) e ao discriminante quadratico (QDA). O primeiro passo
do seu procedimento foi selecionar os genes mais predictivos de acordo com a sua
estatistica ¢ (2.2). Como ja foi referido, os autores levaram a cabo experiéncias com
20, 100, 500, 1000 e 1500 genes predictivos. Com o conjunto de treino, construiram 3
componentes PLS e 3 componentes principais, posteriormente usadas na obtencao dos
resultados constantes na tabela 5.2.

Treino Teste

LI QDA LD QDA
p* PLS CP PLS CP PLS CP PLS CP
50 38 38 38 38 383 33 28 30
100 38 38 38 38 32 32 29 30
500 38 38 38 38 31 31 32 28
1000 38 38 38 38 3L 31 31 28
1500 38 38 38 38 31 30 30 28
50 (Golub) 38 36 38 36 33 27 3l 31

Tabela 5.2: Numero de classificagdes correctas obtidas por Nguyen et al. [25] para o conjunto
LEUCEMIA. Para o conjunto de treino foi utilizada validacao cruzada tipo leave one out. Em baixo,
resultados obtidos usando os 50 genes predictivos obtidos por Golub et al. [13]

Como se pode observar, usando validagao cruzada do tipo leave one out, obtiveram-se
resultados 100% correctos para os exemplos do conjunto de treino, em qualquer das
situacgoes testadas. No caso do conjunto de teste, os resultados sao extremamente
satisfatérios com LD, onde hd a registar, para p* = 50, apenas um erro, a amostra
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nimero 66'. Para um maior valor de p* a qualidade dos resultados diminuiu, o que seria
de esperar, pois sdo incluidos genes cada vez menos discriminativos da distingao. Com
QDA os resultados nao foram tao bons, com excep¢io do caso (p* = 500,PLS) em que
apenas 2 erros foram cometidos. E de salientar o facto de as componentes principais
serem bastante competitivas em relagao as componentes PLS, principalmente para os
casos de menor valor de p*. Alids, para p* = 50,100 e QDA, as CP obtém mesmo
um melhor desempenho. Este facto nao é de estranhar, se se pensar que a construcao
destas CP assenta nos genes mais discriminativos da distingdo de classes e portanto a
variagao das varidveis predictivas ja contém muita informagao da variacao da resposta.
Foi também efectuado um estudo comparativo com o método anterior, tomando os 50
genes obtidos por Golub et al. [13] e aplicando a sua metodologia de 3 componentes
CP e PLS e classificacao efectuada com LD e QDA. Os resultados constam da tabela
5.2, tultima linha. As componentes PLS mostraram-se mais uma vez ”imbativeis”,
principalmente com o discriminante logistico. No conjunto de treino é de referir os
dois erros cometidos com CP (o que nao aconteceu com a sua metodologia de escolha de
genes). Jd sabemos que a inclusdo de genes menos predictivos diminui a performance
das CP. Isto leva a questionar a qualidade da métrica de correlagdo (2.1) proposta
por Golub et al. [13] como critério de selec¢iio de genes predictivos. Certamente o
subconjunto de genes obtidos ndo é tao predictivo quanto o obtido por Nguyen et al.
[25]. Pode-se entao concluir que a escolha do indice apropriado para selec¢io de genes
é de extrema importancia. Estes factos sao ainda mais reforcados pelos resultados
obtidos no conjunto de teste, onde se salientam os resultados com LD em que apenas
um erro é cometido com PLS (a tal amostra 66), enquanto que sete erros sao cometidos

com CP.

Tibshirani et al. [33] aplicaram o método do centréide encolhido a este conjunto de
dados. Na figura 5.1 podemos observar o comportamento do método com validagao
cruzada (10-VC) e com o conjunto de teste. O erro minimo com VC é atingido perto
de A = 1.4, mas utiliza cerca de 1000 genes. Esta pode ser tomada como uma solu¢ao
de qualidade, mas os autores preferem escolher o valor A = 4.06 que corresponde ao
ponto a partir do qual o erro de VC comega a aumentar rapidamente. Desta forma,
conseguem obter um subconjunto muito mais reduzido e interpretdavel de apenas 21
genes activos. Os resultados obtidos constam da tabela 5.3 e mostram que o método

Erro Treino Erro Teste genes
A 10-VC activos
1.4 0/38 2/34 1000
4.06 1/38 2/34 21

Tabela 5.3: Resultados para validagéo cruzada e teste, obtidos pelo método do centrdide encolhido.
A direita, o nimero de genes activos para os correspondentes valores de A,

1Esta amostra foi mal cassificada por todos os participantes da CAMDA’00 que analizaram este
conjunto de dados. Néo se sabe se a amostra foi correctamente etiquetada.
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Figura 5.1: Erros de validagio cruzada (vermelho) e teste (azul), para o conjuntos LEUCEMIA
obtidos pelo método do centrdide encolhido. Figura adaptada de [33]

comete apenas um erro no conjunto de treino (10-VC) e 2 no conjunto de teste. Repare-
se que a taxa de erro obtida é igual & obtida por Golub et al. [13], sendo que o niimero
de genes utilizado na classificacao é muito menor (de 50 para 21), o que reforca a ideia
de que aquele subconjunto de 50 genes serd menos predictivo.

Dettling et al. [6] aplicaram o seu método ao conjunto LEUCEMIA obtendo os resul-
tados constantes da tabela 5.4. A classificagdo foi efectuada recorrendo a validacio
cruzada do tipo leave one out e ao classificador do vizinho mais préximo, sobre todo o
conjunto de 72 amostras, fazendo variar o nimero ¢ de grupos construidos. Verifica-

g=1 ¢=2 g¢=3 ¢=5 ¢=10 ¢=15 ¢=20
% erro | 556 5.56 4.17 2.78 278 2.78 2.78
nr. erros | 4/72 4/72 3/72 2/72 2/72 2/72 2/72

Tabela 5.4: Percentagem de erro e nimero de erros obtidos por leave one out sobre o total de 72
amostras, obtidos pelo método de agrupamento supervisionado para vérios valores de g.

~

se que o aumento de g até 5 conduz a diminuigio do erro, havendo uma posterior
estagnacao. Sabe-se que as taxas de erro obtidas por leave one out tém pouco
viés mas uma grande variincia. Neste sentido, os autores efectuaram 100 divisdes
aleatorias do conjunto inicial em conjunto de treino (2/3) e conjunto de teste (1/3),
tendo o cuidado de colocar iguais proporcoes de classes em cada um. A estimativa da
taxa de erro serd a média das taxas obtidas com aplicacdo do método a cada divisao
aleatéria. Os resultados constam da tabela 5.5; pode observar-se que os erros obtidos
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sao ligeiramente superiores. Além disso, verifica-se que o aumento de ¢ leva a uma

100 div. Aleatérias | g=1 ¢=2 ¢=3 g¢=b ¢=10 g¢g=15 ¢=20
com expressao média | 6.58 4.62 4.21 3.75 3.33 3.38 3.25
com genes originais | 6.33 4.79 4.50 4.08 3.67 3.75 3.79

Tabela 5.5: Percentagens médias de erro obtidas a partir de 100 divisdes aleatérias do conjunto
inicial em treino e teste, obtidos pelo método de agrupamento supervisionado para varios valores de

q.

diminuicao do erro. No entanto, deve notar-se que o aumento excessivo de ¢ pode
provocar sobreajustamento. Assim, na escolha do melhor ¢ deve ser tomado em conta
um compromisso entre o erro cometido e a complexidade do modelo (e consequente
sobreajustamento). E fécil ver que a partir de ¢ = 5 o ntimero médio de erros em cada
divisao aleatdria ¢ inferior a 1. Recorrendo também & tabela 5.4, pode aceitar-se ¢ = 5
como o numero 6ptimo de grupos.

E interessante verificar o que acontece se em vez de considerar a expressao média dos
grupos, tomar os genes obtidos de forma individual. Na tabela 5.5, podemos verificar
a percentagem de erro obtida neste caso, aplicando o procedimento anterior das 100
divisoes aleatérias. O erro é maior, o que leva a concluir que é vantajoso utilizar a
expressao média dos grupos.

Comparagao

O método de Golub et al. [13] tem uma vantagem Gbvia com o indice PS; em caso
de "duvida”o predictor ndo efectua classificagio, salvaguardando assim a ocorréncia
de erros (0 que nao significa que salvaguarde sempre). Por outro lado, pode tornar-se
uma desvantagem porque um valor de referéncia PS alto pode implicar que alguns
exemplos que seriam bem classificados, sejam rejeitados. De qualquer modo, esta
estratégia defensiva pode certamente ser aplicada a qualquer um dos outros métodos,
por exemplo, com o calculo (estimativa) das probabilidades a posteriori [25, 33]. Neste
sentido, parece aceitdvel considerar o método proposto por Golub et al. [13] "menos
bom”, nomeadamente na selec¢io de genes (varidveis) predictivos.

O método das componentes PLS e CP revelou-se muito bom com o discriminante
logistico (LD), tanto no treino como no teste, principalmente para os valores mais
baixos de p*. O método do centréide encolhido é extremamente eficaz e consegue
efectuar uma grande reducdo do nimero de genes que participam na classificacio.
Apesar da maior taxa de erro, este método poderd permitir uma melhor interpretacio
bioldgica relativamente ao anterior, ja que o método PLS utiliza combinagdes lineares
de um maior nimero de genes. O método de agrupamento supervisionado revelou-se
o melhor em termos da dicotomia erro/interpretagao. E de salientar, alids, o enorme
potencial interpretativo proporcionado por este método.
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5.2.2 Analise do conjunto SRBCT

Tibshirani et al. [33] aplicaram também o seu método do centréide encolhido a este
conjunto de dados. Na figura 5.2(a) podemos observar os erros de validacao cruzada
e conjunto de teste para estes dados.

Tanto o erro de VC como o de teste sdo minimizados perto de A = 4.34 correspondendo
a um total de apenas 43 genes activos dos 2308 iniciais. A figura 5.2(b) mostra as
diferengas encolhidas d;, dos 43 genes activos, isto é, com pelo menos um d;, néo
nulo. E interessante verificar que os genes activos em cada classe sdo praticamente
mutuamente exclusivos. Os resultados obtidos para o conjunto SRBCT pelo método
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de agrupamento supervisionado de genes constam da tabela 5.6. Mais uma vez
verificam-se erros ligeiramente superiores para as 100 divisdes aleatérias. O valor
Optimo para g é 3 (aquele que minimiza o erro). Isto significa que com apenas 20 a
30 genes se consegue obter um erro médio de 0.43%. Novamente, os genes possuem
individualmente um menor poder discriminativo do que em grupo, como atesta a
ultima linha da tabela 5.6.
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g=1 ¢q=2 ¢=3 ¢=5 g¢=10 g¢=15 ¢=20
leave one out 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 1.59

100 div. Aleatdrias
com expressao média | 1.33 0.48 043 0.48 076 095 1.05
com genes originais | 1.76 0.86 0.81 1.05 1.19 1.43 1.48

Tabela 5.6: Percentagens de erro obtidas por leave one out e a partir de 100 divisdes aleatérias do
conjunto inicial em treino e teste, obtidos pelo método de agrupamento supervisionado para varios
valores de q.

Comparacao

Ambos os métodos conseguem obter um erro nulo, isto é, a classificacdo perfeita para
este conjunto de dados. A grande diferenca ¢ a do numero de genes utilizados. O
método do centréide encolhido utiliza 43 genes, enquanto que o agrupamento super-
visionado nao mais de 30. Além disso, este método permite colocar em interaccao
genes com diferentes polaridades e a interpretacdo bioldgica (que nio deve nunca
ser dissociada) é mais facilitada. Desta forma, a balanca pende para o método de
agrupamento supervisionado.

5.2.3 Analise do conjunto Linfoma

O subconjunto considerado por Nguyen et al. [25] contém a expressdo de p = 4227
genes em 45 casos de DLBCL e 29 de B-CLL. O modelo foi construido usando 3
componentes CP e PLS e variando p* = 50,100,500, 1000 genes predictivos selec-
cionados de acordo com (2.2). Os resultados obtidos constam da tabela 5.7 e foram
obtidos efectuando validagao cruzada tipo leave one out ao conjunto de 74 amostras.
Com PLS obtiveram-se no maximo 2 erros, sendo que estes ocorriam sempre nas
mesmas amostras; novamente, as CP tém um excelente desempenho com p* = 50 e
LD, aumentando drasticamente o erro com o aumento de p*, reforcando mais uma
vez a diferenca (e a desvantagem) para PLS. No entanto, revelaram-se extremamente
competitivas com QDA.

Por seu lado, Tibshirani et al. [32] aplicaram o método do centréide encolhido a um
subconjunto contendo a expressao de p = 4026 genes em 59 casos de tumores linfaticos,
compreendendo as 3 classes DLBCL, FL e B-CLL, divididas em treino (39 casos) e
teste (20 casos). Com a sua metodologia, conseguiram reduzir de 4026 para 2938 genes
activos com A = (.918 sem aumentar o erro de validagdo cruzada (veja-se a figura 5.3).
No entanto, aplicando o método adaptativo obtiveram, para a mesma taxa de erro,
apenas 48 genes activos (com pelo menos um dj, nao nulo) com A = 4.41 ¢ (6, 62, 6;) =
(1.88,1.00,1.52). Estes valores indicam que foram aplicados thresholds maiores s
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LD QDA
p* PLS CP PLS CP
50 72 73 73 72

100 72 T1 72 73
500 2 Tl 73 73
1000 72 70 7373

Tabela 5.7: Niimero de classificacdes correctas obtidas com 3 componentes CP e PLS, aplicadas ao
conjunto LINFOMA.

classes DLBCL e B-CLL, ou seja, estas sdo mais ficeis de identificar relativamente 3
classe FL. Um dos factores para esta diferenga serd o niimero de exemplos disponiveis
da classe FL (apenas 9). Este foi o tdnico conjunto de dados ao qual aplicaram o
método adaptativo, que alids, é exposto em [32], posteriormente a [33]. E de salientar
que tanto o método nao adaptativo como o adaptativo ndo cometem qualquer erro
para os valores particulares de A escolhidos.
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o método adaptativo obtém uma solugiio com A = 4.41 e somente 48 genes activos, com a mesma,
taxa de erro que em cima. Figura adaptada de [32].

O conjunto Linfoma considerado por Dettling et al. [6] é constituido por 62 amostras
distribuidas da seguinte forma: 42 DLBCL, 9 FL e 11 casos de CLL. Os resultados
obtidos constam da tabela 5.8 e atestam mais uma vez, nao s6 a qualidade dos grupos,
bem como a vantagem em considerar a expressao média daqueles em detrimento do
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poder discriminativo individual de cada gene. Note-se a classificagao perfeita para
g = 10.

=3 ¢=5 ¢q=10 g¢g=15 ¢=20
61 1.61 0.00 0.00 0.00

q:
leave one out 3.23

100 div. Aleatoérias
com expressao média | 2.15 2.20 1.50 085 0.65 0.50 0.50
com genes originais | 2.43 229 1.76 1.05 0.81 081 0.86

Tabela 5.8: Percentagens de erro obtidas por leave one out e a partir de 100 divisdes aleatérias do
conjunto inicial em treino e teste, obtidos pelo método de agrupamento supervisionado para varios
valores de q.

Comparacgao

As comparagdes entre os dois métodos aplicados a este conjunto de dados devem ser
efectuadas com algum cuidado, pois o subconjunto considerado em cada estudo é
diferente. Saliente-se que apenas os métodos do centréide encolhido e agrupamento
supervisionado obtém a classificagdo perfeita. Jd as componentes PLS e CP cometem
erros, sendo no entanto possivel que o subconjunto considerado seja mais heterogéneo
dentro das classes consideradas, em virtude de possuir mais amostras. Nao foi possivel
confirmar esta hipotese.

O método do centréide encolhido tem um comportamento muito bom com o método
adaptativo, pois ndo comete erros e retém apenas 48 genes (mesmo com uma classe
de apenas 9 elementos). Este método revela-se importante para a identificagiao de
potenciais "marcadores”de cada tipo de tumor e/ou potenciais alvos para a aplicagao
de foirmacos. O método de agrupamento de Dettling et al. [6] também obtém um
desempenho muito bom, salientado pela classificagao perfeita com ¢ = 10 grupos.
Relativamente ao método anterior, terd a desvantagem de, possivelmente, usar mais
genes (recorde-se que segundo os autores, os grupos tém cerca de 3 a 9 genes); no
entanto, tem a vantagem obvia em termos de interpretacao bioldgica pelas interacgoes
que estabelece entre genes.
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5.3 As minhas experiéncias

A primeira experiéncia realizada foi na tentativa de simular o trabalho desenvolvido
por Golub et al. [13]. Neste sentido, e usando a linguagem R, procedeu-se & construgio
de uma fung¢ao que permitisse reter os genes mais predictivos no sentido da métrica de
correlagio (2.1) e a uma outra fun¢io que implementasse o esquema de votagao pesada
(descritas em anexo). A aplicagio do método foi efectuada ao conjunto LEUCEMIA
disponivel na biblioteca golubEsets do R. Como ja foi referido na seccao 2.1, o conjunto
considerado para o estudo foi aquele ja pré-filtrado constituido por uma matriz de
expressoes contendo os niveis de 3571 genes em 72 amostras (38 para treino e 34
para teste) de dois tipos de leucemia aguda, ALL ¢ AML. Obtidos os 50 genes mais
predictivos (dos quais 25 sobreexpressos em ALL e 25 em AML), foi possivel verificar
uma ligeira diferenca em rela¢ao aqueles descritos por Golub et al. [13]. Em particular,
detectaram-se dois genes diferentes para o caso ALL e trés para o caso AML. Por
exemplo, para o caso ALL, foram obtidos os genes JO5243 e M28170, enquanto que
aqueles autores obtiveram os genes M29696 e M13792. Com alguma manipulacao
computacional, verificou-se que os genes M29696 e M13792 possuem ordem 26 e 27
respectivamente para max P(g,c), o que leva a suspeitar que pequenas diferengas
numéricas estariam na base das diferengas encontradas. Com efeito, o gene JO5243
difere cerca de 0.002 (P(g,c)) dos genes M29696 e M13792. Contudo, esta hipdtese
nao se aplica aos outros casos. Desta forma, ficam algumas dividas acerca de qualquer
processamento intermédio dos dados e que nao esta explicito nas referéncias.

Neste sentido, aplicou-se o esquema de votagao pesada trés vezes. Em primeiro lugar
com os 50 genes predictivos obtidos na experiéncia (p* = 50); depois com 56 genes
predictivos, que permitiam ter como subconjunto aqueles obtidos por Golub et al. [13]
(p* = 56); finalmente, escolhendo os 50 genes de Golub et al. [13] (p* = 50Golub).
A tabela 5.9 apresenta apenas os resultados para as amostras onde foram cometidos

p*=50 pr=56 p*=50 Golub
# classe PS classe PS classe PS

54 AML | AML* 0.10 AML* 0.15 AML* 0.23
57 AML | AML* 0.21 AML* 0.25 AML* 0.22
60 AML | ALL* 0.07 ALL* 0.01 AML* 0.06
66 AML | ALL  0.34 ALL* 0.24 ALL* 0.27
67 ALL | AML* 0.06 AML* 0.15 AML* 0.15
71 ALL | ALL* 028 ALL 0.34 ALL 0.30

Tabela 5.9: Resultados obtidos com o esquema de votacdo pesada para diferentes valores de p*
(mais detalhes no texto). A esquerda, apresenta-se o indice da amostra e a verdadeira classe.

erros ou cujo valor de PS é inferior a 0.3 (indicados com *). Os resultados obtidos com
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0s 50 genes de Golub et al. [13] foram exactamente iguais aos descritos pelos autores,
validando assim as funcoes construidas em R. Verificaram-se algumas diferencas entre
p* = 50,56 e 50 Golub, principalmente a nivel de PS. Para p* = 50, é cometido um
erro para a amostra #66, que nao é colmatado pelo valor de PS.

Foi também aplicado o método do centréide encolhido ao conjunto LEUCEMIA, na
tentativa de obter um melhor resultado com o método adaptativo (nao efectuado por
Tibshirani et al.[33, 32]). O método esta disponivel na biblioteca pamr do R e um man-
ual de utilizacdo pode ser obtido de http://www-stat.stanford.edu/~tibs/PAM/Rdist.
Em primeiro lugar aplicou-se o método ndo adaptativo ao conjunto contendo apenas
3571 genes (apds pré-filtragem), contrariamente aos autores que utilizaram os 7129
genes constantes daquele estudo microarray.

Os resultados obtidos foram praticamente os mesmos. A figura 5.4 mostra o erro de
validagao cruzada e os erros cometidos em cada classe. O valor minimo para o erro de
validacao cruzada ¢ atingido préximo de A = 4.33 onde 23 genes se mantém activos.
Refinando um pouco mais a lista de valores A a utilizar, foi possivel estabelecer o valor
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Figura 5.4: Conjunto LEUCEMIA. Em cima, erro de validagio cruzada com a variagio do pardmetro
A. Em baixo, taxa de erro na validacao cruzada para cada classe.

final de A = 4.313. Com este valor, 23 genes mantém-se activos e apenas um erro é
cometido no conjunto de treino. Recorde-se que Tibshirani et al. [33] obtiveram um
valor A = 4.06 com apenas 21 genes activos. Estas diferengas sao em parte explicadas
pelo uso de validagdo cruzada (que depende de uma semente); também o uso de um
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menor numero de genes implica alteracoes em sg, que obviamente afecta os valores dj
(2.9). No entanto, efectuou-se também a experiéncia com o conjunto de dados total
(7129 genes) e para o valor A = 4.06, mais de 31 genes mantém-se activos, o que é de
estranhar. A figura 5.4 mostra que a classe AML comete mais erros. A aplicacdo do
método adaptativo pode ter vantagens nomeadamente na redugao do niimero de genes
activos. No entanto, aplicando o método verifica-se que este ndo traz melhorias; em
particular, o vector de escala vem (8411, @411) = (1, 1) e, portanto, o método reduz-se
ao nao adaptativo.

Depois do modelo ajustado partiu-se para a classificacio das 34 amostras constantes
do conjunto de teste. Os resultados foram semelhantes. O método comete dois erros
no teste, um dos quais corresponde & amostra 66.

Os trabalhos de Golub et al. [13] permitiram identificar dois subtipos de ALL: células B
e células T. Aplicou-se, entdo, o método do centrdide encolhido para a classificacdo das
trés classes ALL-B, ALL-T e AML. O conjunto de treino é composto por 19 amostras
ALL-B, 8 amostras ALL-T e 11 amostras AML. A figura 5.5 apresenta os resultados
de validacdo cruzada (j4 com A refinado) e os erros de classificacdo em cada classe.
O minimo é atingido para A = 4.034; com este valor, 68 genes permanecem activos e
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Figura 5.5: Conjunto LEUCEMIA - distingdo ALL-B, ALL-T e AML. Em cima, erro de validagdo
cruzada com a variagdo do pardmetro A. Em baixo, taxa de erro na validacio cruzada para cada
classe.

apenas um erro é cometido no conjunto de treino: uma amostra AML é classificada
como ALL-B. Este erro foi cometido na mesma amostra que para o problema de duas
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classes. Seguiu-se a aplicacdo do método adaptativo a este problema. Os resultados
foram idénticos a anteriormente: (8arr—g,0aLs-7,0401) = (1,1,1), pelo que ndo hd
vantagens em utilizd-lo. Finalmente, procedeu-se & classificacio do conjunto de teste.
Este conjunto é composto por 19 amostras de ALL-B, 1 amostra ALL-T e 14 amostras
AML. Novamente, dois erros sao cometidos. A tnica amostra ALL-T é classificada
AML, enquanto que a ja esperada amostra 66 é classificada ALL-B.

O método adaptativo foi também aplicado ao conjunto SRBCT. Recorde-se que
Tibshirani et al. [33] haviam obtido uma solu¢io para este conjunto com A = 4.34 e
43 genes activos, tendo utilizado apenas o método nao adaptativo. Os resultados do
método mostram que a classe NB é mais problemética. Com efeito, obteve-se o vector
de escala (fpr,0pws,OnB,0rus) = (1.372,1.372,1.000,1.235). Com estes valores,
obteve-se o erro de validacdo cruzada, bem como o erro de cada classe ao longo do
processo (veja-se a figura 5.6). Surpreendentemente, é possivel obter uma solugio
melhor que o método ndo adaptativo. O erro minimo é atingido para A = 3.768; o
nimero de genes activos é 33 e ndo sio cometidos erros. Houve, assim, uma reducéo
de 10 genes activos.
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Figura 5.6: Conjunto SRBCT. Em cima, erro de validacéio cruzada com a variacio do pardmetro
A. Em baixo, taxa de erro na validagio cruzada para cada classe.
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A 1ltima experiéncia efectuada, prende-se com o uso das varidveis candnicas. O
procedimento utilizado foi aquele que consiste em projectar as observagoes no espaco
K — 1 dimensional e classificar recorrendo a um classificador que nao o préprio LDA.
Pela sua simplicidade e bons resultados obtidos em estudos microarray, a escolha
recaiu pelo método dos k-vizinhos mais préximos.

O primeiro passo consiste em determinar o nimero k£ de vizinhos a utilizar. Para tal,
efectuou-se o seguinte: projecgao das amostras nas varidveis candnicas; fazer variar k e,
com leave one out, determinar aquele que conduz ao menor erro. As varias experiéncias
conduzidas revelaram que & = 1 era uma escolha apropriada. Este resultado vem, alids,
de encontro a algumas referéncias [6, 10].

Neste sentido, aplicou-se 0 método ao conjunto LEUCEMIA para a distingao binaria
ALL/AML e para a distin¢gdo ALL-B/ALL-T/AML. O conjunto foi dividido em treino
e teste (como ja descrito anteriormente) e os resultados obtidos mostram a grande
potencialidade das varidveis candnicas. Com efeito, na distingdo ALL/AML, apenas
um erro foi cometido no conjunto de teste, a amostra 66. Ja na distingao de ALL-
B/ALL-T/AML, a amostra 66 foi (surpreendentemente) correctamente classificada.
Apenas um erro foi cometido: uma amostra ALL-B foi classificada em ALL-T.
Devido ao facto de apenas dispor do conjunto de treino SRBCT, este foi dividido em
treino (48 amostras) e teste (15 amostras), tentando manter as proporcoes de cada
classe (4 recorde-se) relativamente ao conjunto inicial. Neste caso, ndo sdo cometidos
quaisquer erros.

Estes resultados sdo um indicador da capacidade do método em discriminar classes de
tumores. Assim, o método das varidveis candnicas constitui uma alternativa segura
aos métodos anteriores, embora a interpretagao bioldgica nao seja tdo evidente neste
caso.
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Conclusoes e perspectivas

A principal conclusao a retirar deste estudo é que de facto a tecnologia microarray
revela-se uma ferramenta vidvel para o estudo e classificagdo/diagnéstico oncolégico.
Este facto ndo é de estranhar, senao veja-se: o cancro resulta da multiplicacao e
diferenciagdo descontroladas de células; a multiplicacdo e deferenciagdo de uma célula
depende de estruturas edificantes como as proteinas; estas estao codificadas nos genes.
Assim, obter algum tipo de informagao acerca do funcionamento ou dos percursos
bioldgicos dos genes, permitird obter informacao sobre o tumor. Toda a investigagao
conduzida neste sentido, demonstra claramente a utilidade da tecnologia microarray
para a sistematizacao do diagndstico oncoldgico.

Um dos aspectos mais importantes é, obviamente, a selecgdo de genes (varidveis).
Apesar do elevado nimero possivel de monitorizar, pode concluir-se que apenas al-
guns genes, grupos de genes ou componentes (combinagdes lineares ou outras) sao
determinantes na identificagao do tipo de tecido. Dai que a maior parte da atencao
na literatura seja dada a este aspecto. Alids, a seleccdao de genes é fundamental por
trés razoes. Em primeiro lugar, os métodos estatisticos de classificagao habituais
nao funcionam com um ndmero de varidveis superior ao nimero de observagdes (o que
implica a necessidade de redugéo do nimero de varidveis); em segundo lugar, de acordo
com a ideia anterior, é essencial reter apenas genes predictivos da resposta (tipo de
tumor); em terceiro, se a quantidade de genes retidos for reduzida, tanto melhor, pois
80 assim podera ser dada uma interpretacao bioldgica relevante, que nao deve nunca
ser descurada. Alids, este ultimo ponto torna-se ainda mais importante pelo facto de
que, num futuro nao muito distante, a dimensao dos dados crescera de tal forma, por
exemplo, até comportar todo o genoma humano (que se estima em cerca de 100.000
genes).

A literatura existente propoe varias alternativas para a escolha de genes. A maior
parte, aplicados a situagdes de classificagao bindria, baseiam-se na ideia de um teste
estatistico para determinar se um gene possui ou nao poder discriminativo para a
distincao das classes em estudo. Os casos multiclasse sao obviamente mais dificeis e
exigem, muitas das vezes, novas metodologias. Foi possivel verificar que a escolha do
indice para a selecgdo de genes deve reter especial atengao. Com o método ACP

61
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pudémos comparar a qualidade entre os indices propostos por Golub et al [13] e
Nguyen et al. [25], onde se verificou que a estatistica t* dos ultimos permitia reter
genes mais predictivos do que a métrica de correlagao proposta pelos primeiros. O
método do centrdide encolhido revelou-se também muito bom, principalmente pelo
numero reduzido de genes que retém e pela possibilidade de tratar facilmente de
problemas multiclasse; contrariamente, os anteriores necessitam de adaptagoes. Com
o seu método de agrupamento supervisionado, Dettling et al. [6] obtém excelentes
resultados, chegando a superar os melhores resultados obtidos na literatura em varios
conjuntos de dados. E alids pelo trabalho destes tltimos autores que se pode concluir
que a interacgao de genes é fundamental nestes problemas. Com efeito, a maior parte
da literatura explorada separa os genes de acordo com o seu potencial discriminativo
para cada classe. Por exemplo, Golub et al. [13] escolheram 25 genes mais predictivos
da classe ALL e 25 mais predictivos da classe AML (separando assim as polaridades).
Por seu lado, Dettling et al. [6] formam grupos passiveis de conter genes de diferentes
polaridades. A interacgao obtida, com a expressao média de cada grupo, revela um
maior potencial predictivo do que os genes vistos como entidades discriminativas
individuais. Esta particularidade, aliada ao facto de obter um conjunto de genes
muito reduzido, é de extrema importancia em termos de interpretacao biolégica.

Os resultados obtidos com os métodos ACP, PLS e variaveis candnicas também sao
promissores; os tltimos, ao incluirem informagao sobre a resposta (tipo de tumor)
facilmente lidam com uma maior massa de genes. J4 ACP necessita de uma pré-
seleccao de genes para ser competitiva. A escolha do melhor classificador para cada
espago Optimo também se revelou de extrema importancia.

A tecnologia microarray de ADN é relativamente recente (o artigo mais antigo que
disponho data de 1998) e, portanto, o seu estudo e andlise sdo ainda prematuros.
Virias formas de classificacao sao estudadas e aplicadas, desde as mais simples como
a votagao pesada, as mais elaboradas, como as redes neuronais ou mdquinas de
suporte vectorial [21]. Por este facto, todas as metodologias estudadas ndo sdo ainda
consideradas como solugoes, mas talvez como passos na direc¢ao de um método geral
de classificacao para o diagnéstico oncoldgico. Viarias sao as perspectivas futuras
nesta drea de investigacdo. A constru¢ao de métodos mais robustos de seleccao de
varidveis e a resolucao de problemas multiclasse sao pontos fundamentais, bem como
o estudo de conjuntos mais heterogéneos, contendo varios tipos de tumores. Um dos
objectivos futuros serd também usar este tipo de dados para a previsao dos tempos de
sobrevivéncia ou da resposta a tratamentos.



Apéndice A

Algoritmo PLS

O procedimento para a obtengdo dos coeficientes PLS para regressido estd descrito no seguinte
algoritmo. Os passos a efectuar para obter apenas as direc¢oes de projeccao estao assinalados com *.

1. * Estandardizar cada x; para média zero e varidncia unitaria. Seja §(® = 17 e xglo} = X;,

o Y
2. Param=1,...,p

o *zyp =30 timjxgm_l) em que ®,,; =< xgm_l),y ¥

o B =% B, ¥ 3] € By B 3
o« § =gomD 4 hz,
¢ * Ortogonalizar cada xgm_l) relativamente a z,, :

(m—

1)
i >
< Zm,Zm >

(m) < Zm, X

J

3. A sequéncia de coeficientes PLS nas varidveis originais x; sdo dados por
apls _ m F A
A7 (m) = 22, @it
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Apéndice B

Algoritmo para agrupamento supervisionado

Em seguida, apresenta-se o algoritmo (adaptado de [6]) para o agrupamento supervisionado de genes.

1.

Comegar com a matriz de expressdes total X, (conjunto de treino), cujas linhas representam
genes e as colunas amostras de 2 tipos de tecido diferentes, normalizadas.

Determinar s como em (4.7) para cada gene & = (zri1,...,Zin), Ou seja, para cada linha de
X. Efectuar a troca de sinal de acordo com (4.8). Esta operagio transforma o score para
5(&) = min(s(&:), Smax — 8(&i)).

a) Se nio for dado nenhum grupo inicial, identificar o gene i* com o menor s(€;). Se houver
mais do que um, escolher aquele com a maior margem m(§;) como em (4.10). Estabelecer a
média inicial do grupo, &, igual ao vector &. do gene escolhido.

b) Se for fornecido um cluster C inicial, determinar a expressao média dos seus genes

1 ~ 1
EC' — E ZEQ = m Zag.(mg]_,...,l'gn)
gec geC

Procura para a frente
Calcular a média do conjunto formado pelo grupo actual e cada gene 7 possivel de entrar

1 .
fovi = Cr+1 Y Gk
gec

Identificar o gene vencedor i* = argmin;s(£c4i), isto é, aquele que conduz ao menor score. Se
ndo for unico, identificar o gene i* que simultaneamente optimiza m(€c44).

5. Repetir o passo 4 até que nenhum gene permite optimizar a fun¢io objectivo.

Procura para tras
Excluir cada gene ¢ do grupo actual C separadamente e determinar a média dos restantes

1 z .
fC—i—lCl—_l Z'gg,zec
geC—{i}

Calcular s e m para cada £c_;. Identificar (como em 4) o gene 1* cuja exclusao optimiza s, ou
em caso de ndo ser tnico, optimiza simultaneamente s e m.

7. Repetir 6 até que a exclusdo ndo produza um melhoramento da fungio objectivo.

8. Repetir os passos 4 a 7 até que o grupo estabilize e a funcéo objectivo é éptima.

9. Se pretender mais do que um grupo, retirar de X os genes de C e voltar ao passo 3.
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Anexos

As trés fungbes que se seguem permitem determinar as componentes principais a partir da matriz
XX7| conforme descrito no terceiro capitulo. A funcio eigen.val.vec determina os valores e vectores
préprios de XX7T'; por seu lado, calc.vec.pp determina os vectores préprios de X7X de acordo com
(3.2), bem como a projecgio do conjunto de treino nas componentes principais; comp.prin serve de
funcgao principal, na qual é efectuada a normalizacdo da matriz de treino e a projeccio do conjunto
de teste nas componentes principais. Os pardmetros de saida sdo: os vectores e valores proprios, a
percentagem de varidncia explicada por cada componente, a percentagem acumulada e as projecgdes
do conjunto de treino e de teste nas componentes principais.

comp.prin<-function (treino,teste) {
treino.norm<-scale(treino)/sqrt(nrow(treino)-1)

val.vec.pp<-eigen.val.vec(treino.norm)
val.pp<-val.vec.pp$val
perc.var<-val.vec.pp$perc
perc.acumul<-val.vec.pp$acumul

U.scores<-calc.vec.pp(treino.norm,val.vec.pp$val,val.vec.pp$vec)
vec.pp<-U.scores$U
scores.treino<-U.scores$scores

teste.norm<-scale(teste,center=attr(treino.norm,"scaled:center"),
+scale=attr(treino.norm,"scaled:scale"))

scores.teste<-teste.norm}*%U.scores$U
return(vec.pp,val.pp,perc.var,perc.acunul,scores.treino,scores.teste)

}

eigen.val.vec<-function(matriz){
d<-dim(matriz)

m<-min(d[1],d[2])

print(m)
a<-eigen(matrizjx’t(matriz))

perc<-a$values[1:m]/sum(a$values[1:m])
acumul<-cumsum(perc)
val<-a$values[1:m]
vec<-a$vectors[,1:m]

return(val,vec,perc,acumul)

}
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calc.vec.pp<-function (¥,val,vec,n){

d<-dim(vec)
U<-t (X)%*Yvec

for (i in 1:d[2]){

U[,i]1<-U[,il/sqrt(vall[il])
}

scores<-XJ*%U
return(U,scores)

}

As fungoes Pfilt e classificador que se seguem permitem aplicar a metodologia proposta por Golub
et al. [13]. A primeira tem como pardmetros de entrada o conjunto de treino, conjunto de teste e o
nimero 1 de genes a reter com P(g,c). A fun¢io comega por calcular P(g,c) para cada gene. Apds
ordenaca destes valores sdo escolhidos 7/2 com max P(g,¢) e n/2 com max —P(g, ¢). O parimetro de
saida corr contém os valores de P(g,c) para os n genes escolhidos; treino e teste contém os conjuntos
de treino e teste com apenas os niveis de expressdo dos n genes escolhidos.

P.filt<-function(treino,teste,n){
p<-c(Q)

d<-dim(treino)

for (i in 1:d[11){
a<-mean(treino[i,1:27])
b<-mean(treino[i,28:38])
sl<-sd(treino[i,1:27])
s2<-sd(treino[i,28:38])

p<-c(p, (a-b)/(s1+s2))

}

m<-complete.cases(p)
treino<-treino[m,]
teste<-teste[m,]

p<-plm]

pl<-sort(p)
P.ALL<-p>=pl[length(pl)-n/2+1]
P.AML<-p<=p1[n/2]
treino<-rbind(treino[P.ALL,],treino[P.AML,])
teste<-rbind(teste[P.ALL,],teste[P.AML,])
corr<-c(p[P.ALL],p[P.AML])
return(corr,treino,teste)

}
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A funcéo classificador aplica o método de votagao pesada. Os parametros de entrada sdao aqueles de
saida da fungdo Pfilt. A funcdo comega por efectuar as transformacgées como descritas por Golub et
al. [13] (logaritmo,normalizacio). Segue-se o célculo do voto V' de cada gene, as somas para cada
classe e valor PS. Os pardmetros de saida sdo um vector classes com as classificacdes de cada amostra
do conjunto de teste e os correspondentes valores de PS em PS.

classificador<-function(treino,teste,corr){

treino<-loglQ(treino)
teste<-loglO(teste)
d<-dim(teste)

media<-rowMeans (treino)

desvio<-sd(t(treino))
treino.norm<-t(scale(t(treino),center=media,scale=desvio))
classes<-c()

PS<-c()

for (i in 1:d[2]){

V<-c()
for (j in 1:d[11){

x.norm<-(teste[j,i]l-media[j])/desvio[j]

medial<-mean(treino.norm[j,1:27])
media2<-mean(treino.norm([j,28:38])

b<-(medial+media2)/2

V<=c(V,corr[jl*(x.norm-b))
}

Vi<-sum(V[V>0])
V2<-sum(V[V<0])
ps<-(max(abs(V2),V1)-min(abs(V2),V1))/(abs(V2)+V1)

if (Vi<abs(V2))

if (ps»=0.3)
classes<-c(classes,"AML")
else {
classes<-c(classes,"AML*")
}
else {
if (ps>=0.3)
classes<-c(classes,"ALL")
else {
classes<-c(classes,"ALL*")
}
}
PS<-c(PS,ps)
}
return(classes,PS)
}
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As fungdes seguintes permitem efectuar uma selecgio de genes. A primeira, anova.filt, usa o método
Anova; a segunda, t.filt, usa a estatistica t. Ambas fazem uso de fungdes ja existentes no R e de
bibliotecas especificas para a filtragem de matrizes microarray.

anova.filt<-function (treino,teste,cl,p) {
Afilter<-Anova(cl,p)
aff<-filterfun(Afilter)
filt<-genefilter(treino,aff)
print(sum(filt))

teste<-teste[filt,]

treino<-treino[filt,]

return(treino,teste)

}

t.filt<-function (treino,teste,cl,p){
tf<-ttest(cl,p)

ff<-filterfun(tf)
filt<-genefilter(treino,ff)

print (sum(filt))

teste<-teste[filt,]
treino<-treino[filt,]
return(treino,teste)

}

A fungao Var.Canonicas permite obter as varidveis candnicas. Os pardmetros de entrada sdo o conjunto
de treino, o vector de classificagdes deste e o conjunto de teste. Os pardmetros de saida sio a projeccgao
do conjunto de treino e do conjunto de teste nas variaveis canénicas e os vectores de projeccio. E feito
uso da fungao Ida da biblioteca MASS. Agradego & minha colega Janete Borges por me ter facultado
a fungao.

Var.Canonicas<-function (treino,classe.treino,teste)
var.can<-lda(treino,classe.treino)
vc.treino<-as.matrix(treino)¥%*Y%var.can[[4]]
vc.teste<-as.matrix(teste)¥*¥var.can[[4]]
return(vc.treino,vc.teste,var.can)

}

A funcio knn.cvk permite, utilizando leave one out, determinar o melhor k para o método dos vizinhos
mais proximos. O método leave one out é implementado pela fungido knn.cv da biblioteca class.

knn.cvk<-function (treino,cl,k=1:15,1=0,prob=FALSE,use.all=TRUE){

cv.err<-rep(0,length(k))

cl.pred<-matrix (NA,nrow(treino),length(k))

for(j in (1:length(k)))

{
cl.pred[, jl<-knn.cv(treino,cl,k[j],1,prob,use.all)
cv.err[jl<-sum(cl!=cl.pred[,j])

} .

k0<-k[which.min{cv.err)]

return(k=k0,pred=cl.pred[,which.min(cv.err)])
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Finalmente, a fungéo pls, permite obter as componentes PLS. Os parametros de entrada sdo o conjunto
de treino, o vector de respostas correspondente (bindrio) e o nimero n de componentes desejadas. Os
parametros de saida sdo as direcgdes de projecgio e o conjunto de treino projectado nas n componentes
PLS. Esta fungdo baseou-se nos algoritmos propostos em [25, 15].

pls<-function(treino.pls,y,n){

X<-scale(treino.pls)
yl<-c(rep(mean(y),length(y)))
d<-dim(X)
Vec.pls<-matrix(0,d[2],n)
pls.treino<-matrix{0,d[1],n)

for (i in 1:n){

phi<-crossprod(X,y)
Vec.pls[,i]l<-phi
z<-X%*%phi
pls.treino[,i]<-z

for (j in 1:4[2]){

a<-t(z) Y*x%X[, ;]
b<-vecnorm(z) "2
X[,j1<-X[,j1-al1,1]/b*z
}
}
return(Vec.pls,pls.treino)

}
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