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Resumo

Os algoritmos de clustering estdo entre os mais utilizados na andlise de dados de expressdo génica.
Por ser uma técnica exploratéria, o clustering permite aos pesquisadores encontrar padrdes de ex-
pressdo similares entre os diversos tecidos amostrados indicando quais condi¢cdes amostradas sao
mais similares. O presente trabalho apresenta duas metodologias para o cdlculo da similaridade
entre amostras inteiras de dados de expressao génica utilizando uma fracao das seqliéncias mais
expressas (MESs) em cada amostra, que originam duas métricas diferentes. Ambas as métricas sao
computadas com base na ordenacdo da expressao das vdrias seqiiéncias presentes nas amostras,
sendo que uma privilegia o compartilhamento entre seqliéncias mais expressas entre amostras
(chamada de similaridade MESs) e a outra a manutenc¢do da ordem de expressao das seqliéncias
(chamada de conservagdo da ordenagéo MESs). O clustering hierdrquico utilizando as métricas de
similaridade propostas foi aplicado em 18 séries de dados de expressdo génica, totalizando 612
amostras, e os resultados foram comparados aqueles produzidos utilizando-se métricas tradicio-
nais como a distancia euclidiana e correlacdes de Pearson e Spearman. No geral, a utilizacdo das
duas métricas propostas produziu resultados que superaram as demais: a similaridade MESs apre-
sentou uma acuracia de cerca de 89% e a conservagao da ordenagao MESs de 80%, enquanto a
melhor métrica tradicional para os dados utilizados foi a correlagdao de Pearson que apresentou
acuracia de 76%. Os resultados apresentados indicam que as métricas apresentadas sdo uma alter-
nativa as métricas tradicionais, além de proverem dados que refletem caracteristicas biologica-

mente significativas dos sistemas amostrados.

Palavras-chave: Aprendizagem Nao-supervisionada. Clustering. Métricas de similaridade. Amostras

de dados de expressao génica.



Abstract

The clustering algorithms are among the most utilized techniques in gene expression data analysis.
Being an exploratory technique, clustering allows researchers to find out similar expression pat-
terns among the variety of sampled tissues pointing out which sampled conditions are more similar
than others. This work presents two methodologies to compute the similarity among whole sam-
ples of gene expression data utilizing only a fraction of the most expressed sequences (MESs) in
each sample. Both similarity metrics are computed considering the expression ordering of the var-
ious sequences present in the samples. One of them privileges the sharing of the most expressed
sequences (named MESs similarity). The other privileges the keeping of the expression ordering of
the sequences (named MESs ordering conservation). Hierarchical clustering utilizing the proposed
similarity metrics was applied in 18 gene expression data series summing up 612 samples and the
results compared to those produced by some traditional metrics like Euclidian distance, Pearson,
and Spearman correlations. Overall, the use of the two proposed metrics outperformed the others:
the MESs similarity showed 89% accuracy and the MESs ordering conservation 80% whereas the
best traditional metric for the same data was Pearson correlation that yielded 76% accuracy. The
results presented here indicate that the proposed metrics are an alternative to the traditional ones.

Besides, they produce data that reflect biologically significant features of the sampled systems.

Keywords-chave: Unsupervised Learning. Clustering. Similarity metrics. Data expression samples.
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1 Introducao

“... nunca esgote o assunto de forma que nada seja deixado para o leitor.”
( “... never exhaust the subject, so that nothing is left to a reader.”)

Montesquieu

O homem é um ser essencialmente explorador. Desde a dimens3ao “Macro” da expressao do Deus
Criador medida em milhGes e bilhdes de anos-luz até a dimensao infinitesimal onde quarks e gluons
e tantas outras particulas se multiplicam, parecendo expressar o bom humor de Deus para com as
peripécias exploratérias de suas criaturas. Para entender o “macro”, o homem explora o “micro”.
Em toda a sua existéncia o homem explora o ambiente a sua volta, coleta dados, adquire informa-
cdo, conhecimento, aprende. As atividades exploratdrias sdo essenciais a aprendizagem e ao de-
senvolvimento do ser humano tanto nas experiéncias comuns a maioria de nés quanto em ambi-
entes de pesquisa, por exemplo. Como uma crianga sabe que um coco é mais parecido com uma
bola de futebol do que com uma caixa de papeldo? De alguma forma, ela extrai caracteristicas ou
atributos dos trés objetos e usa uma métrica de similaridade para processar as caracteristicas e
decidir quais sdo mais ou menos parecidos ou similares. Em muitos ambientes de pesquisa, outros
seres humanos procuram entender como uma crianga executa tais tarefas... Mais especificamente,
guando o conjunto de objetos ou quando o niumero de caracteristicas € muito grande, nés, seres
humanos temos problemas em conseguir explorar tal conjunto e encontrar padrdes de caracteris-
ticas similares entre os objetos de modo a conseguir agrupa-los e, por conseguinte, extrair infor-
macdes e conhecimento sobre os mesmos. Este € um dos problemas enfrentados por bidlogos e
bioinformatas que trabalham, por exemplo, com a andlise de dados de expressao génica produzidos
em larga escala. Tais dados possuem milhares de objetos ou milhares de caracteristicas, depen-
dendo do ponto vista em que sao estudados, de modo que é virtualmente impossivel ao ser hu-
mano extrair informacdes desse tipo de dados sem o auxilio do computador e técnicas especial-
mente desenvolvidas para tal. Além disso, nem todas dentre as milhares de caracteristicas sdo ne-

cessariamente relevantes para determinado processo de andlise, como no processo de clustering
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(agrupamento) onde objetos devem ser agrupados em clusters (grupos) de acordo com suas simi-

laridades, o que torna necessaria a selegao de caracteristicas relevantes.

1.1 Escopo do Trabalho

O presente trabalho insere-se no contexto da Bioinformatica e tem como objetivo principal a defi-
nicdo e avaliacdo de duas métricas de similaridade adequadas para serem utilizadas na analise ex-
ploratéria de dados de expressdo génica produzidos em larga escala. Tais dados sdo compostos por
um conjunto razoavelmente pequeno de amostras (<100, tipicamente), onde cada amostra é com-
posta por milhares de caracteristicas, que sdo sequiéncias (genes, normalmente) presentes ou ex-
pressas na mesma. As duas métricas de similaridade apresentadas sdo adequadas quando um pes-
guisador necessita decidir quais amostras sdo “mais parecidas”, por exemplo, no clustering (agru-

pamento) de amostras de tecidos de diferentes tipos de cancer.

1.2 Organizag¢do do Texto

O restante do texto estd organizado como segue:

Capitulo 2: apresenta uma revisao da literatura sobre conceitos relacionados a expressao
génica e sua quantificagdo, as métricas de similaridade, bem como ao problema de clustering.

Capitulo 3: apresenta as métricas propostas, suas definicdes e formaliza¢cdo, bem como as
idéias e algoritmos para sua computacao.

Capitulo 4: apresenta resultados da utilizacdo das métricas apresentadas no clustering de

dados de expressdo génica, bem como uma discussdo sobre os mesmos.

Capitulo 5: apresenta conclusdes e indicacdes de trabalhos futuros ligados as métricas
apresentadas.
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2 Revisao Bibliografica

Conheca o que jd foi feito;
Assim aprende-se, aperfeicoa-se

E economiza-se tempo.

2.1 Bioinformatica, Expressdao Génica e
sua Quantificacgéao

Ainda ndo ha consenso sobre a abrangéncia ou a definicdo de Bioinformatica. Ela pode tanto ser
entendida como sendo o estudo da informatica “inerente” aos organismos vivos, desde que as in-
teragGes internas nos seres vivos podem ser vistas como um grande fluxo de informagdes que deve
ser analisada e compreendida. Pode-se, de outro ponto de vista, definir a Bioinformatica como o
campo da ciéncia em que a Matematica, Ciéncia da Computagao e Estatistica se unem as varias
disciplinas das ciéncias bioldgicas, como por exemplo a Biologia Molecular, com o objetivo final de
produzir conhecimento que possa ser aplicado, de alguma forma, onde quer que haja necessidade.
Ainda que ndo muito precisa, essa definicdo prové uma nocdo da interdisciplinaridade inerente ao
campo da Bioinformatica. Interdisciplinaridade esta que esta presente desde os primeiros trabalhos
na drea, que foram produzidos quando a Bioinformatica ainda ndao era reconhecida como uma ci-
éncia, o que aconteceu somente na uUltima década do século passado (Altman, 1998). Suas raizes
se estendem, entretanto, aos anos 60 quando Margaret Dayhoff e colaboradores organizaram se-
gléncias de cadeias de proteinas no primeiro banco de dados de seqiiéncias bioldgicas, o PIR —
Protein Information Resource (Barker et al., 1998). Dessa forma, desde sua origem, a Bioinformatica
estd intimamente ligada a andlise de dados de seqliéncias protéicas e de acidos nucléicos (Altman,
1998; Luscombe et al., 2001). Mais recentemente, areas de estudo foram impulsionadas de tal
forma pela Bioinformdatica que trabalhos das diversas areas passaram a ser tratados como se fos-
sem de uma s6 area. E o caso, por exemplo, da Gendémica, da Transcriptémica e da Proteémica,
qgue, simplificadamente, estudam, respectivamente, a estrutura e o funcionamento do genoma:
conjunto total dos genes de um organismo, o transcriptoma: conjuntos dos transcritos (RNA men-
sageiro, ribossémico e micro) de um dado tipo celular e o proteoma: conjunto das proteinas codifi-
cadas pelos genes de um organismo. Dessa forma, um dos objetivos fundamentais da Bioinforma-
tica é auxiliar a compreensao da expressdo génica em células de diferentes organismos, tecidos e

em diferentes condicBes bioldgicas e como essa expressdo estd relacionada. E possivel supor que
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diferentes organismos e distintos tecidos em organismos multicelulares possuam um padrdo de
expressao génica que possa ser usado para classifica-los. Em outras palavras, existiria uma informa-
tica no sistema vivo no que diz respeito aos padrdes de expressao génica e contribui¢cdes para des-

venda-la poderiam assim ser definidas, também, como Bioinformatica.

2.1.1 Expressdo Génica

De modo simplificado, um gene pode ser definido como uma “unidade” de DNA que contém infor-
macdo para especificar a sintese de uma cadeia polipeptidica ou de RNA funcional (Lodish et al.,
2003). A maioria dos genes possui informacdo da sintese de moléculas de proteina e as cdpias de
RNA transcritas a partir desses genes codificadores de proteinas sao o mRNA (RNA mensageiro) que
transporta informacao dos genes até os ribossomos, onde a molécula de proteina sera sintetizada.
Além do mRNA, RNA “funcional” é codificado pelos genes como o RNA transportador funcional
(Lodish et al., 2003) e o microRNA (Kim & Nam, 2006). Assim, o DNA prepara o sistema celular, por
meio dos produtos de seus genes, para controlar as atividades celulares como o metabolismo, cres-
cimento, desenvolvimento e reproducdo, ou seja, determina a fung¢do celular bem como a fungéo
do tecido formado por um grupo de células cujo conjunto de genes expressos é o mesmo. O DNA
interage dinamicamente com proteinas conhecidas como fatores de transcri¢do, para regular o mo-
mento e a quantidade de proteina a ser produzida, embora uma parcela do processo seja contro-
lada dinamicamente pelo préprio sistema protéico, que também reage ao ambiente com fosforila-
¢cOes, degradacdes programadas, etc. Logo, uma colecdao complexa de proteinas no nucleo celular
controla a producdo de proteinas influenciando quais genes sdao potencialmente expressos ou nao
em um processo (Hunter, 1995), preparando, assim, o sistema celular caracteristico do tecido ou

tipo celular.

Desta forma, pode-se definir a expressdo génica como o processo conjunto de transcri¢Go de um
gene em RNA (RNA mensageiro, tipicamente, ou RNA “funcional”), o processamento deste RNA
(splicing ou “edicdo”, por exemplo, no caso de mRNA) e sua posterior tradugcdo em uma seqliéncia
protéica (Berg, 2002), bem como a atividade pds-traducional que culmina com a execucdo da fun-
cdo da proteina — para genes codificadores de proteinas. Em outras palavras, é o processo pelo
qgual a informacdo armazenada em um gene é transformada em estruturas que operam na célula.
Por exemplo, quando uma enzima é sintetizada e exerce sua atividade, o gene responsavel por
iniciar aquela sintese é dito ser expresso, pois o carater causado por ele é expresso e tende a se

manifestar. Os genes expressos incluem aqueles que sdo transcritos e codificam proteinas e
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também aqueles que sdo transcritos e ndo codificam proteinas, por exemplo, RNA ribossémico,
RNA transportador ou os miRNA, que sdo micro RNAs que “silenciam” genes (Kim & Nam, 2006).
Dada a existéncia de RNA “funcional”, ainda que técnicas de caracterizacao direta do proteoma
tecidual ja tenham alcancado o nivel técnico satisfatério para o estudo do sistema celular (Menck
& van Sluys, 2004) , as principais técnicas de observacdo e “medicdo” da expressdo génica o fazem
no nivel de transcrigdo, onde o controle ou regulacdao da expressao génica ocorre de maneira pro-
eminente (Berg, 2002; Lodish et al., 2003). A aproximacgao da analise utilizando dados de expressao
génica coletados no nivel de transcricdo parece bastante apropriada (Brazma & Vilo, 2000) e tem
sido largamente utilizada. Assim, o termo expressdo génica, embora ndo corresponda (principal-
mente em eucariotos, dada a miriade de mecanismos pds-transcricionais e pds-traducionais exis-
tente) a transcricdo do gene, em ultima analise depende grandemente do funcionamento do con-
junto de genes daquele tipo celular ou do organismo, ou seja, de uma espécie de assinatura teci-

dual.

2.1.2 Quantificag¢do da Expressdo Génica

Compreender o mecanismo de regulacdo da expressdo de um determinado gene é importante
guando se pode atribuir a expressao do mesmo um papel importante na fisiologia celular, no de-
senvolvimento do organismo ou em quaisquer outras respostas bioldgicas associadas a formacgao
de seu produto génico. Por outro lado, é plausivel supor que o sistema celular seja reflexo do con-
junto da expressao de todos os genes, ja que este reflete, também, a interacdo com o ambiente
extracelular e com mediadores quimicos do organismo. Assim, para estudar a expressao génica que
caracterize tipos celulares, tecidos e 6érgaos de maneira eficiente é necessario lancar mao de meios
de se observar a expressao de centenas ou milhares de genes ao mesmo tempo. Existem, atual-
mente, quatro tecnologias principais que possibilitam experimentos desse tipo e produzem dados
coletados no nivel de transcricao (incluindo-se aqui a meia-vida das moléculas), ou seja, em todas
elas é estimada ou medida a quantidade de transcritos em uma populacdo de células. Sdo elas (i)
SAGE, (Serial Analysis of Gene Expression, andlise serial da expressdo génica) (Velculescu, 1995), (ii)
os chips de DNA (GeneChips® da Affymetrix) (Lockhart et al., 1996), (iii) os microarrays (Schena et
al., 1995) e (iv) as ESTs (Expressed Sequence Tags, Adams et al., 1993; Adams et al., 1999). SAGE é
considerada a técnica mais precisa e confidvel para medicao da expressao génica (Chu, 2003). No
outro extremo encontram-se os microarrays, que apresentam relativo baixo custo e uma conspicua
sensibilidade (Lu et al., 2004). Os GeneChips® também sd3o microarrays, mas s3o construidos de

maneira completamente diferente (Lockhart et al., 1996). Existem trabalhos indicando que a
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correlacdo entre dados quantitativos produzidos por microarrays e GeneChips® é baixa (Kuo et al.,
2002) e a comparacao direta entre dados de experimentos realizados utilizando-se tecnologias di-
ferentes ndo é confiadvel atualmente. Entretanto, existem estudos contrariando tais resultados e
gue buscam uma melhor qualidade e padroniza¢do dos experimentos com microarrays (MAQC Con-
sortium, 2006). Os dados de express3o génica produzidos utilizando-se os GeneChips® mostram
alta correlagdo com os produzidos por SAGE, segundo Ishii et al. (2000). Entretanto, tal correlacdo
pode nao ser generalizavel (Lu et al., 2004). Além dessas trés tecnologias, pode-se conseguir uma
indicacdo do nivel de expressdao por meio da contagem de ESTs (Franco et al., 1997; Stekel et al.,
2000) em bibliotecas de cDNA. O banco de dados Unigene no NCBI fornece dados de amostragem
de ESTs por agrupamentos Unigene para varios organismos, retratando diferentes tipos celulares e
estagios de desenvolvimento (Pontius, Wagner & Schuler, 2003). Ainda que a metodologia apre-
sentada neste trabalho seja aplicavel independentemente da tecnologia utilizada para geracao dos
dados de express3o, os GeneChips® foram escolhidos por serem “plataformas fechadas” nas quais
0s mesmos equipamentos e protocolos sdo utilizados na execugdao dos experimentos que geram
dados de expressdo génica. Além disso, o maior banco de dados de expressdo génica disponivel
publicamente, o GEO (Gene Expression Omnibus), do NCBI (National Center for Biotechnology In-
formation), nos Estados Unidos da América (Barrett et al., 2005), armazena tais dados de modo

uniforme, por serem de plataformas de um mesmo tipo, o que facilita seu processamento em lote.

A Figura 2-1 apresenta as vérias etapas de um experimento tipico utilizando GeneChips®. Inicial-
mente, o RNA total (apenas mRNA pode ser usado) é extraido de um pool de células a serem estu-
dadas. Esse RNA ja foi processado para remocado de introns, que sdo seqiiéncias de nucleotideos
nao utilizadas na sintese da proteina em questdo, restando apenas os exons, ou seja, o RNA foi
editado (“spliced”) e foi adicionada cauda de poli-A. A partir do RNA é produzido cDNA, por trans-
cricdo reversa, a qual pode ser iniciada por um oligo-dT continuo a um promotor viral ou este cDNA
pode ser clonado em vetores no sentido da extremidade 3’ (downstream) do referido sitio promo-
tor. Assim, o cDNA serd novamente transcrito em RNA, produzindo o chamado cRNA. Esse RNA é
marcado com biotina por incorporacao de uridina modificada com um grupamento contendo bio-
tina e é fragmentado randomicamente em pedacos de 30 a 400 bases com uma biotina pelo menos
em cada fragmento. Um GeneChip® possui milhares de conjuntos de sondas (probe sets). Cada con-
junto é composto por oligonucleotideos de 25 bases (em geral) e cuidados sdo tomados na escolha
da sequéncia das bases no tocante a aspectos que podem influenciar nos resultados finais, cau-

sando desvios (“bias”) nos resultados de todos os experimentos, como a eficiéncia de hibridizacdo
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gue é funcdo, entre outras, da quantidade de Citosina-Guanina, por exemplo (Mei et al., 2003).
Cada oligonucleotideo representa uma seqiiéncia Unica (ou seja, que ndo é repetida) do genoma
do organismo de interesse, sendo que essa seqliéncia representa um gene. Assim sendo, o cRNA
deverd, idealmente, hibridizar (ou hibridar)com as sondas que possuirem seqiéncias complemen-

tares a sua.
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Figura 2-1: um experimento tipico utilizando os GeneChips® da Affymetrix (disponivel em www.affyme-
trix.com). O cRNA foi marcado com biotina neste exemplo e hibridou com as sondas presentes no chip.

Geralmente mais de uma sonda é desenhada para representar regides consideradas Unicas de ge-
nes conhecidos, o que é o caso dos GeneChips® (Affymetrix, 2002). Um ponto crucial na tecnologia
é que para cada sonda onde deve ocorrer hibridacdo correta do cRNA (Figura 2-1), existe também
uma sonda que difere apenas na base central. Caso haja hibridacao correta é dito que ocorreu um
perfect match (PM), caso haja hibridizacdo do cRNA com a sonda que possui base central errada é
dito que ocorreu um mismatch (MM). Apds a hibridac3o, o GeneChip® é lavado para remover o
cRNA gue ndo hibridou e 0 mesmo é escaneado (escaner a laser) para a geracdo dos niveis de ex-

pressdo. O nivel de expressao de cada seqliéncia é calculado com base na média da diferenca entre


http://www.affymetrix.com/
http://www.affymetrix.com/
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o numero de PM e o nimero de MM (Affymetrix, 2002), nos varios conjuntos de sondas represen-
tativos de um gene (ja que mais de um deles é manufaturado em cada GeneChip® em locais dife-
rentes), o que grandemente reduz a influéncia do background e da hibridacdo cruzada (Lipshutz et
al., 1999). O software que gera os niveis de expressdo gera também, para cada seqliéncia repre-
sentada no GeneChip®, um valor de “chamada” (call) informando se a seqiiéncia esta confiavel-
mente presente (call = ‘P’), ausente (call = ‘A’) ou se é marginal (call = ‘M’) — nem presente nem
ausente de modo confidvel. Assim, uma estimativa quantitativa da expressao é gerada (nivel de
expressao), bem como um dado qualitativo (chamada) para cada gene representado em um Gene-

Chip® utilizado em cada experimento.

Um experimento que envolve analise de express3o génica utilizando microarrays ou GeneChips®
usa, tipicamente, varias condi¢des experimentais de interesse. Para cada condicdo de interesse sao
gerados dados com pelo menos um chip, sendo que é comum haver réplicas de uma mesma condi-
cdo para aumentar a confiabilidade (Su et al., 2002; Bergmann et al., 2004). As condi¢Oes de inte-
resse sao representadas, em muitos casos, por instantes de tempo, formando uma série temporal
normalmente irregular, ou seja, com instantes de tempo com intervalos irregulares entre os mes-
mos, onde um sistema (organismo ou tecido) é investigado (Vazquez-Chona et al., 2004). Além
disso, sdo comuns experimentos onde tecidos diferentes sdo investigados no tocante a expressao
génica, seja em mesmas condi¢Ges experimentais para todos os tecidos (Ge et al., 2005) ou ndo
(Rock et al., 2005). A Tabela 2-1 mostra um pequeno extrato de dados de expressao génica de oito
amostras de tecidos e nove genes, que sdo um subconjunto bastante pequeno dos dados publica-
dos por Ge et al. (2005). Independentemente do tipo de experimento realizado, normalmente o
pesquisador utiliza um método de clustering (agrupamento), que é o “modo” de aprendizagem nao-
supervisionada mais comumente utilizado em Inteligéncia Artificial, com o objetivo de encontrar

padroes similares nos dados.

Tabela 2-1: Exemplo de dados de expressao génica.

Gene Adrenal Fetal Fetal Li-
Symbol Heart Spleen Ovary Gland Kidney Liver Brain ver
UBB 2873.4 | 2681.6 | 3017.6 | 3020.1 | 2666.1 | 2614.6 | 3490.6 | 2745.4

EEF1A1 | 31355 | 3776.2 | 4436.5 | 4499.8 3682 4520.3 | 5080.7 | 5454.5
ACTB 2040.8 | 1728.2 | 26335 | 2335.6 | 1752.3 | 1464.6 | 2760.9 | 1895.8
HSPCA 1321.1 774.3 1623.4 799.2 875.4 737.5 1014.7 | 1697.4
GAPD 53124 | 3221.9 | 3202.6 | 4548.6 4327 3758.5 | 5273.3 | 4762.7
RPLPO 2393.5 2799 39254 | 4106.3 | 3008.9 | 2288.8 | 4169.5 | 5137.8
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TUBA1 1681.1 1588 1397.4 | 13219 | 1464.4 706.6 4251 2694.5
RPL10 592.3 832.3 1128.9 922.8 487.1 615.1 956.8 901.7
TUBB 924 336.8 750.5 453.5 493.1 426.4 4336.8 | 1066.1

2.2 Clustering e Métricas de Similari-
dade

O termo “Inteligéncia Artificial” foi proposto por John McCarthy, em 1956, durante um workshop
no Dartmouth College, ainda que o primeiro trabalho considerado seja o neur6nio artificial de
McCulloch e Pitts, de 1943 (Russell & Norvig, 2003). Ndo ha consenso em torno de uma definicao
de Inteligéncia Artificial, visto que ndo ha consenso em torno de uma defini¢ao operacional ou fun-
cional de “inteligéncia” entre os pesquisadores da area. Entretanto, ha consenso sobre as caracte-
risticas que um sistema “inteligente” deve ter. Entre elas estdo: o processamento de linguagem
natural; o raciocinio; o comportamento emergente; a representacdo de conhecimento e a aprendi-
zagem (ou o aprendizado) (Russell & Norvig, 2003; Luger, 2004), sendo esta ultima de especial in-

teresse para o presente trabalho.

Em Inteligéncia Artificial, a aprendizagem pode ser definida como sendo as mudancas em um sis-
tema! que o capacitam a executar suas tarefas de modo mais eficiente e efetivo da préxima vez,
sobre o mesmo conjunto de exemplos disponiveis. E importante observar que um problema de
aprendizagem pode ser irrealizdvel caso o conjunto de exemplos utilizado ndo represente a funcao
ou conceito que o sistema deve aprender (Russell & Norvig, 2003). Considerando que o sistema
deve trabalhar de modo adaptativo, ou seja, deve melhorar ou aperfeicoar seu desempenho a cada
vez que ele trabalha os dados disponiveis, existem trés formas de realimentacdo do sistema de
modo que seu processo de aprendizagem seja orientado e que ddo nome ao processo: aprendiza-
gem por reforco (reinforcement learning), aprendizagem supervisionada (supervised learning) e

aprendizagem néo-supervisionada (unsupervised learning).

A aprendizagem por reforco é caracterizada pela existéncia de um reforgo positivo, que o sistema

aprendiz recebe quando executa uma a¢do adequada e um reforgo negativo, recebido pelo sistema

10 termo “sistema” tanto pode se referir a um organismo em sua totalidade quanto a um conjunto de pro-

gramas computacionais.
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guando esse executa uma acdo ndo adequada. A aprendizagem supervisionada é a mais bem com-
preendida pela comunidade de Aprendizagem de Mdquina (Machine Learning) (Russell & Norvig,
2003). Nela, o sistema é exposto a um conjunto de exemplos, denominado conjunto de treina-
mento, em que cada exemplo é composto por um par [entrada, saida]. A entrada? de um exemplo
é, tipicamente, um conjunto de atributos ou caracteristicas que discriminam o objeto (ou conceito)
sendo representado e a saida é a préprio objeto (ou conceito). Assim sendo, um sistema em apren-
dizagem supervisionada pode avaliar seu desempenho visto que ele sabe qual saida é esperada
para uma determinada entrada de todos os exemplos disponiveis em seu treinamento. O objetivo
é que o sistema possa ser capaz de aprender uma regra ou funcdo que mapeie entradas em saidas
corretas de maneira satisfatdria para exemplos ainda ndo-vistos, ou seja, que nao fazem parte do
conjunto de treinamento. No caso do conceito “caixa”, por exemplo, podem ser apresentadas ao
sistema varias fotografias (ou representacdes) de caixas e varias fotografias (ou representacdes) de
objetos parecidos, mas que ndo sdo caixas (alguns edificios ou armadrios retangulares, por exemplo).
O crucial na aprendizagem supervisionada é que, para cada exemplo, é informado ao sistema se o
exemplo representa o conceito a ser aprendido ou ndo. Ja a aprendizagem néo-supervisionada é
caracterizada pela ndo existéncia ou pela ndo utilizacdo da saida dos exemplos do conjunto de da-
dos, ou seja, ndo ha realimentagdo. Dessa forma, o sistema deve encontrar “similaridades” ou di-
ferencas entre os varios exemplos do conjunto, utilizando somente a entrada dos exemplos, com o
objetivo de distinguir ou aprender diferentes conceitos representados nos dados. O tipo mais co-
mum de aprendizagem ndo-supervisionada é o clustering (agrupamento), no qual o sistema deve
agrupar os dados em clusters (grupos) de modo que cada exemplo em um mesmo cluster seja mais
similar a cada um dos demais exemplos do mesmo cluster que a qualquer exemplo de um cluster
diferente. Assim, clustering pode ser definido como o processo pelo qual um conjunto de objetos ou
conceitos é classificado ou agrupado de acordo com algum critério ou métrica de similaridade entre
eles, de tal maneira que objetos (conceitos) em uma mesma classe ou grupo (cluster) sejam mais
similares entre si que com qualquer outro de uma classe ou grupo diferente. Por conseguinte, todos
os métodos de clustering devem, de alguma maneira, extrair informagdes dos dados para encon-
trarem caracteristicas comuns aos exemplos que compdem o conjunto de dados e agrupa-los de
modo que os “mais parecidos”, de acordo com o critério de similaridade escolhido, estejam em um
mesmo grupo. Além disso, é comum que atributos ou caracteristicas dos exemplos sejam irrelevan-

tes para o processo de agrupamento, o que torna necessdrio um passo de selegdo de caracteristicas

2 A entrada pode ser, simplesmente, os pardmetros de entrada de uma fungdo a ser aprendida e que est3

representada nos dados.
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(feature selection) executado antes do processo (Jain, Murty & Flynn, 1999), principalmente
guando o numero de tais atributos é da ordem de milhares, como é o caso no clustering de amos-

tras de dados de expressao génica.

2.2.1 Clustering de Amostras de Dados de Expressdo Gé-
nica

O clustering de dados tem sido largamente utilizado na analise de dados de expressdo génica pro-
duzidos em larga escala por tecnologias como microarrays, incluindo genechips (Eisen et al., 1998;
Jiang et al., 2004; Sharan et al., 2002) e SAGE (Chu, 2003). Entre os métodos mais utilizados desta-
cam-se o K-means (McQueen, 1967), redes neurais SOM (Self-Organizing Map) (Kohonen, 1984), o
clustering hierarquico (Eisen et al., 1998) e os métodos baseados em grafos como o CLICK (Shamir
& Sharan, 2000) e o CAST (Ben-Dor, Shamir & Yakhini, 1999). Uma caracteristica marcante desse
tipo de dados é que é significativo aplicar o clustering tanto para agrupar genes quanto para agrupar
amostras inteiras (Alon et al., 1999; Jiang et al., 2004), sendo os objetos a serem agrupados genes

ou amostras, respectivamente.

A premissa por trds do clustering de dados de expressao génica em que os objetos a serem agrupa-
dos sdo genes é que se dois ou mais deles possuem padrées de expressdo similares, entdo eles
podem ser co-regulados ou podem participar de um mesmo processo ou fung¢ao biolégica. Um pa-
drdo de expressao de um gene é um conjunto de valores de medi¢es da expressao do gene colhi-
das em varias amostras diferentes. De forma similar, o padrdo de expressGo de uma amostra é o
conjunto formado por cada valor de medicéo de cada gene nela presente. Assim, sendo, o clustering
de amostras de dados de expressao génica possui diferencas importantes em relacdo ao clustering
de genes. Entre elas, destacam-se (Jiang et al., 2004):

1. O numero de amostras é, em geral, pequeno (N < 100);

2. O numero de caracteristicas (genes ou seqiiéncias expressas) de cada amostra é alto (da

ordem de milhares).
3. A maioria dos genes presentes nas amostras pode ndo necessariamente ser de interesse

para o processo de clustering (Golub et al. 1999), ou seja, ndo sdo informativos.
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Aliados a esparsidade® dos dados, tais caracteristicas trazem as seguintes dificuldades (Xing & Karp,

2001):

1. Existem muitas maneiras bem fundadas, estatisticamente significas de se agrupar amostras.
Nem todos os algoritmos de clustering capturardo as particGes em grupos que correspon-
dem aos fenétipos de interesse (com cancer ou sem cancer, por exemplo) porque o mesmo
conjunto de dados pode apresentar variabilidade quanto a idade, sexo ou outro tipo de do-

enca ou sindrome, por exemplo, que também podem servir de critério para o clustering.

2. Normalmente os microarrays nao sao especificos para um fendtipo, o que faz com que mui-
tos genes ndo interessantes ao estudo estejam interferindo como caracteristicas irrelevan-

tes a determinacgdo ou distingdo dos fenétipos;

3. O objetivo do clustering nao é apenas agrupar amostras similares, mas também servir como
uma referéncia para que novas amostras sejam corretamente classificadas no futuro. Este
processo de classificacdo, chamado de generalizagdo pode ser negativamente influenciado

de o nimero de caracteristicas utilizado é “grande”.

O terceiro ponto, em ambas as listas acima, traz a tona a questdo da selecdo de caracteristicas a
serem utilizadas no processo de clustering: quais genes sdao informativos, ou seja, permitem dife-

renciar uma amostra outra?

2.2.2 Selecdo de Caracteristicas

Jain, Murty e Flynn (1999) definem a selecdo de caracteristicas ou de atributos como o processo de
selecdo do subconjunto das caracteristicas originais mais efetivas para serem utilizadas no cluste-
ring, em contraste com a extra¢do de caracteristicas que é a geragao de novas caracteristicas a
partir das originais por meio de uma ou mais transformag¢des, sendo que estas novas caracteristicas
serdo utilizadas no clustering. No contexto do agrupamento de amostras de dados de expressao
génica, tal sele¢do torna-se importante dado o grande nimero de caracteristicas (genes) presentes

nas mesmas.

Golub et al. (1999) relatam que apenas uma pequena fragdo (< 5%) dos genes presentes em uma
amostra é responsavel por sua caracterizacdo, mas ndo no processo de clustering e sim em classi-

ficagdo (aprendizagem supervisionada) de amostras, onde a classe de uma amostra deve ser

3 Em Portugués, o termo que mais se aproxima de uma tradugdo de sparsity seria “espargimento”. Entre-

tanto, é comum na comunidade de Computagdo utilizar-se o neologismo “esparsidade” que foi mantido aqui.
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escolhida dentre algumas classes ja conhecidas a priori. Xu e Zhang (2005) propdem a utilizacdo de
“genes virtuais” (virtual genes) que sdo combinacdes lineares de subconjuntos de dois ou trés “ge-
nes reais” presentes em dados de microarrays, apresentando resultados da utilizacao de 20 e 50
genes virtuais. Entretanto, a maioria dos métodos utilizados para selecdo de genes é baseada em
analise estatistica dos dados (Jiang et al., 2004), sendo que suposi¢des sobre a distribuicdo dos
dados devem ser feitas, o que limita a aplicabilidade de tais métodos. Por exemplo, no trabalho de
Chris Ding (2002), em que é feita a suposi¢cdao de que genes informativos sdo aqueles que exibem
maior variancia, o que, em geral, ndo é vdlido para dados de microarrays e genechips de acordo

com Yeung & Ruzzo (2000).

2.2.3 Métricas de Similaridade

Como exposto anteriormente, a similaridade é fundamental na definicdo de clustering e, por con-
seguinte, de um cluster. Assim sendo, cada par de objetos ou conceitos de um cluster deve ter,
entre si, uma medida de sua similaridade que foi responsavel por seu agrupamento. A métrica de
similaridade®* mais comumente utilizada é a distancia euclidiana, que é um caso especial da métrica
de Minkowski (Jain, Murty & Flynn, 1999), assim como o é a distancia Manhattan. Tais métricas,
juntamente com o produto escalar de dois vetores de caracteristicas normalizados, a correlacao de
Pearson e a correlagdo de Spearman sao as de uso mais difundido entre a comunidade de Bioinfor-
matica (Eisen et al., 1998), sendo que os algoritmos de clustering mais utilizados computam simila-
ridade por meio da distancia euclidiana ou pela correlacdo de Pearson (Jiang et al., 2004). Entre-
tanto, cada métrica é mais ou menos adequada para ser utilizada em um processo de agrupamento,

dependendo de caracteristicas préprias ou do conjunto de dados sendo analisado.

As métricas de Minkowski, por exemplo, devem ser utilizadas em dados normalizados de modo a
evitar que atributos de alta magnitude dominem os demais (Jain, Murty & Flynn, 1999). J4 a corre-
lacdo de Pearson parece nao ser robusta em relacdo a outliers, podendo informar alto grau de si-
milaridade a um par de objetos dissimilares. Além disso, ela assume uma distribuicdo aproximada-
mente gaussiana dos pontos e pode ndo ser robusta em distribuicdes ndo-gaussianas (Jiang et al.,
2004). A correlagdo de Spearman contorna os problemas da correlacdo de Pearson substituindo os

valores dos atributos, por seu ranking (é uma medida ndo-paramétrica). Ela ndo requer a suposicao

4 Apesar de algumas métricas indicarem distancias ou dissimilaridade entre objetos, a conversdo dessa em

similaridade é direta.
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da distribuicdo gaussiana e é mais robusta com relacdo a outliers. Entretanto, alguns resultados
experimentais ndo demonstraram superioridade de resultados da utilizacdo da correlacdo de Spe-

arman sobre a correlacdo de Pearson (Jiang et al., 2004).

2.2.4 Alguns Métodos de Clustering Comumente Utiliza-

dos

Entre os métodos de clustering comumente utilizados na analise de dados de expressdo génica es-
tdo o K-Means (McQueen, 1967; D’haeseleer, 2005) e o clustering hierdrquico, sendo que esse se
destaca por permitir uma visualizagdo bastante informativa dos clusters encontrados nos dados

(Figura 2-2), sendo o mais freqliientemente utilizado por bidlogos em geral.

O K-Means funciona da seguinte maneira (Jain, Murty & Flynn, 1999):

1. Escolha k centros que coincidem com k pontos de dados, escolhidos randémicamente, do

conjunto sendo agrupado;

2. Atribua cada ponto do conjunto de dados ao cluster correspondente ao centro mais préximo

dele;

3. Recompute os centros de cada cluster utilizando os pontos de dados incluidos em cada clu-

ster;

4. Se o critério de convergéncia ndo foi alcancado entdo retorne ao Passo 2. Os critérios de
convergéncia mais comuns sdo: nenhum ponto de dados foi movido de um cluster para ou-

tro ou o erro quadratico médio ndo diminuiu de modo significativo.
O erro quadratico médio, E, é computado da seguinte forma:
k 2
E:Z Z|O_ﬂi| (1)
i=1 0OeC;
onde,
O é ponto de dados pertencente ao cluster C;

L € o centro (centréide) do cluster C;

O clustering hierdrquico permite a expressao dos clusters formados como um “dendrograma”,
sendo muito adequados a analise manual com cunho bioldgico por serem bastante parecidos com

as arvores filogenéticas (Eisen et al., 1998) (Figura 2-2). Duas abordagens sdo comuns: os clusters
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sdo formados por particionamento do conjunto de dados repetidamente ou por aglomeracdo, em
gue elementos sdo unidos para formar os clusters. Na segunda abordagem, conhecida como clus-
tering hierarquico “aglomerativo” (Sharan et al., 2002), inicialmente cada elemento forma um sin-
gleton (cluster de um Unico elemento) e sdo intercalados ou fundidos (merged) sucessivamente até
gue haja um unico cluster. Sendo N elementos a serem agrupados, sdao formados N x N pares. A
cada iteracdo, o par (i, j), de maior similaridade, é fundido em um Unico cluster e tratado como um
unico elemento dai em diante. O numero de clusters é diminuido para N — 1 e a similaridade entre
o novo cluster (i, j) e os outros elementos, k, é atualizada como segue., originando, usualmente,
trés esquemas diferentes, de acordo com a definicao da nova similaridade:

1. Single-linkage: s[k, (i, j)] = max(s(k, i), s(k, j)).
2. Complete-linkage: s[k, (i, j)] = minax(s(k, i), s(k, j))
3. Average-linkage: s[k, (i, j)] = (nis(k, i) + njs(k, j)) / (ni + n))

onde n; e njsao o numero de elementos nos clusters i e j, respectivamente.
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Figura 2-2: Exemplo de uma figura produzida pelo programa TreeView. O exemplo mostra o resul-
tado de um clustering hierarquico, onde os objetos a serem agrupados sdo amostras representadas
pelos niveis de expressdo de 11 genes gerados por experimentos com microarrays (Staunton et al.
2001) executado pelo programa Cluster (http://rana.lbl.gov/EisenSoftware.htm). Os dois clusters
principais podem ser visualizados no dendrograma e na figura (um cluster em vermelho e outro em
verde). Os identificadores das amostras aparecem acima dos niveis de expressdo, formando a
“base” do dendrograma e os identificadores dos genes aparecem a direita. Figura apresentada por
Slonim (2002).
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3 Metodologia

E, depois disso, designou o Senhor ainda outros setenta e mandou-os adiante da sua face, de dois em dois,
a todas as cidades e lugares aonde ele havia de ir. E dizia-lhes: Grande é, em verdade, a seara, mas

os obreiros sGo poucos; rogai, pois, ao Senhor da seara que envie obreiros para a sua seara.

Lucas 10.1-2

O presente trabalho propde o desenvolvimento de uma metodologia de clustering baseada na pre-
missa de que seria mais informativo agrupar tipos celulares com base nos genes mais expressos.
Embora os genes menos expressos possam estar intimamente relacionados com a regulacao da
expressao génica e possivelmente sejam muito diferentes dentre tipos celulares distintos, as carac-
teristicas mais compartilhadas poderiam representar uma melhor métrica para classificacdo. Adici-
onalmente, similaridade de expressao génica também poderia ser refletida na manutencao da or-
dem de intensidade de expressao dentre amostras parecidas. Os detalhes da metodologia desen-

volvida estdao apresentados a seguir.

3.1 Por que MESs?

A utilizacdo de métricas de similaridade ja tradicionalmente aplicadas no processo de clustering
possui algumas limitagdes como exposto no capitulo anterior. Dadas algumas caracteristicas dos
dados de expressao génica gerados em larga escala, é oportuna a definicdo de novas métricas de

similaridade que considerem a natureza especifica de tais tipos de dados.

Ainda que ndo haja consenso entre pesquisadores, é comumente aceito que quanto mais copias de
RNA mensageiro estiverem presentes em um tipo de célula, mais importante para a sua funciona-
lidade é o gene correspondente. Assim sendo, o conjunto das seqliéncias mais expressas (MESs, do
Inglés “Most Expressed Sequences”) em uma célula ou em um conjunto de células pode ser utilizado
para caracteriza-la, no sentido de que em diferentes células diferentes seqliéncias sdo mais expres-
sas ou, pelo menos, o mesmo conjunto de seqliéncias é “mais expresso”, ainda que o numero de

cOpias dessas varie dentro deste conjunto de um tipo celular para outro. Evidentemente, tal
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afirmativa ndo exclui as seqiiéncias menos expressas (LESs, do Inglés “Least Expressed Sequences”)
como sendo importantes ou relevantes para caracterizar um determinado tipo de célula, visto que
um conjunto de genes que sé é expresso em um determinado tipo celular, mesmo em “pequenas
guantidades”, certamente o diferenciam. Entretanto, as principais tecnologias de geracdo de dados
de expressdo génica em larga escala (microarrays, genechips, SAGE e ESTs) produzem dados nos
guais a confiabilidade das medi¢des obtidas para as MESs é alta enquanto que a confiabilidade das
LESs é baixa (nula, no caso de SAGE e de ESTs). Dessa forma, a utilizacdo das MESs como base para
a selecdo de caracteristicas relevantes ao processo de clustering, bem como na definicio de uma
métrica de similaridade adequada aos dados produzidos pelas tecnologias, privilegia aspectos bio-
l6gicos comumente aceitos. Todavia, é necessario definir quando uma seqliéncia é considerada
“mais expressa” ou ndo. Isto é, ordenando-se as seqliéncias presentes (expressas) em uma deter-
minada amostra de dados de expressdo génica, em ordem decrescente de suas expressoes, deve-

se determinar o nimero de seqiiéncias que sdao MESs.

3.2 Definicdao do Limiar das MESs

A partir da ordenagdo de uma amostra de dados de expressdo génica em ordem decrescente dos
valores de expressdo de suas seqiiéncias, pode-se observar que dados de diferentes organismos e
diferentes tecnologias apresentam uma curva de expressdo bastante similar, seguindo certo pa-
drdo: a relagdo MESs/LESs, mesmo que (aparentemente) ndo claramente determinavel, parece ser
baixa, ou seja, o nimero de genes altamente expressos parece ser bastante reduzido em relagao
ao numero de genes pouco expressos, como ilustrado pelas curvas de expressdo exibidas na Figura

3-1.
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Figura 3-1: Curvas de expressao produzidas por dados de duas tecnologias diferentes para trés tipos dife-
rentes de tecidos em dois organismos distintos. (a) Dados de cérebro de feto humano produzidos por SAGE.
(b) Dados de placenta humana produzidos por GeneChips. (c) Dados de raiz de A. thaliana produzidos por
GeneChips.

Dada tal caracteristica das curvas de expressdo, a questdo a ser respondida é: qual limiar define
guais seqiéncias sdo MESs e quais ndo sdo? Arbitrariamente, define-se o numero de MESs em uma
amostra de dados de expressGo génica como o numero de seqliéncias correspondente a ordenada
do unico ponto da curva de expressdo da amostra que é tangente a reta de inclinagdo igual a -1. Tal
ponto corresponde ao ponto na curva onde a taxa de variacdo (decaimento) da expressdo tende a
diminuir e a aproximar-se mais lentamente de zero a medida que o nimero de seqliéncias au-
menta. Como a curva de expressao nao é continua, a determinagao de tal ponto de tangéncia torna-
se invidvel. Logo, uma aproximacado faz-se necessaria. Desta forma, define-se o nimero de MESs
em uma amostra como o numero de seqiiéncias correspondente a média das ordenadas dos dois
pontos que definem a reta de inclinagdo igual (ou mais proxima de) -1 que seja mais préxima do
ponto ideal de tangéncia sequndo uma disténcia arbitrariamente pequena ¢. A Figura 3-2 ilustra o

processo de determinacdo do numero de MESs descrita a seguir.
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Figura 3-2: llustragcdo da metodologia implementada para a determinagdo do limiar que define a classe
MESs.

Inicialmente, é determinada a reta R; (Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.) que é areta dei
nclinagao mais préoxima de -1 que tem como um de seus pontos determinantes [0, Maxexp] ou [Max-
segs, 0], onde Maxexp € 0 maior valor de expressao e Maxseqgs 0 NUmero total de seqiiéncias presente
na amostra. Em seguida, os valores das coordenadas dos pontos determinantes da reta sao dimi-
nuidos de modo que a inclinagdo da reta determinada por eles seja igual a -1 £ 1, onde T é uma
constante arbitrdria igual a 0.1. Este processo é repetido até que a distancia entre os pontos deter-
minantes da reta (P1 e P2, na Figura 3-2) seja menor que g, onde € é uma constante arbitraria que
se faz necessaria desde que a curva de expressdo nao é continua. O limiar das MESs, Pwvess, € deter-
minado como sendo a média aritmética das ordenadas dos pontos P1 e P2, 0 que informa o niumero
de seqliéncias consideradas como sendo as mais expressas na amostra que gerou a curva de ex-

pressao.

3.3 Métrica de Similaridade Utilizando as MESs

As MESs foram utilizadas na definicdo de uma métrica de similaridade que permita quantificar o
gudo parecidas sdo duas amostras de modo que estas possam ser agrupadas. O cdlculo da métrica

pode ser descrito da seguinte forma:
1. Ordene as amostras em ordem decrescente de expressdo de suas seqléncias;

2. Conte o numero de seqliéncias MESs comuns as duas amostras considerando as M MESs e
compute a porcentagem de MESs compartilhadas gerando uma parcela da similaridade

MESs entre as duas. Esta contagem é feita considerando incrementos ou “janelas” de
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tamanho / a partir da seqliéncia MESs na primeira posi¢cdo da ordenacao, ou seja, para cada
porcdo de /| MESs conte quantas sdo compartilhadas as duas amostras e divida esse numero
por /, obtendo a porcentagem de MESs comuns (shared MESs, ou sSMESs). Divida tal porcen-
tagem pela distancia do incremento considerada a partir da primeira posicao da ordenacdo,
ou seja, o primeiro incremento tem distancia correspondente a 1, o segundo a 2, o terceiro

a3,..oM/laM/l.

3. Repita o passo 2 para os M/l incrementos somando as parcelas de similaridade para consti-

tuir a similaridade MESs entre as duas amostras.

A Figura 3-3 ilustra os passos 2 e 3 apresentados acima. Por exemplo, considerando o par de amos-
tras do baco (spleen) e do ovario (ovary), a partir do topo da lista de MESs conte quantas entre as /
seqliéncias sdo comuns ao baco e ovario e divida tal contagem por /, obtendo a porcentagem de
compartilhamento. Apenas TUBA1 é comum. Logo, a porcentagem é de 0,33. Divida tal porcenta-
gem pela distancia do incremento ao topo da lista (que é 1), obtendo a parcela do valor de sMESs:
0,33. Avance para o segundo incremento. Apenas HSPCA é comum. Assim sendo, a porcentagem é
a mesma que a anterior, mas a parcela, ndo, ja que a distancia do incremento ao topo é igual a 2.
Logo, a parcela correspondente ao segundo incremento é igual a 0,165. Avance para o préximo
incremento. Ao observar apenas as | MESs deste incremento, vé-se que nenhuma das seqiiéncias é
comum as duas amostras. Entretanto, se, para cada seqliéncia deste incremento, caminhar-se em
diregao ao topo, verifica-se que ela é compartilhada entre as duas amostras. Dessa forma, conte
tais seqliéncias. Assim, seis MESs sdao comuns, sendo a porcentagem 2 e a parcela igual a 0,66. Os
M / | incrementos ja foram computados entdo o valor de sMESs para as duas amostras é igual a

0,33 +0,165 + 0,66 = 1.155.
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Figura 3-3: llustragdo do calculo da similaridade MESs e sMESs. Exemplo para dois pares de amostras con-
siderando 9 MESs e incrementos (janelas) de tamanho 3. As seqliéncias nas amostras estdo ordenadas em
ordem decrescente (seqléncia mais ao alto é a de maior expressdo em cada lista).

O procedimento de calculo da similaridade MESs, sMESs, descrito acima, pode ser definido analiti-

camente da seguinte forma para um par de amostras sz e s5:

[ a
" (_O_OCi,,-(sl,sz)J
SMESs = ==
dzz; | xd 2)
Onde,

d é a distancia do incremento /.
G j(s1, s2) é igual a 1 se e somente se a seqliéncia i na amostra s; é igual a seqliéncia j na

amostra s; e elas ndo foram contadas ainda ou é igual a 0, caso contrario.

Como descrito na se¢do anterior, o limiar das MESs é determinado para cada amostra de dados.
Entretanto, a métrica de similaridade definida com base nas MESs deve ser utilizada para agrupar

varias amostras que constituem uma série de dados. Como cada amostra possui um numero de
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MESs préprio e normalmente diferente de outra amostra, a média aritmética do limiar de todas as
amostras componentes da série sendo agrupada é utilizada. Desta forma, a similaridade MESs pode
ser utilizada para agrupar uma série de amostras por meio de um algoritmo de clustering hierar-

quico, por exemplo, como o da Figura 3-4.

Entradas:
1. Um conjunto de N amostras;
2. Um valor de incremento, I;
3. O nimero de MESs, M.
Saida:

Um clustering hierarquico das N amostras.

0) Ordene os dados em cada amostra em ordem decrescente de expressao;
1) distancia € 1;
2) Para cada valor distancia x | menor ou igual a M faca

3) Para cada par de amostras faca
4) Compute a percentagem de MESs comuns ao par considerando as | MESs para tras a partir de

distancia x | até 0;
5) porcentagem € porcentagem / distancia;
6) Adicione a porcentagem ao valor de ranking do par (sMESs);
Fim da repeti¢do para (3)
7) distancia € distancia + 1;
Fim da repeticao para (2)

8) Ordene os pares de acordo com o valor de ranking computado e acumulado nos passos 2 a 7;
9) Com o par no topo do ranking faca

9.1) Se suas amostras componentes ndo foram agrupadas ainda, entdo intercale-as e as considere como uma
sO0 amostra deste ponto em diante;
9.2) Caso contrdrio, se uma das amostras ja foi agrupada, entdo adicione a outra amostra naquele cluster;

10) Atualize o ranking;

11) Repita os passos 8 a 10 até que exista um so6 cluster.

Figura 3-4. Algoritmo de clustering hierarquico projetado para agrupar amostras utilizando a similaridade
MESs.

Os passos 0 a 7 (Figura 3-4) foram descritos acima (Figura 3-3), pois se referem ao calculo da simi-
laridade entre pares de amostras. Os passos 8 a 10 sdo os passos de um agrupamento hierarquico
propriamente dito. Quando um par de amostras é intercalado (unido), a lista de pares do ranking
deve ser atualizada para remover os pares envolvendo as amostras componentes deste par. Seja
SMESs(a, b) a similaridade entre as amostras a e b. Seja k uma amostra que tem dois pareamentos:

um com a e um com b. Assim, a similaridade entre k e o par recém-intercalado (a, b) é dada por

SMESs(k, (a,b)) = max(sMESs(k, a),sSMESs(k, b)) (3)
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o que é similar a opgdo complete linkage do clustering hierarquico (Item 2.2.4) se a similaridade
SMESs nao for interpretada como distancia entre os pares (assim, as duas amostras estdo a menor
distancia). Esta é a melhor op¢do parar a presente abordagem, pois os pares mais bem posicionados
no ranking serdo agrupados primeiro produzindo um agrupamento no qual o nimero de MESs co-

muns aos pares (refletido pela similaridade MESs) é o maior possivel.

3.4 Métrica de Similaridade de Conserva-

¢do da Ordenacao das MESs

Dadas duas amostras de dados de expressdo génica em que a expressao de suas seqliéncias com-
ponentes esta ordenada, qual a taxa de conservacdao da ordem relativa de expressao dos varios
pares de sequliéncias componentes de ambas? A resposta a tal pergunta da origem a uma métrica
de similaridade, sob a premissa de que amostras similares mantém tal ordenacdo em taxas mais

altas que amostras diferentes.

Sejam duas amostras, A; e A, caracterizadas, cada uma, por N seqiiéncias expressas. Seja a ordena-

¢do de A; e Ay, respectivamente

r>rnn>rn>rn>...>rmNa1>rIN

S1>S2>S3>S4>...>SN-1> SN

Define-se a taxa de conservagao da ordem de expressdo entre A; e A como o somatdrio de todos
os pares de seqiiéncias (seqi, seq:) tais que seq: > seq> tanto em A1 quanto em A; dividido pelo
numero pares possiveis. Por exemplo, considerando-se as amostras apresentadas na Figura 3-3,

tém-se as seguintes ordenacdes:

Spleen: EEF1A1 > ACTB > TUBA1 > GAPD > UBB > HSPCA > TUBB > RPLPO > RPL10

Ovary: UBB > TUBB > TUBA1 > RPLPO > RPL10 > HSPCA > GAPD > EEF1A1 > ACTB

Os pares conservados sao 12, a saber:

EEF1A1 > ACTB, TUBA1 > GAPD, TUBA1 > HSPCA, TUBA1 > RPLPO, TUBA1 > RPL10,
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UBB > HSPCA, UBB > TUBB, UBB > RPLPO, UBB > RPL10, TUBB > RPLPO, TUBB > RPL10 e RPLPO >
RPL10.

Desde que existem N(N — 1) pares possiveis e que N = 9, no exemplo acima, tem-se uma taxa de
conservacgdo de 12/36 = 30%. Ja para o par de amostras Adrenal Gland e Kidney da Figura 3, existem
34 pares que conservam a ordem de expressdo, o que prové uma taxa de conservacdo de 34/36 =
94,44%.

Considerando-se juntamente a premissa de que as MESs caracterizam uma amostra de dados de
expressao génica mais informativa com a premissa da conservacao da ordem de expressao em
amostras relacionadas, pode-se avaliar apenas as MESs de cada amostra para definir a taxa de con-
servagdo da similaridade MESs entre duas amostras A; e A; como sendo o somatario dos pares de
seqliéncias MESs cuja ordem de expressdo é mantida tanto na amostra A; quanto na amostra A;

considerando apenas o intervalo médio das MESs da série de dados da qual A; e A; fazem parte.
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4 Resultados e Discussao

E falou-lhe de muitas coisas por pardbolas, dizendo: Eis que o semeador saiu a semear...
... mas o que foi semeado em boa terra é o que ouve e compreende a palavra;

e dd fruto, e um produz cem, outro, sessenta, e outro, trinta.

Mateus 13.3;23

Este capitulo apresenta os resultados da aplicagdo da metodologia apresentada no capitulo ante-
rior em dados de experimentos reais disponiveis publicamente. Inicialmente sdo apresentadas con-
sideracdes sobre os dados e algoritmos utilizados (se¢des 4.1 e 4.2, respectivamente). Em seguida,
sdo apresentados os resultados da definicdo do limiar das MESs (Se¢do 4.3), da utilizagdo das mé-
tricas de similaridade MESs e de conservacdo da ordenacao das MESs no clustering de amostras de
dados de expressdo génica e sua comparagdao com métricas tradicionalmente utilizadas (secdes 4.4
e 4.5, respectivamente) e entre si (Secdo 4.6), além de resultado de um experimento exploratorio
envolvendo séries de tecidos cancerosos, normais e em estdgios diferentes de desenvolvimento e
diferenciagdo (Secao 4.7). O capitulo é fechado com uma discussao sobre os resultados apresenta-

dos (Secdo 4.8).

4.1 Consideracdes sobre os Dados e Para-
metros Utilizados

Para demonstrar a utilizacdo das duas medidas de similaridade apresentadas no capitulo anterior,
dezoito séries de dados disponiveis publicamente no banco de dados GEO (Barrett et al., 2005) do
NCBI, totalizando 612 amostras de dados de expressdo génica foram utilizadas processadas por um
programa escrito em Java. Apenas séries geradas utilizando-se as plataformas que representam
GeneChips® da Affymetrix (Lockhart et al., 1996) foram utilizadas e estdo listadas na Tabela 4-1.
Essa escolha deve-se, principalmente, ao fato de os dados de séries que utilizam tais plataformas
serem mais uniformes ja que os equipamentos, protocolos a serem seguidos e fabricante dos chips
utilizados nos experimentos sao os mesmos. As séries foram escolhidas sem seguir algum critério

pré-estabelecido, mas ndao foram limitadas a apenas um organismo. Além disso, algumas séries



40

contendo dados de estudos envolvendo alguns tipos de cancer foram escolhidas com o objetivo de

analisar o comportamento da metodologia quando aplicada a séries em condi¢des bioldgicas dis-

tintas. A série gse2361 foi escolhida por ser composta apenas por amostras de tecidos “normais”

de humanos (Ge et al., 2005). Todas as séries foram agrupadas separadamente. A série gse1982

(Boni et al., 2005) ndo foi agrupada individualmente, foi somente utilizada no clustering de amos-

tras de tecidos cancerosos (Secdo 4.6). A razdo para tal exclusdo é que os dados disponiveis desta

série ndo estdo completos: algumas amostras ndo estdo presentes, bem como algumas informa-

¢Oes que permitam uma analise confidvel dos resultados produzidos pelo clustering de suas amos-

tras.

Tabela 4-1: As séries de dados utilizadas nos testes executados.

Identifica-
dor no
GEO

Organismo

Ndmero
de amos-
tras

Referéncia

Principal caracteristica biologica e
descricéo resumida

gse3416

Arabidopsis thaliana (ath)

18

Blasing et al., 2005

Como o nivel de expressdo de genes
expressos na folha de plantas muda
durante o ciclo circadiano.

gse607

Arabidopsis thaliana (ath)

11

Bergmann et al., 2004

Analise da expressdo génica em trés
estruturas principais da planta: Folha
(colhidas 15 dias apés a germinagéo),
caule e flor (colhidas no vigésimo
nono dia apds a germinacao).

gse9311

Arabidopsis thaliana (ath)

Van Hoewyk et al., 2008

Estudo da influéncia (excesso e falta)
do selenato no metabolismo da planta,
bem como de sua toler&ncia.

gse1036

Homo sapiens (hsa)

12

Addya et al., 2004

Leucemia. Linhagem celular K562 da
eritroleucemia humana tratada/ndo tra-
tada com hemin (um indutor do com-
prometimento eritroide).

gsel432

Homo sapiens (hsa)

24

Rock et al., 2005

Células do sistema nervoso central
(SNC). Resposta de células microgliais
humanas ao interferon-y nos instantes
1, 6 e 24h ap6s o inicio do tratamento.

gse1493

Homo sapiens (hsa)

Manfredini et al., 2005

Células tronco humanas. Estudos so-

bre os perfis de expressao de trés cate-

gorias de células tronco hematopoiéti-
cas (HSC).

gsel541

Homo sapiens (hsa)

20

dos Santos et al., 2004

Células epiteliais pulmonérias imorta-
lizadas (A549) submetidas a cinco
condi¢es de estudo diferentes em dois
instantes de tempo.

gsel6ld

Homo sapiens (hsa)

12

Fleet et al., 2003

Diferenciacéo intestinal. Perfis de ex-
pressdo de células caco-2 BBe em trés
diferentes estagios.

gsel1982

Homo sapiens (hsa)

103

Boni et al., 2005

Cancer. Células periféricas mononu-
cleadas do sangue (PBMCs) tiveram
seus perfis de expressao coletados em
trés instantes de tempo no tratamento
CCI-779 de 46 sujeitos com cancer
real avancado.
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gse2361

Homo sapiens (hsa)

36

Ge et al., 2005

Perfil de expressao de 36 tecidos hu-
manos normais.

gse2719

Homo sapiens (hsa)

54

Yoon et al., 2006

Estudo da expressdo de 39 amostras de
sarcomas. Quinze amostras de contro-
les normais foram utilizadas.

gse8692

Homo sapiens (hsa)

12

Liu et al., 2007

Cancer. Analise da expressdo de RNA
extraido de 12 bidpsias de tumores ce-
rebrais primarios.

gsel1912

Mus musculus (mus)

25

Lin et al., 2004

Andlise temporal da expressdo génica
do ciclo do pelo de camundongos (oito
instantes de tempo).

gse2195

Mus musculus (mus)

42

Moggs et al., 2004

Anélise das mudancas na expressao
génica durante o crescimento do Utero
induzido por estrogénio (sete instantes

de tempo).

gse775

Mus musculus (mus)

59

gse775, 2008

Analise temporal da expressdo génica
em animais enfartados e néo enfarta-
dos (oito instantes de tempo).

gse1001

Rattus norvegicus (rno)

18

Vazquez-Chona et al.,
2004

Anédlise e defini¢do das mudangas tem-
porais na expressdo génica da retina
apos lesdo.

gsell56

Rattus norvegicus (rno)

30

gsel156, 2008

Anédlise das mudangas especificas do
envelhecimento e dependentes do
tempo na expressdo génica no hipo-
campo apo6s a inducéo de convulsdes
por meio de kainato.

gse952

Rattus norvegicus (rno)

122

Walker et al., 2004

Anélise em larga escala de tecidos de
ratos Wistar e Sprague Dawley.

A fim de proporcionar maior confiabilidade na andlise dos resultados produzidos pelo clustering, as
séries de dados foram manualmente inspecionadas (“curadas”) para agrupar amostras de modo a
definir os clusters esperados e determinar o nimero deles para cada uma das séries utilizadas nos
testes, o que estd sumarizado nas tabelas Tabela 4-2 e Tabela 4-3, respectivamente. Isto foi feito
de acordo com as informacgdes disponiveis na referéncia bibliografica relativa a cada série (Tabela
4-1), bem como no arquivo de dados da série disponivel no GEO. Este passo mostrou-se necessario
visto ndo ser conhecido um conjunto de dados de expressao génica produzidos em larga escala que
possa ser utilizado para avaliacao do desempenho de algoritmos de clustering e que seja de uso
generalizado pela comunidade de Bioinformdatica, como existe em Aprendizagem de Maquina. Por

exemplo, aquele disponivel em http://archive.ics.uci.edu/ml/. E importante ressaltar que algumas

séries de dados possuem mais de um critério que pode ser utilizado na formacado de clusters, bem
como na avaliag¢ao dos resultados do processo de agrupamento executado por um dado algoritmo.
Por exemplo, a série gse9311 (Van Hoewyk et al., 2008 ) tanto pode ser agrupada segundo o critério
“condicdo de estudo” (condicdes “controle” e “sob efeito de selenato”), o que prové quatro clusters
bem definidos, como pode ser agrupada segundo o critério “tecido” (raiz ou broto), o que prové
dois clusters bem definidos (tabelas Tabela 4-2 e Tabela 4-3); ja a série gse1001 (Vazquez-Chona et

al., 2004) pode ser agrupada de acordo com os diferentes tecidos (dois clusters) ou de acordo com
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os varios instantes de tempo estudados (seis clusters). As tabelas no apéndice listam os clusters
esperados para cada série, segundo os critérios alternativos. Quando mais de um critério podia ser
aplicado, os critérios marcados com T na Tabela 4-2 foram os considerados “mais dificeis” ou “mais
severos” para o clustering de acordo com os resultados apresentados neste trabalho. Evidente-
mente, o cruzamento dos vdrios diferentes critérios criaria uma grande quantidade de resultados
a0 se processar todas as séries utilizadas, assim sendo, a ndo ser que explicitamente destacado, os
resultados apresentados nas secées 4.4 a 4.6 sdo apenas aqueles referentes as condi¢des mais di-
ficeis e as mais faceis dentre as varias possibilidades. Desta forma, pode-se ter uma idéia dos limi-
ares inferior e superior para a acuracia dos métodos tendo em vista todo o conjunto de dados uti-

lizado.

Tabela 4-2: Critérios para definicdo de um pareamento correto entre duas amostras nas séries agrupadas
separadamente.

Series O que é um pareamento correto?
gse3416 Amostras que foram coletas em um mesmo instante de tempo. (t)
gse607 As amostras pertencem a mesma estrutura da planta (folha, caule, flor). (d) ©

0se9311 Amostras que pertencem a um mesmo tecido (raiz ou broto). (d)

Amostras de uma mesma condicéo bioldgica (controle / selenato). (c) M
0se1036 Duas amostras do mesmo instante de tempo. (t) )

gsel432 Duas amostras de controles ou condicéo de estudo. (c)

Duas amostras de um mesmo doador. (d) M+

gse1493 Duas réplicas do mesmo tipo celular.(d) )

gsel541 Duas amostras da mesma condicéo de estudo. (c) Ot

Duas amostras do mesmo instante de tempo. (t) ©)

gsel614 Duas réplicas do mesmo instante de tempo. (t)

gse2361 Indefinido™,

gse2719 Amostras pertencentes a um mesmo tipo de tumor®™™.(d)

gse8692 Amostras de um mesmo tipo de tumor. (d) ®

0sel1912 Amostras de um mesmo instante de tempo. (t)

gse2195 Duas amostras da mesma condicéo de estudo. (c)

Duas amostras do mesmo instante de tempo. (t)

gse775 Amostras pertencentes a uma mesma condicao (regido do infarto / regido pro-
xima ao infarto / ndo infarto). (c)

Amostras de um mesmo instante de tempo. (t) 1

gsel001 Amostras de uma mesma condicdo (normal / lesionada). (c)

Amostras de um mesmo instante de tempo. (t) O+

gsel156 Amostras de uma mesma condicéo (controle / convulsdo).(c)

Amostras de um mesmo instante de tempo. (t) 1

gse952 Amostras de um mesmo tecido. (d) @

+ Critérios que apresentam maior dificuldade (mais severos) de agrupamento segundo os resultados apresen-
tados neste trabalho.

™ (d) refere-se aos clusters esperados considerando diferentes tipos de doadores, tecidos, réplicas de experi-
mentos, etc, que podem ser utilizados para agrupar amostras. (t) refere-se ao nimero de instantes de tempo
analisados pelos pesquisadores em estudos de séries temporais e que podem ser utilizados para agrupar amos-
tras. (c) refere-se a alguma condicao especial de estudo.
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") A série gse2361 é composta por 36 amostras de 36 tecidos diferentes (ou em estagios de desenvolvimento
diferentes), o que impossibilita uma defini¢do razoavel de pareamentos corretos. Evidentemente, é esperado,
por exemplo, que amostras de tecidos do sistema nervoso central pareiem entre si primeiramente.

) A série gse2719 possui 15 amostras de tecidos diferentes, que sdo utilizadas como controles, o que im-
possibilita uma definicdo razoavel de pareamentos corretos para estas 15 amostras, como no caso da série
0se2361.

Tabela 4-3: Numero esperado de clusters para as séries da Tabela 4-1.

Série Organismo Amostras Clusters esperados
gse3416 ath 18 6
gse607 ath 11 3
gse9311 ath 8 2(d)/2(c)™
gse1036 hsa 12 6(t) ™
gsel432 hsa 24 2(c)/4(d) )
gsel1493 hsa 6 3
gsel541 hsa 20 5(d)/2(t)
gsel614 has 12 3
gse2361 hsa 36 indefinido
gse2719 hsa 54 (39) ™ 8¢
0se8692 hsa 12 3
gsel912 mus 25 8(t) ™
gse2195 mus 42 2(d)/7(t)
gse775 mus 59 3(d)/6(t)
gse1001 o 18 (15) ™) 2(d)/5(t)
gsell56 rmno 30 2(c)/5(1)
gse952 rno 122 27

) Reporte-se aos comentarios da Tabela 4-2

) Apenas clusters de amostras de tecidos cancerosos foram considerados. Quinze amostras foram excluidas
da computacdo da acuracia. Veja nota da Tabela 4-2.

() Um cluster de trés amostras é formado por amostras de controles e séo atemporais, logo foram excluidos
na computagdo da acuracia.

A andlise da presenca de dados de expressdo génica nas varias amostras componentes das séries

nos permitiu classificar as seqliéncias de cada série em uma das trés classes seguintes classes que
podem resultar em valores de métricas diferentes, bem como em agrupamentos diferentes:

1. Seqliéncias de manutengdo: comumente conhecidas como housekeeping, sao definidas

como aquelas “expressas”’> em todas as amostras da série. Para uma dada amostra,

somente sdo consideradas as seqliéncias expressas em todas as amostras da série.

2. Seqiiéncias de nGo-manutencdo: sao aquelas dadas como ndo expressas em pelo menos

uma das amostras componentes da série em questdo. Para uma dada amostra,

5 Uma seqiiéncia é expressa se a tecnologia utilizada para produzir os dados informa que ela estd presente

em todas as amostras componentes da série em questdo.
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somente sdo consideradas as seqliéncias ndo expressas em pelo menos uma amostra

da série.

3. Todas: unido das duas classes anteriores, ou seja, todas as seqiéncias expressas em

uma amostra, independentemente de serem ou ndo expressas nas demais.

4.2 Consideragoes sobre a Comparacao entre Diferentes
Métodos

A fim de comparar os resultados do clustering produzidos pela aplicacdo da metodologia apresen-
tada no Capitulo 3, foram escolhidas quatro métricas de similaridade comumente utilizadas no clu-
stering hierdrquico (Tabela 4-4). A correlacdo de Spearman é de especial interesse, pois é ndo-pa-
ramétrica, o que também se aplica a similaridade utilizando as MESs. O mesmo algoritmo de hie-
rarquizagdo implementado para o clustering das MESs foi utilizado com as referidas métricas de
similaridade. Além disso, trés algoritmos de clustering bem conhecidos e muito utilizados em Ma-
chine Learning foram utilizados em algumas das séries trabalhadas: K-means (McQueen, 1967), EM
(Expectation Maximization) (Russel & Norvig, 2003) e Farthest First (Hochbaum & Shmoys, 1985).
As implementagbes disponiveis no pacote WEKA (Witten & Frank, 2000) foram utilizadas rodando
com parametros default, exceto o nimero de clusters que foi ajustado de acordo com cada série
segundo a Tabela 4-3. A Tabela 4-5 sumariza os principais parametros utilizados nos testes para os
trés algoritmos. E importante ressaltar que o objetivo principal dos testes relativos ao clustering
ndo é comparar os algoritmos de clustering per se, mas o desempenho dos mesmos utilizando as

métricas de similaridade especificadas.
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Tabela 4-4: Medidas de similaridade utilizadas nos testes comparativos do clustering hierdrquico, supondo
duas amostras A = {as, 0z,... an} e B=1{by, b,,... bn}.

Métrica Expressao
Distancia Manhattan N
(city-block) > (a-b)
i=1
Distancia euclidiana N ,
(ai - bi)

Correlacéo de Pearson

\/g(ai -af \/g(bi _b)

aeb
e b,

sdo as médias dos valores @
respectivamente.

3" (Pa, - Pa)Pb, - Pb)

i=1

[S(pa,-raf (e -Po)

i=1 i=1

Correlagéo de Spearman

Pai e Pbi sdo a ordem posicional

(“rank”) de @Q; e bi na ordenacdo das

amostras A e B, respectivamente.

Tabela 4-5: Principais parametros utilizados na execucdo dos algoritmos / métodos utilizados para compa-

ragao.
Método Parametros Medida de similaridade
K-means Seed: 10 Quadrado da distancia euclidi-
ana
EM Numero de iteragdes: 100 Distribuicdo de probabilidade
Desvio-padrdo minimo: 1 x 10°® normal
Farthest First Seed: 1 Distancia euclidiana

4.3 Definicdo do Limiar das MESs

Aplicando-se a metodologia apresentada na Segao 3.1 as séries descritas na Tabela 4-1, obtém-se

os limiares para serem utilizados no processo de clustering. A Tabela 4-6 apresenta os limiares
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encontrados (Pwess) para as séries utilizadas nos testes considerando as trés classes de seqiiéncias
utilizadas em alguns testes: de ndo-manutencdo, de manutencdo e todas as seqiiéncias, utilizando-
se o valor de g igual a 10. Os limiares mostrados sdo as médias aritméticas dos limiares de todas as
amostras componentes das respectivas séries. As porcentagens sdo calculadas em relacdao a média

do total de seqliéncias presentes nas amostras de cada série.

Tabela 4-6: Limiares utilizados para a definicdo das MESs das séries utilizadas nos testes tanto para se-
gliéncias de manutenc¢do quanto de ndo-manutencdo e todas.

Classe de Se- n&o-manutencg&o manutengao todas
gléncias

Limiar Porcenta- | Limiar Porcenta- | Limiar Porcenta- T Numero_

Pmess | gem do total | Pvess | gem do total | Pmess | gem do total otal detarlgnsos
Série
gse3416 91 0.71 982 7.67 1280 10 12801 18
gse607 383 3.15 1728 14.2 1745 14.34 12172 11
gse9311 413 2.75 1625 10.84 1710 11.41 14991 8
gsel036 607 5.49 667 6.04 1108 10.03 11051 12
gsel432 317 3.12 1863 18.32 1845 18.15 10167 24
gse1493 144 2.49 600 10.38 645 11.16 5780 6
gsel541 68 1.6 617 14.55 622 14.66 4242 20
gsel614 267 5.19 2714 52.79 2222 43.22 5141 12
gse1982 556 12.71 140 3.2 620 14.18 4373 103
gse2361 510 6.32 592 7.34 827 10.25 8065 36
gse2719 798 7.59 1761 16.74 1714 16.3 10517 54
gse8692 213 1.47 975 6.73 1449 10 14493| 12
gsel912 393 6.94 1194 21.1 1214 21.45 5660 25
gse2195 280 4.31 1263 19.43 1230 18.92 6501 42
gse775 288 4.84 1327 22.28 1314 22.07 5955 59
gsel001 182 5.2 777 22.18 766 21.87 3503 18
gsell56 96 2.58 627 16.87 627 16.87 3717 30
gse952 400 13.75 53 1.82 733 25.2 2909 122
Média 320 4.56 1139 15.84 1238 17.4 7891 34

O fato de a porcentagem ser mais alta indica que uma propor¢do mais alta de seqiiéncias é consi-
derada como mais expressa nas amostras componentes de uma dada série. Assim, considerando
as todas as seqliéncias, as amostras possuem, na média, uma maior proporcdo de MESs do que

considerando as seqiiéncias de manutencdo e de ndao-manutencdo. Na maioria das séries, a
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proporcdo de MESs determinada é menor que 30%: todas as 18 séries para seqiiéncias de ndo-

manutencao; 12 séries para seqiiéncias de manutencdo; e 17 séries para todas as seqliéncias.

4.4 Clustering Utilizando MESs

Como exposto na Secdo 3.3, as seqliéncias mais expressas em amostras de dados de expressado
génica podem ser utilizadas como métrica de similaridade para agrupar amostras inteiras. Assim
sendo, a metodologia descrita na referida se¢do foi aplicada as séries de dados apresentadas na
Tabela 4-1. As trés classes de seqliéncias (ndo-manutencdo, manutencao e todas) foram utilizadas
nos testes cujos resultados sdao apresentados a seguir. S3o apresentados, também, dados compa-
rativos entre o clustering hierarquico utilizando MESs e outras métricas de similaridade ampla-

mente utilizadas: distancias Manhattan e euclidiana e as correlagdes de Pearson e Spearman.

4.4.1 Clustering utilizando Trés Classes de Seqiéncias

Sendo o clustering uma abordagem exploratoria, foram testadas, inicialmente, as trés classes de se-
quéncias descritas no final da Secéo 4.1: de ndo-manutencdo, de manutencao e todas as seqliéncias.
O objetivo da utilizacao das trés classes de seqliéncias é determinar se uma determinada classe &€ mais
adequada que outra para ser utilizada no calculo da medida de similaridade utilizada para agrupar
amostras de dados de expressdo génica. As tabelas Tabela 4-7 e Tabela 4-8 sumarizam as taxas
de acerto (acuracia®) para as dezessete séries e classes de seqiiéncias. As taxas de acerto foram com-

putadas considerando as defini¢des de “pareamentos corretos” apresentadas na Tabela 4-2.

Excluindo-se H. sapiens, a utilizacdo das seqliéncias de ndo-manutencdo forneceu uma maior acura-
cia que as outras classes de sequiéncias considerando os critérios de agrupamento mais dificeis (Ta-
bela 4-7), apresentando uma taxa aproximadamente 5% maior que as demais classes de sequéncias.
Para os critérios menos severos as taxas gerais de acerto aumentam, como esperado, sendo que a
acuracia é maior com a utilizacdo das sequiéncias de ndo manutencao para todos 0s organismos, como
apresentado na Tabela 4-8. Isso, evidentemente, ndo exclui a utilizagdo das seqiiéncias de manu-
tencdo e todas elas em experimentos exploratdrios, mas indica que tais classes de seqliéncias sdo
menos informativas para o processo de agrupamento de amostras, no geral, apesar de n3do o ser
para todas as séries de dados analisadas, como a série gse1036, por exemplo. Assim sendo, alguns

dos resultados apresentados doravante, para o clustering utilizando as MESs, sdo aqueles

6 Os termos “taxa de acerto(s)” e “acurdcia” s3o utilizados de forma “intercambiada”.
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produzidos utilizando-se as seqliéncias de ndo-manutencdo. Dadas as taxas de acerto reportadas,
o desempenho do clustering utilizando as MESs foi comparado ao daquele utilizando outras métri-

cas de similaridade como exposto a seguir.

Tabela 4-7: Taxas de acerto considerando os critérios mais severos de agrupamento de cada série, onde
aplicavel, de acordo com a Tabela 4-2.

Organismo | Série Nao-manutencao | Manutencdo| Todas | Critério
gse3416 38,89 22,22 16,67 tempo
gse607 100 100 100 tecido

ath gse9311 50 50 50 condicao
Média: 62,96 57,41 55,56
gsel036 83,33 83,33 91,67 tempo
gsel432 58,33 58,33 58,33 doador
gsel1493 100 100 100 tecido
gse15410) 0 0 0 condicdo
gsel614 100 100 100 tempo
gse2719 69,23 74,36 71,79 |condicdo
hsa gse8692 83,33 91,67 83,33 |condicdo
Média: 82,37 84,61 84,19
gsel912 88 88 88 tempo
gse2195 40,48 16,67 16,67 tempo
mmu gse775 76,27 76,27 71,19 tempo
Média: 68,25 60,31 58,62
gsel001 46,67 53,33 46,67 tempo
gsell56 83,33 56,67 53,33 tempo
rno gse952 95,08 86,07 95,08 tecido
Média: 75,03 65,36 65,03
Média geral: 72.15 66,92 65,85

™) A série gse1541, segundo o critério “condi¢do”, parece ser unlearnable ou o problema de agrupa-
la irrealizavel para todas as métricas utilizadas neste trabalho. Ela ndo foi considerada no calculo das
médias aritméticas para H. sapiens (hsa) e geral. Veja os resultados apresentados no Item 4.4.2 e a
Secdo 4.8 para uma discussao mais detalhada.
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Tabela 4-8: Taxas de acerto considerando o critério de agrupamento menos severo de acordo com
a Tabela 4-2.

QOrganismo | Série Ndo-manutencdo |[Manutencdo| Todas | Critério
gse3416 38,89 22,22 16,67 tempo
gse607 100 100 100 tecido

ath gse9311 100 100 100 tecido
Média: 79,63 74,07 72,22
gsel036 83,33 83,33 91,67 tempo
gsel432 83,33 75 70,83 | condicdo
gsel493 100 100 100 tecido
gselb541 100 90 90 tempo
gsel6l4d 100 100 100 tempo
gse2719 69,23 74,36 71,79 |condicdo
hsa gse8692 83,33 91,67 83,33 [condicdo
Média: 88,46 87,77 86,80
gsel912 88 88 88 tempo
gse2195 92,86 85,71 85,71 [condicdo
mmu gse775 94,92 88,14 89,83 tecido
Média: 91,93 87,28 87,85
gsel001 88,89 88,89 88,89 [condicao
gsell56 93,33 66,67 70 condi¢cdo
rno gse952 95,08 86,07 95,08 tecido
Média: 92,43 80,54 84,66
Média geral: 88,11 82,42 81,83

4.4.2 Comparagdo do Desempenho da Similaridade MESs
com Outras Métricas de Similaridade

Meétricas de similaridade comumente utilizadas para agrupar objetos sao utilizadas, também, em
dados de expressao génica (Eisen et al. 1998). Assim sendo, é necessaria a comparagao do desem-
penho destas em relacdo ao clustering utilizando as MESs. As tabelas 4-9 e 4-10 apresentam as
taxas de acerto no clustering das séries utilizando-se as diferentes métricas apresentadas na Tabela

4-4, bem como as trés classes de MESs.
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Tabela 4-9: Taxas de acerto utilizando-se medidas de similaridade comumente utilizadas para agrupar dados
em comparagao aquelas utilizando as trés diferentes classes de MESs, para os critérios mais severos de agru-

pamento.
MESs

Organismo | Série Manhattan | Euclidiana| Pearson | Spearman Nétg-nn;gcr;u- Manutengéo | Todas | Critério
gse3416 11,11 11,11 11,11 11,11 38,89 22,22 16,67 | tempo
37 a;tgstras gse607 100 100 100 100 100 100 100 tecido
gse9311 50 50 50 75 50 50 50 |condicéo

Média: 53,70 53,7 53,7 62,04 62,96 57,41 55,56
gsel036| 69,44 69,44 77,78 52,78 83,33 83,33 91,67 | tempo
gsel432| 61,11 56,94 65,28 61,11 58,33 58,33 58,33 | doador
gsel493| 66,67 33,33 100 100 100 100 100 tecido
o5 38 [gse1sal] 0 0 0 0 0 0 0 |condicdo
gsel6l4 100 91,67 100 91,67 100 100 100 tempo
gse2719| 63,15 53,89 65 68,71 69,23 74,36 71.79 | condicédo
gse8692| 41,67 75 75 50 83,33 91,67 83.33 | condicéo

Média: 67,01 63,38 80,51 70,71 82,37 84,62 84.19
gsel912 93,33 89,33 85,33 85,33 88 88 88 tempo
1262‘2"'02”% gse2195| 11,9 11,9 1429 | 23,81 40,48 16,67 | 16.67 | tempo
gse775 79,66 81,36 79,66 76,27 76,27 76,27 71.19 | tempo

Média: 61,63 60,86 59,76 61,8 68,25 60,31 58.62
gsel001| 50,75 34,08 61,86 56,3 46,67 53,33 46.67 | tempo
170 amoas | 9561156 60 53,33 63,33 | 56,67 83,33 56,67 |53.33| tempo
gse952 94,26 89,34 91,8 92,62 95,08 86,07 95.08 | tecido

Média: 68,34 58,92 72,33 68,53 75,03 65,36 65.03

Média geral: 60,32 57,68 66,41 63,97 72,15 66,92 65,85
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Tabela 4-10: Taxas de acerto utilizando medidas de similaridade comumente utilizadas para agrupar dados
em comparacdo aquelas utilizando as trés diferentes classes de MESs, para os critérios menos severos de

agrupamento.
MESs
Organismo Série | Manhattan | Euclidiana| Pearson | Spearman Né:g;}rgggu- Manutenc¢do | Todas Critério
gse3416| 11,11 11,11 11,11 11,11 38,89 22,22 16.67 | tempo
37 a;tgstras gse607 100 100 100 100 100 100 100 | tecido
gse9311| 50 50 50 75 100 100 100 | tecido
Média: 53,7 53,7 53,7 62,04 79,63 74,07 72.22
gsel036| 69,44 69,44 77,78 | 52,78 83,33 83,33 91.67 | tempo
gsel432| 79,16 74,99 83,33 | 79,16 83,33 75 70.83 | condicdo
gsel493| 66,67 33,33 100 100 100 100 100 | tecido
125 ;;?)stras gsel541| 93,33 93,33 93,33 | 93,33 100 90 90 tempo
gsel614| 100 91,67 100 91,67 100 100 100 | tempo
gse2719| 63,15 53,89 65 68,71 69,23 74,36 71.79 | condicdo
gse8692| 41,67 75 75 50 83,33 91,67 83.33 | condigdo
Média: 70,02 66,39 83,52 73,72 88,46 87,77 86.8
gse1912| 93,33 89,33 8533 | 85,33 88 88 88 tempo
16 amostras | 05€2195| 7539 | 7539 | 77,78 | 87.3 92,86 8571 | 85.71 | condigdo
gse775 | 96,05 97,75 96,05 | 92,66 94,92 88,14 89.83 | tecido
Média: 88,26 87,49 86,39 88,43 91,93 87,28 87.85
gsel001| 53,71 37,04 64,82 59,26 88,89 88,89 88.89 | condicdo
170 amosras | 05€1156 [ 72,22 65,55 7555 | 68,89 93,33 66,67 70 | condiggo
gse952 | 94,26 89,34 91,8 92,62 95,08 86,07 95.08 | tecido
Média: 73,40 63,98 77,39 73,59 92,43 80,54 84.66
Média geral: 71 68,05 76,78 | 74,34 88,11 82,42 81,83

Novamente, a utilizacdo das MESs proporcionou, na média, taxas de acerto mais altas que as obti-
das com a utilizacdo das métricas tradicionais. Considerando apenas as MESs de ndo-manutencao,
as taxas de acerto foram consistentemente maiores que as demais no geral e em cada organismo
individualmente. Mesmo considerando as outras duas classes de MESs (manutencdo e todas), o
desempenho foi melhor no geral, ainda que em algumas séries, dependendo do critério de agrupa-
mento, a correlagdo de Pearson ou a de Spearman tenham proporcionado taxas de acerto ligeira-
mente superiores aos obtidos com estas duas classes de MESs. Entretanto, é importante ressaltar
gue a acurdcia foi bastante baixa em algumas séries e mesmo em organismos, tendo como referén-
cia os critérios mais severos de agrupamento (Tabela 4-9). Por exemplo, em A. thaliana, taxas entre
55% e 63% foram obtidas, na média, considerando critérios mais severos, o que é ruim, ainda que
superior ao gerado pelas métricas tradicionais. Tal resultado foi forcado pela baixa acuracia resul-
tante nos dados da série gse3416, cujas amostras representam 48.6% daquelas de A. thaliana uti-

lizadas nos testes. Independentemente de tais casos, a acurdcia obtida pela utilizacdo das
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seqliéncias de ndo-manutencdo foi a mais alta e foi utilizada para comparar, ilustrativamente, o
desempenho da abordagem aqui apresentada em relacdo a trés diferentes algoritmos de clustering
relacionados na Sec¢do 4.2, bem como para gerar a hierarquizagdao das amostras de algumas das

séries utilizadas, como segue.

Trés séries de dados para as quais é possivel definir clusters de maneira “facil” (gse607, gse1493 e
gsel614) foram submetidas aos quatro algoritmos de clustering. Tais séries foram escolhidas com
o objetivo de mostrar que mesmo sobre dados onde os grupos de amostras sao facilmente deter-
minados por informacgdes outras que ndo aquelas contidas nos dados de expressao génica, alguns
algoritmos comumente utilizados podem ter desempenho pobre. Entre os motivos principais de tal
desempenho encontram-se o elevado numero de atributos (seqiiéncias) das amostras e a comple-
xidade intrinseca dos dados. Além disso, uma série onde os clusters esperados sao definidos de
forma ndo tao facil foi incluida: a série gse8692 contém uma amostra que apresenta caracteristicas

fenotipicas que permite agrupa-la em dois clusters.

Os resultados sdo mostrados na Tabela 4-11, que apresenta, também, o nimero de amostras pre-
sentes nos clusters de cada uma das quatro séries de dados. No geral, a abordagem das MESs su-
pera os demais, com uma taxa de acerto de cerca de 95%, sendo o método de desempenho mais
préximo, o Farthest First, com 90% de acertos, ficando os demais com desempenho bastante infe-

rior.

As trés séries com clusters bem definidos foram agrupadas com cem por cento de acerto usando as
MESs, enquanto os métodos tradicionais (EM e Farthest First) alcangaram cem por cento apenas em

duas delas, sendo que o métodos mais comumente utilizado, k-Means, teve o pior desempenho. Além
do desempenho ruim, outra deficiéncia de tais métodos é que o nimero de clusters esperado em
cada conjunto de dados submetido a eles deve ser informado a priori. Tal deficiéncia é superada
com a utilizagdo do clustering hierarquico. A Figura 4-1 apresenta a hierarquia formada pela apli-

cacdo do clustering utilizando as MESs de ndo manutengdo nas quatro séries de dados da Tabela

4-11.
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Tabela 4-11: Taxas de acerto para quatro séries de dados agrupadas por quatro diferentes algoritmos.

Séries Amostras MESs K- EM Farthest
Nnos grupos (ndo-ma- Means First

nutencao)
11 8 9 11
gse607 | {3, 4,4} (100%) | (72,7%) | (81,8%) | (100%)
6 3 6 6
0e1493 | {222} | (1000) | (50%) | (100%) | (100%)
12 9 12 11
gsel614 | {4, 4,4} (100%) (75%) | (100%) | (91,7%)
10 9 6 9
05e8692 | {3,3,6} | (g3300) | (75%) | (50%) | (75%)
Média: — 95,1% 70,7% | 805% | 90,2%

A hierarquizacéo facilita o processo de visualizacéo da similaridade entre as varias amostras. E pos-
sivel enxergar os clusters apresentados na Tabela 4-11, bem como é possivel extrair informacdes
sobre a similaridade entre os proprios clusters e/ou entre amostras destes clusters. Por exemplo, na
Figura 4-1-(a), € facil visualizar que as trés amostras de folha (leaf), as quatro de caule (stem) e as
quatro de flor (flower) formam clusters entre si; e que, em seguida, flor e caule se relacionam pri-
meiramente por meio de suas amostras STEM_GH8 (nimero 7) e FLOWER_GH6 (numero 11) e que
folha se relaciona ao caule por meio do par de amostras formado por LEAF_GC2 e FLOWER_GH5
(ndmeros 1 e 10, respectivamente). Desta forma, vé-se que 0s nimeros nas linhas de um dendrograma

indicam o par do cluster formado pela sub-arvore ou ramo no qual ele esta.

PAR MESs CoMuns RaNK
o el LEAI-‘_Gcz Y Lear_GH2 235 14
r__ Lear GH1 2| Lear GH2 311 1
l; LEAF GHz 3| Lear GH1 311 1
7 STEM_GC7 4 Stem_GCS8 268 8
- 65 STEm_GC8 2| StEmM_GC7 266 8
2 Stem GHy 9 Stem GHS 242 10
A Stem GHs 7| StEm_GCB 264 g
=k FLower GCs FLower_GC§ 301 2
E FLower GCs % FLOWER GCs 301 2
7|8 Frower GHs'| Frower GCs 294 3
9 Frower.GH6 "] Frower_GHs 297 4

(a) gse607
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Par MESs Comumns | RANK
1IN+CD34+ | REPLICATE Y| L1+CD34 + I REPLICATE 107 1
109+CD34 + I REPLICATE?| Lv+CD34+ [ REPLICATE 107 1
LIN-CD34+ [ REPLICATE ?| LIN-CD3 4 + [I REPLICATE 103 2
LN-CD34+ I REPLICATE? LIN-CD34+ ] REPLICATE 103 2
LN-CD34- | REPLICATE 2| LIN-CD34- Il REPLICATE 100 3
LN-CD34- I REPLICATE ©| LN-CD34- I REPLICATE 100 3
(b) gse1493
Par MESs Comuns RANK
3 4 jF2DR4 178 2
I iy JF2DR4 184 1
' L2 [F2DR2 154 4
: {F2DR2 184 |
- 8 JF8DR 2 148 5
E 17_‘: {F8DR1 148 5
Bt : JF8DR1 134 12
[_z: g JF8DR1 129 11
I 10 jF15sDR2 132 9
b Q,E [F1sDR3 142 7
jF1sDR2 142 7
2 JF15DR1 119 14
(c) gsel614
PAR MESs ComMumns RANK
2 GLIO_& 71 20
e = AMG 18 89 13
| 2 GBEM 931 443 g
1 - AMG 16 94 4
- T GBM /s 50 §
12 l GEM_17 26 =
: GLIO 7 100 2
o AMG 16 83 10
_.éno GLIO_7 89 3
A GBM /e 100 2
1_4[ AMG 1§ 108 1
AMG 13 108 1
(d) gse8692

Figura 4-1: Clustering utilizando as MESs de nao-manutengao das quatro series da Tabela 4-11. Amostras
pertencentes ao mesmo cluster (esperado) possuem a mesma cor. As amostras estdao numeradas para faci-
litar a localizagdo do pareamento correto. As linhas tracejadas informam que o pareamento nao era espe-
rado naquela ordem de hierarquizacdo. Os dois nimeros em uma mesma linha indicam o par de amostras
responsavel por unir os clusters. (a) gse607: clusters esperados: leaf (3 amostras), stem (4 amostras) e flower
(4 amostras). (b) gse1493: clusters esperados: lin+CD34+, lin-CD34+, lin-CD34- (2 amostras em cada cluster).
(c) gse1614: clusters esperados: 2D, 8D, 15D (representando trés instantes de tempo, 4 amostras em cada
cluster). (d) gse8692: clusters esperados: glioblastoma (6 amostras, em verde), glioma (3 amostras, em ama-
relo) e gliosarcoma (3 amostras, em azul).
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A Figura 4-1 apresenta o clustering hierarquico usando a abordagem MESs para séries onde os clu-
sters sdo relativamente faceis de serem enxergados antes do processo de agrupamento das amostras
(Figura 4-1 a — ¢). Entretanto, em muitos estudos néo é facil definir-se clusters de amostras e nem é
este 0 objetivo de utilizarem-se tais técnicas, ja que o clustering é intrinsecamente uma técnica ex-
ploratoria. A Figura 4-2 apresenta uma superposicao das arvores de clustering hierarquico geradas
para a série gse2361 (Ge et al., 2005), composta por 36 amostras de 36 tecidos humanos “normais”.
Olhando do ponto de vista fisioldgico, como clusters de tais amostras poderiam ser definidos? Ob-
viamente, a resposta mais simples € agrupar tecidos que possuem fisiologia conhecida e similar. Por
exemplo, tecidos do sistema nervoso central (SNC) poderiam agrupar-se, da mesma forma que teci-
dos do trato reprodutor. As linhas tracejadas na Figura 4-2 representam a arvore MESs e as cheias 0
clustering hierarquico utilizando a correlagdo de Pearson como medida de similaridade, como apre-
sentado por Ge at al. (2005). Os resultados séo similares, mas com diferengas importantes: amostras
de tecidos do SNC, do trato reprodutor [Utero (uterus), prostata (prostate), placenta (placent), ovario
(ovary), etc], de tecidos hemapoiéticos [baco (spleen), timo (thymus), medula 6ssea (bone marrow)]
sdo agrupadas como esperado. Entretanto, testiculo (testis) ndo é agrupado com tecidos do SNC e
nem o par [coracdo (heart), musculo esquelético (sk. muscle)] no clustering MESs, o que ocorre no

clustering utilizando-se a correlagéo de Pearson.
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Par MESs Comuns | Rank
i Lung 180 121
: Breast 236 35
: Uterus 253 21
I Breast 253 21
| Bladder 261 24
! Bladder 275 14
l Prostate 275 14
i Trachea 154 97
I T80 Stomach 213 31
! | Trachea 211 23
: : : Spleen 202 40
| I | Lung 216 27
L : Spleen 195 28
35({, l | Trachea 201 32
| | % Spleen 216 27
: l : I——H St omach 181 81
K ] | Colon. 232 25
| : :ll | : S.Intestine 232 25
| | REY Trachea 211 31
| 225~ HH Liver 164 53
e Fetal Liver 164 53
| : | Thyr oid 183 82
|3—6<{’ “:— Ovary 192 67
! | L Heart 208 45
: : Sk. Muscle 208 45
| Fetal Brain®®| Amygdala 227 39
l : C. Nucleus 2’| Hippocampus 331 5
| l Thalamus 28 Amygdala 306 6
| I Hippocampus®| Amygdala 385 1
o Amygdala % Hippocampus 385 1
I | 3: Brain °] Amygdala 338 2
| 0 Spinal Cord*| C.Callosum 320 4
! | C.Callosum™| Spinal Cord 320 4
: I Cerebel lum Brain 291 11
e Pituitary G| Amygdala 178 157
e Uterus 112 358

Figura 4-2: Uma superposicdo das arvores de clustering resultantes da aplicacdo da abordagem MESs (li-
nhas tracejadas) e do clustering hierarquico apresentado por Ge et al., (2005) para a série gse2361. Os
tecidos do sistema nervoso central estdo destacados e as amostras estdo numeradas para facilitar a locali-
zac¢do dos pareamentos. Os dois nimeros em uma mesma linha indicam o par de amostras responsavel por
unir os clusters.



57

4.5 Clustering utilizando a Similaridade

de Conservacdo (da Ordem de Expres-

sao)
A similaridade de conservacdo é uma métrica que indica o niUmero de pares de seqiiéncias que
mantém a ordem relativa de expressdo em um par de amostras, considerando apenas as MESs. A
abordagem detalhada na Secdo 3.4 foi aplicada as 18 séries de dados apresentadas na Tabela 4-1.
Esta secdo apresenta tais resultados. Inicialmente, as maiores e menores porcentagens de conser-
vacao sao mostradas. Em seguida, sdo mostrados resultados comparativos da utiliza¢ao da conser-

vacao em relacdo a outras métricas tradicionalmente utilizadas. Finalmente, sdo comparados os

resultados produzidos pela aplicacdo das métricas MESs e conservacao.

4.5.1 Taxas de Conservacgao

A Tabela 4-12 apresenta as taxas de conservacdo da ordem de expressdo génica maxima e minima
para as séries da Tabela 1. As colunas “Maximo” e “Minimo” informam, respectivamente, a porcen-

tagem maxima e minima de conservac¢do da ordem de expressdo observada, sendo:

e Maximo: porcentagem de pares de MESs que conservaram a ordem de expressdo no

par de amostras de maior conservacao da série;

e Minimo: porcentagem de pares de MESs que conservaram a ordem de expressdo no

par de amostras de menor conservacado da série.

Os valores sombreados em cada coluna representam as maiores e menores porcentagens entre
todas as séries processadas de acordo com a classe de seqiiéncia examinada na gera¢do da porcen-
tagem de conservacdo. Os dois valores em negrito e itdlico indicam a maior e a menor taxa de
conservacao geral, isto é, considerando todos os dados examinados. Assim, o parametro conserva-
¢do da ordem de expressao génica varia dentro de um intervalo em cada série que permitiria agru-

pamentos hierarquicos de amostras.

E notavel como a conservacio é maior considerando as seqiiéncias de manuten¢do em comparagado
as de ndo-manutencdo e todas. Isso € um padrao observado em todas as séries de dados, indepen-
dentemente do organismo, conforme o gréafico abaixo (Figura 4-3). Tal comportamento é esperado,
em certo sentido, ja que as seqliéncias de manutencgao sdao aquelas expressas em todas as amostras

da série e cujas func¢des celulares correspondentes devem ser comuns ou similares nos varios
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tecidos e mesmo em diferentes organismos. Desde que as mesmas seqiiéncias sdo participantes de
um mesmo processo em tecidos ou condi¢des diferentes, pode-se esperar que a ordem de expres-
sdo delas deva ser mantida nos varios tecidos ou condi¢bes diferentes. Dessa forma, é esperado
gue as seqiliéncias de manutencdo tenham a ordem de expressdao mais conservada que as de ndo-

manutencao, o que é condizente com os resultados produzidos.

Tabela 4-12: Taxas de conservacao da ordem de expressdo génica de pares de seqliéncias maximas e mini-
mas. Maiores e menores taxas sdo destacadas.

N&o-manutencao Manutencéo Todas

Organismo | Série Maximo | Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | Minimo
gse3416 | 89.13 5.49 90.20 75.70 90.75 76.09
gse607 82.03 4.43 92.89 70.80 92.67 66.25
gse9311 | 91.95 1.00 92.31 65.28 92.25 57.36
Média:; 87.70 3.64 91.80 70.60 91.89 66.57
gsel036 | 92.37 64.52 92.13 62.31 90.36 81.24
gsel432 | 79.30 16.53 88.18 73.09 87.36 70.36
gsel493 | 76.98 1.96 90.18 75.67 89.67 74.90
gsel541 | 85.60 7.77 94.18 77.45 94.21 77.40
hsa gsel6l4 | 65.67 16.39 91.80 79.40 88.59 71.10
gse2361 | 83.24 6.16 87.75 67.27 85.51 38.54
gse2719 | 69.39 8.35 85.73 67.70 80.45 48.31
gse8692 | 59.57 15.04 81.91 73.07 81.18 71.47
Média: 76.52 17.09 88.98 72.00 87.17 66.67
gsel912 | 81.11 9.91 91.27 73.52 90.01 64.51
gse2195 | 78.15 21.18 90.91 73.49 90.55 70.99

ath

MMU se775 | 8261 | 2224 | 9260 | 63.08 | 92.25 | 5822
Média: | 80.62 | 17.78 | 9159 | 70.03 | 90.94 | 6457

gse1001 | 72.14 | 921 | 8546 | 7058 | 84.92 | 67.64

. lgse1156 | 8075 | 1950 | 87.79 | 7653 | 87.76 | 7617

gse952 90.08 12.55 93.47 64.27 89.31 39.24
Média: 80.99 13.75 88.91 70.46 87.33 61.02
Média geral: 80.00 14.25 89.93 71.13 88.69 65.28
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Figura 4-3: Porcentagens de conservagao da ordem de expressao nas séries de dados analisadas conside-
rando-se as trés classes de seqiiéncias.

Considerando-se que A. thaliana é um organismo bastante distinto dos outros trés, as taxas de
conservacdo mostraram-se praticamente inalteradas considerando as seqiiéncias de manutencdo,
tanto se examinado os pares de amostras com maior conservacao (“Maximo”) quanto os de menor
conservacao (“Minimo”). Em relacdo as seqliéncias de ndo-manutencdo, vé-se que A. thaliana apre-
senta maior conservagao que os demais, o que pode ser explicado, fundamentalmente, pela exis-
téncia de um nimero menor de estruturas “teciduais” diferentes neste organismo em relacdo aos
demais, que possuem vasta gama de tecidos distintos, com fungdes completamente diversas dadas

por diferentes padrdes de expressao génica.

Ainda que as seqliéncias de manutencdo apresentem resultados aparentemente superiores, tais
resultados foram produzidos pela analise apenas dos extremos, maximo e minimo, em relacdo a
conservagao da expressdao. Conforme mostrado a seguir para o processo de agrupamento, a con-
servacdo da ordem de expressao das MESs de ndo-manutencdo produz resultados similares aos

produzidos com as MESs de manutencdo e todas.
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4.5.2 Comparagdo do Desempenho da Similaridade de Con-

servagcdo com outras Medidas de Similaridade

As tabelas Tabela 4-13 e Tabela 4-14, abaixo, sdo as correspondentes as tabelas Tabela 4-9 e Tabela
4-10 (Item 4.4.2) e mostram os resultados, em termos de taxas de acerto, entre métricas comu-

mente utilizadas e a métrica de conservagao da ordem de expressao das MESs.

Tabela 4-13: Taxas de acerto utilizando-se métricas de similaridade comumente utilizadas para agrupar da-
dos em comparacao aquelas utilizando a conservacdo da ordem de expressao nas trés diferentes classes de
MESs, para os critérios mais severos de agrupamento.

Organismo | Série Manhattan | Euclidiana| Pearson | Spearman Né:g;}rgg(r)\u- Manutencdo | Todas Critério
gse3416 11.11 11.11 11.11 11.11 33.33 22.22 16.67 | tempo
37 ar%tgstras gse607 100 100 100 100 100 100 100 tecido
gse9311 50 50 50 75 50 50 50 condigéo

Média: 53.7 53.7 53.7 62.04 61.11 57.41 55.56
gsel036| 69.44 69.44 77.78 52.78 83.33 83.33 91.67 | tempo
gsel432| 61.11 56.94 65.28 61.11 54.16 70.83 83.33 | doador
gsel493| 66.67 33.33 100 100 100 100 100 tecido
125 ;riistras gsel541 0 0 0 0 0 0 0 condigé@o
gsel614 100 91.67 100 91.67 66.67 100 100 tempo
gse2719| 63.15 53.89 65 68.71 71.79 71.79 74.36 | condigao
gse8692 | 41.67 75 75 50 75 75 83.33 | condigéo

Média: 67.01 63.38 80.51 70.71 75.16 83.49 88.78
gsel1912| 93.33 89.33 85.33 85.33 88 88 84 tempo
196 amostras [95€2195|  11.9 11.9 | 1429 | 2381 45.24 2143 [ 119 | tempo
gse775 79.66 81.36 79.66 76.27 55.93 71.19 74.58 | tempo

Média: 61.63 60.86 59.76 61.8 63.06 60.21 56.83
o gsel1001| 50.75 34.08 61.86 56.3 35.56 58.88 57.78 | tempo
170 amostras | gse1156 60 53.33 63.33 56.67 53.33 66.67 56.67 | tempo
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gse952 94.26 89.34 91.8 92.62 94.26 88.52 95.08 tecido
Meédia: 68.34 58.92 72.33 68.53 61.05 71.36 69.84
Média geral: 60.32 57.68 66.41 63.97 65.09 68.12 67.75

O primeiro dado que chama a ateng¢do na Tabela 4-13 é que a acurdcia (média) na utilizagdo da
métrica de conservacdo da ordem de expressdo ndo é significativamente melhor, no geral, que
aquela alcancada com a utilizacdo das métricas tradicionais, sendo até mesmo pior para a classe de
seqliéncias de ndo-manutencado ja que ela é superada pela correlacdo de Pearson. Entretanto, as
outras duas classes de seqliéncias superam as demais, mesmo que por uma margem baixa, sendo
gue a classe Todas apresentou os melhores resultados no geral e destacou-se nas séries de H. sa-
piens, com 89% de acertos em média. Entretanto, os resultados apresentados na Tabela 4-14 mos-

tram uma diferenciagdao mais pronunciada.

Pode-se observar na Tabela 4-14 que a utilizagdo da métrica de conservagdo supera, na média geral,
as métricas tradicionais para as trés classes de seqliéncias, sendo que a classe de ndo-manutencao
apresentou resultado absoluto maior, porém, sem significancia estatistica sobre as outras duas
classes. Tal melhoria no desempenho quando o critério de agrupamento muda reforca o fato de
que as técnicas de clustering sdo fundamentalmente exploratoérias, podendo resultar em clusters

mais adequados ou ndo, dependendo do conceito ou aspecto sendo aprendido.

Tabela 4-14: Taxas de acerto utilizando-se métricas de similaridade comumente utilizadas para agrupar da-
dos em comparacdo aquelas utilizando a conservacdo da expressdo nas trés diferentes classes de MESs, para
os critérios menos severos de agrupamento.

Organismo | Série Manhattan | Euclidiana| Pearson | Spearman Ne";z-nrgéagu- Manutencédo | Todas | Critério
gse3416 11.11 11.11 11.11 11.11 33.33 22.22 16.67 | tempo
a7 o as |gse607 | 100 100 100 100 100 100 100 | tecido
gse9311 50 50 50 75 100 100 100 tecido

Média: 53.7 53.7 53.7 62.04 77.78 74.07 72.22
gsel036| 69.44 69.44 77.78 52.78 83.33 83.33 91.67 | tempo
gsel432 79.16 74.99 83.33 79.16 66.67 83.34 66.66 | condicéo
gsel493 66.67 33.33 100 100 100 100 100 tecido
oo [ose1sa1]| 9333 | 9333 | 9333 | 93.33 95 90 90 [ tempo
gsel61l4 100 91.67 100 91.67 66.67 100 100 tempo
gse2719 63.15 53.89 65 68.71 71.79 71.79 74.36 | condicéo
gse8692 41.67 75 75 50 75 75 83.33 | condigéo

Média: 70.02 66.39 83.52 73.72 79.78 86.21 86.57
mmu gsel912 93.33 89.33 85.33 85.33 88 88 84 tempo
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126 amostras | gse2195| 75.39 75.39 77.78 87.3 38.1 16.67 11.9 |condigdo
gse775 96.05 97.75 96.05 92.66 84.76 86.45 89.83 | tecido
Média: 88.26 87.49 86.39 88.43 70.28 63.71 61.91
gsel001 53.71 37.04 64.82 59.26 94.44 88.89 88.89 | condicéo
170am o |gse1156] 7222 | 6555 | 7555 | 68.89 83.33 93.33 90 [ condigao
gse952 94.26 89.34 91.8 92.62 94.26 88.52 95.08 | tecido
Média: 73.4 63.98 77.39 73.59 90.68 90.25 91.32
Média geral: 71 68.05 76.78 74.34 79.63 78.56 78.01

A Tabela 4-15 mostra as taxas de acerto da utilizacdo da métrica de conservacao e dos algoritmos
comumente utilizados, de modo similar ao exibido na Tabela 4-11. Na média, a métrica de conser-
vacao da ordem de expressao com as classes de seqliéncias de manutencao e todas supera os de-
mais, enquanto que a utilizacdo da classe de ndo-manutencdo apresenta taxa de acerto superada

pela do algoritmo Farthest First, ainda que tenha superado K-Means e EM.

Tabela 4-15: Comparacao das acurdcias obtidas pela utilizacdo da taxa de conservacdao com clustering hie-
rarquico e trés algoritmos comumente utilizados

Amostras ~
Séries nos Nao-ma- Manutencdo | Todas K- Ev | Farthest
nutenco Means First
grupos
11 11 11 8 9 11
gse607 | {3.4.4} | (10005 (100%) | (100%) | (72,7%) | (81,8%) | (100%)
6 6 6 3 6 6
95e1493 | {2,2,2} | 15005 (100%) | (100%) | (50%) | (100%) | (100%)
12 12 12 9 12 11
gse1614 | {4.4,4} | (56 6700) (100%) | (100%) | (75%) | (100%) | (91.7%)
9 9 10 9 6 9
9se8692 | {3,3,6} | (750 (75%)  (83.33%) (75%) | (50%) | (75%)
Media: | — 85,41% 93,75% | 95,83% | 70.7% | 80,5% | 90,2%

4.6 Clustering MESs versus Conservagao
da Ordenacéo

As tabelas Tabela 4-16 e Tabela 4-17 mostram os resultados da utilizacdo das métricas MESs e de
conservacgdo da ordem de expressdo no clustering. A abordagem MESs, com seqliéncias de ndo-
manutencao, supera a abordagem de conservacdo da ordem de expressdo em todos 0s organismos,
com excecdo das séries de H. sapiens (Tabela 4-16), em que a métrica de conservagdo com as se-
“Todas” Considerando-se os critérios de

gléncias apresentou acuracia quase idéntica.
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agrupamento menos severos (Tabela 4-17), MESs com seqiiéncias de ndo-manutenc¢do supera a
taxa de conservacdo da ordem de expressao em todos os organismos, sem excecdo, apresentando
uma acurdacia maior em mais de 8 pontos percentuais em relagdo ao melhor desempenho apresen-

tado pela concorrente (também seqiiéncias de ndo-manutencao).

Tabela 4-16: Comparacdo da acurdcia obtida pela utilizacdo das MESs e da taxa de conservacdo das MESs,
segundo os critérios mais severos de agrupamento.

MESs Conservacdo MESs
Organismo | Série Néo- Manutencdo | Todas N&o- Manutencdo | Todas | Critério
manutengao manutengao
gse3416|  38.89 22.22 16.67 33.33 2222 | 16.67 [ tempo
ath gse607 100 100 100 100 100 100 | tecido
37 amostras condi-
gse9311 50 50 50 50 50 50 n
céo
Média: 62.96 57.41 55.56 61.11 57.41 | 55.56
gsel036| 83.33 83.33 91.67 83.33 83.33 | 91.67 | tempo
gsel432| 58.33 58.33 58.33 54.16 70.83 | 83.33 | doador
gse1493 100 100 100 100 100 100 | tecido
hea gsel541 0 0 0 0 0 0 ngg"
125amostras [ hoe1614| 100 100 100 66.67 100 100 | tempo
gse2719|  69.23 74.36 71.79 71.79 7179 | 74.36 ngg"
gse8692|  83.33 91.67 83.33 75 75 83.33 ngg"
Média: 82.37 84.615 84.19 75.16 83.49 | 88.78
gsel912 88 88 88 88 88 84 tempo
mmu
Log oy < |gse2195|  40.48 16.67 16.67 45.24 21.43 11.9 | tempo
gse775 76.27 76.27 71.19 55.93 7119 | 74.58 | tempo
Média: 68.25 60.31 58.62 63.06 60.21 | 56.83
gsel001 46.67 53.33 46.67 35.56 58.88 57.78 | tempo
rno
170 a0 ac|05€1156|  83.33 56.67 53.33 53.33 66.67 | 56.67 | tempo
gse952 95.08 86.07 95.08 94.26 8852 | 95.08 | tecido
Média: 75.03 65.36 65.03 61.05 7136 | 69.84
Média geral: 72.15 66.92 65.85 65.09 68.12 | 67.75
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Tabela 4-17: Comparacdo da acurdcia obtida pela utilizacdo das MESs e da taxa de conservacdo das MESs,

segundo os critérios menos severos de agrupamento.

MESs Conservagao MESs
Organismo | Série Nf?:cé;]n;gcr:u- Manutencéo | Todas Né;g;\rgggu- Manutencdo | Todas | Critério
gse3416 38.89 22.22 16.67 33.33 22.22 16.67 tempo
a7 o s [gse607 100 100 100 100 100 100 | tecido
gse9311 100 100 100 100 100 100 tecido
Média: 79.63 74.07 72.22 77.78 74.07 72.22
gsel036 83.33 83.33 91.67 83.33 83.33 91.67 tempo
gsel432 83.33 75 70.83 66.67 83.34 66.66 |condicéo
gsel493 100 100 100 100 100 100 tecido
s a8 |gse154t 100 90 90 95 90 90 | tempo
gsel6lsd 100 100 100 66.67 100 100 tempo
gse2719 69.23 74.36 71.79 71.79 71.79 74.36 |condicdo
gse8692 83.33 91.67 83.33 75 75 83.33 | condicao
Média: 88.46 87.77 86.8 79.78 86.21 86.57
gsel912 88 88 88 88 88 84 tempo
196 ambstras | 95€2195 92.86 85.71 85.71 38.1 16.67 11.9 |condicdo
gse775 94.92 88.14 89.83 84.76 86.45 89.83 tecido
Média: 91.93 87.28 87.85 70.28 63.71 61.91
gsel001 88.89 88.89 88.89 94.44 88.89 88.89 [condicéo
170 amostras | 95€1156 | 93.33 66.67 70 83.33 93.33 90 | condiéio
gse952 95.08 86.07 95.08 94.26 88.52 95.08 tecido
Média: 92.43 80.54 84.66 90.68 90.25 91.32
Média geral: 88.11 82.42 81.83 79.63 78.56 78.01

4.7 Clustering de Amostras de Tecidos

Cancerosos com Normais

Algumas séries utilizadas na produc¢do dos resultados aqui apresentados sao de estudos envolvendo

alguns tipos de cancer: gse1036 (leucemia), gse1982 (cancer renal), gse8692 (tumores cerebrais).

A fim de analisar a similaridade entre tipos de cancer diferentes, bem como entre eles e células ou

tecidos em condicOes diferenciadas e “normais”, estas trés séries e as séries gse1493 (células-

tronco hematopoiéticas), gse1614 (diferenciagcao intestinal) e gse2361 (tecidos normais), todas de

H. sapiens, foram agrupadas utilizando-se a abordagem MESs e de conservacdao de ordem de ex-

pressdo. Para permitir o agrupamento de amostras com identificadores diferentes, as seqliéncias

presentes nas amostras das varias séries de dados foram agrupadas em seus grupos Unigene e,

depois, submetidas ao clustering, da seguinte forma: existem probe sets nos genechips que repre-

sentam variantes de splicing de um mesmo “gene”, por exemplo, mas todos os probe sets possuem
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um Unigene associado. Desta forma, as seqliéncias (probe sets) com um mesmo Unigene foram
agrupadas e consideradas como uma seqliéncia Unica. O sinal correspondente a expressao foi atri-
buido como sendo a média aritmética dos sinais das seqiiéncias componentes. Apds este processa-
mento, as seqliéncias de cada amostra de cada série podem ser ordenadas, as MESs determinadas

e utilizadas no clustering (as MESs neste experimento sdo unigenes).

4.7.1 Clustering Utilizando MESs

Em todas as execugdes realizadas (para cada classe de seqiliéncias), cada amostra foi sempre agru-
pada a uma amostra de sua propria série de dados, ou seja, de um mesmo tipo de tecido em mes-
mas condi¢des experimentais, reforcando a idéia de utilizacdo da tecnologia de microarrays como
uma ferramenta no auxilio a determinacdo da classe de um tipo de cancer (Golub et al., 1999). Além
disso, o agrupamento de amostras de séries diferentes produziu informagdes interessantes, como

exposto a seguir.

Considerando apenas seqiliéncias de ndo-manutencgao, o agrupamento foi feito com baixo compar-
tilhamento de seqiiéncias [0 par com maior taxa de seqiiéncias comuns compartilha apenas 24%
de MESs: uma amostra de células leucémicas (gse1036) com figado fetal (gse2361)]. Entretanto,
um fato marcante é o agrupamento de onze das doze amostras da série gse1036 (células leucémi-
cas) a amostra de figado fetal normal, sendo que a amostra restante foi agrupada ao Utero normal.
Em relacdo as seqliéncias de manutencdo é notavel que todas as 36 amostras de tecidos normais
da série gse2361 compartilhem entre 51% (musculo esquelético) e 62% (pulmao) de suas MESs com
alguma amostra de tumor cerebral da série gse8692 e que a taxa aumenta de 62% para 70% (me-
dula espinhal) quando todas as MESs s3o consideradas. E também digno de nota que as amostras
da linhagem celular CD34, células tronco hematopoiéticas (gse1l493) agrupam-se preferencial-

mente as amostras de células em diferenciacdo intestinais (série gse1614).

4.7.2 Clustering Utilizando Conservagdo da Ordenacgao
MESs

De modo similar aos resultados da abordagem MESs, as amostras das séries agruparam-se primei-
ramente as amostras da prépria série. Entretanto, as taxas de conservacdao da ordem de expressao

foram significativamente altas em alguns casos.
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Considerando as seqiiéncias de manutencdo, as 36 amostras de tecidos normais (série gse2361)
foram agrupadas a amostras de tecidos de tumores cerebrais (série gse8692) com taxas de conser-
vagao variando entre 68.48% (coragao-gliobastoma) e 81.45% (medula espinhal-glioma). Em se-
guida, amostras de células leucémicas (gse1036) foram agrupadas a amostras de tumores cerebrais
(gse8692) com taxas de conservacdo entre 61.29% (células leucémicas-oligodendroglioma) e 68%
(células leucémicas-glioblastoma) e as amostras da linhagem de células-tronco CD34 hematopoié-
ticas agruparam-se com amostras de células em diferenciagdo intestinais (gse1614) com taxas de
conservacao entre 58.2% (Linhagem +CD34+-células em proliferacdo) e 60.14% (Linhagem -CD34+-
células em proliferacdo). As amostras da série gse1982 (cancer renal) foram as que apresentaram
menores taxas de conservagdo da ordem de expressao para as seqiéncias de manutengdo, porque
essa série possui apenas 151 unigenes presentes em todas as amostras da mesma, nimero extre-
mamente baixo se comparado aos das demais séries. Entretanto, é importante observar que as
taxas mais baixas foram todas com amostras de tecidos leucémicos (gse1036), entre 0.62% e 1.46%,
seguidas das amostras de tecidos normais (gse2361), com taxas entre 1.61% (testiculo) e 2.15%
(tiredide). Ja a taxa de conservagao mais alta desta série foi com uma amostra de tecido leucémico

da série gse1493 com taxa de 5.45% (Linhagem —CD34+).

Em termos das seqliéncias de ndo-manutencdo, as taxas de conservacao sdo bastante baixas
guando comparadas as taxas relativas as seqiiéncias de manutencdo no tocante ao agrupamento
de amostras de séries diferentes. As amostras da série gse1036 (leucemia) foram agrupadas a
amostras de cancer renal (série gse1982) com taxas de conservacdo entre 35.39% e 42.69%, sendo
estas as de maior conservacdo da ordem de expressdo. Em termos das menores taxas de conserva-
¢do ndo ha um padrao claro marcante nos dados, sendo que amostras de todas as séries aparecem
nos pareamentos formados. Considerando os agrupamentos de amostras de uma mesma série, é
notavel que amostras da série gse1982 (cancer renal) possuam taxas de conservacao de ordem de
expressao extremamente altas, sendo a mais alta delas de 96.16%. Entre os pareamentos com mais
de 90% de conservagao (270 pares de amostras), por exemplo, 95% (256 pares) sdao de amostras

dessa série, sendo os outros 14 da série gse1036 (leucemia).

4.8 Discussao

Duas novas métricas de similaridade foram apresentadas, bem como resultados de suas aplicacdes

no clustering de séries de dados de experimentos disponiveis publicamente. As abordagens baseadas



67
nas MESs (até onde é reportado na literatura) sao as primeiras métricas de similaridade que exploram
a nocdo bioldgica de que genes mais expressos teriam papel proeminente na fisiologia celular e, por
consequéncia, na fisiologia do tecido, 6rgdo ou mesmo do organismo como um todo. Tal proeminén-
cia sugere que tais genes podem ser utilizados para caracterizar amostras inteiras de dados de expres-
s&0 génica, o que pode ser confirmado pelos resultados aqui apresentados. E plausivel admitir que
genes regulatorios, expressos em quantidades menores, apesar de demonstrarem alta especificidade
a cada amostra tecidual, por exemplo, ndo seriam tdo Gteis para a quantificacdo de similaridades
utilizadas no agrupamento. Isso se deve, principalmente, por causa da menor confiabilidade dos da-

dos de expressdo gerados em larga escala pelas tecnologias disponiveis atualmente.

A utilizacéo de subconjuntos da amostra ndo é uma novidade. Golub et al. (1999) afirmam que uma
fracdo menor que 5% dos genes expressos em uma amostra de dados de expressao génica é suficiente
para caracteriza-la. Xu e Zhang (2005) utilizam 50 genes “virtuais” na caracterizagdo. Tibshirani et
al. (2002) reduzem o numero de genes informativos para 43, enquanto que Alon etal. (1999) utilizam
2000 genes. Em todos os trabalhos, com excecédo do Ultimo, é reportado que a selecdo dos genes ou
sequéncias utilizadas melhorou a acuracia do método utilizado. Considerando os resultados apresen-
tados na Tabela 4-6 para a classe de sequiéncias de ndo-manutencdo, hd uma concordancia com a
afirmativa de Golub et al., na média, sendo que algumas séries apresentam porcentagens claramente
superiores ao limiar de 5%, mas a maioria estd abaixo. Nota-se uma certa relagdo entre o nimero de
amostras, o nimero total de seqiiéncias e a porcentagem para as seqiiéncias de ndo-manutencdo: duas
séries com numero alto de amostras (> 100) e com numero total de seqliéncias abaixo da média,
0sel1982 e gse952, apresentam porcentagens de 12,71% e 13,75%, respectivamente. Para as outras
duas classes de seqliéncias a porcentagem média foi cerca de trés vezes maior. Considerando-se que
estas Ultimas sdo as classes de “seqiiéncias de manuteng¢do” e “todas”, tais nimeros confirmam que
as sequéncias de manutencdo sdo mais expressas que as demais, o que esta de acordo com resultados
anteriores (Mudado & Ortega, 2006; Pinto & Ortega, 2007).

A utilizacdo da métrica de similaridade de MESs com as sequiéncias de ndo-manutencao proporcio-
nou uma acuracia de mais de 88% no geral. Tal acurécia representa um ganho de mais de 11% em
relacdo a métrica tradicional de melhor desempenho (correlacdo de Pearson) e de mais de 20% em
relacdo a distancia euclidiana (Tabela 4-10), considerando critérios menos severos de clustering.
Considerando os critérios mais severos (Tabela 4-9), o ganho foi menor (cerca de 6%), sendo que a
acuracia foi bastante reduzida: apenas 72%. De forma similar, considerando-se um limiar de 92% de
acuracia, a similaridade de MESs também foi superior as demais, alcangando tal limiar para quatro

séries (critérios mais severos) e para nove séries (critérios menos severos). Além disso, considerando-
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se acuracia total, o que é importante em situacdes onde ndo deve haver erros, como em diagndsticos,
MESs empata com a correlacdo de Pearson para critérios mais severos (trés séries) e a supera nos
critérios mais féceis (cinco séries contra trés). Além disso, o clustering utilizando MESs superou
outros algoritmos de clustering tradicionais em taxas que variam de 5% (para o Farthest First) a
25% (para o K-Means), como mostrado na Tabela 4-11. Tais resultados claramente indicam superi-
oridade da métrica de similaridade de MESs sobre as tradicionais. Além disso, o clustering hierar-
quico utilizando MESs produziu resultados mais precisos, do ponto de vista fisioldgico, do que o
produzido utilizando-se a correlagdo de Pearson (Figura 4-2). Todos os tecidos do sistema nervoso
central, por exemplo, foram agrupados entre si primeiramente, o que ndo aconteceu com a utilizacdo
da correlacdo de Pearson, que produziu resultados no minimo inesperados, como o agrupamento de

testiculo com tecidos do sistema nervoso central.

Eisen et al. (1998) afirmam que o coeficiente de correlacdo padréo (o produto escalar de dois vetores
normalizados) se conforma bem com a nog¢ao biologica do significado de dois genes serem ditos “co-
regulados”. Entretanto, ¢ dificil expandir tal nog¢do para determinar a similaridade entre duas amos-
tras de dados de expressao génica. Além disso, como as amostras devem ser caracterizadas pela
expressao das suas sequiéncias constituintes e como € sabido que diferentes tipos celulares expressam
diferentes genes, a utilizacdo de métricas de similaridade que trabalham com um mesmo conjunto de
caracteristicas (seqliéncias ou genes) para todas as amostras nao se mostra a mais adequada. (Ben-
Dor et al., 2000) alcancaram 88.7% de acurécia na classificacdo baseada em clustering de amostras
em duas classes (um problema relacionado ao deste trabalho) utilizando a correlagédo de Pearson
como métrica de similaridade. Os autores utilizaram o CAST (Ben-Dor, Shamir & Yakhini, 1999)
para agrupar as amostras. O CAST utiliza um limiar arbitrario para decidir a qual cluster uma amostra
pertence. Um aprimoramento do desempenho foi feito com a utilizacdo de rotulacdo das amostras
em grupos antes do processo de modo supervisionado. Entretanto, o CAST aplicado nos dados de
Alon et al. (1999) produziu resultados similares (Ben-Dor, Shamir & Yakhini, 1999), ou seja, uma
acuracia proxima e abaixo de 90% para a distingédo entre duas classes ou clusters. Alon et al. (1999)
aplicaram o clustering em 62 amostras de tecidos sendo 40 com céncer de colon e 22 de tecido
normal. Os autores utilizaram os 2000 genes com 0s maiores valores minimos de expressdo em todas
as amostras para o clustering. Foi aplicado um algoritmo de clustering hierarquico por particiona-
mento do conjunto de dados de forma binaria (grosseiramente, o contrario do clustering hierarquico
utilizado no presente trabalho), chamado de deterministic annealing algorithm (Alon et al., 1999).
A acurécia obtida foi de 87.1%. Golub et al. (1999) utilizaram Self-Oganizing Maps e obtiveram
89,47% de acertos. Os resultados da utilizagdo da similaridade de MESs aqui apresentados foram

equivalentes, em valores absolutos, aos reportados por tais trabalhos. Entretanto, tais resultados
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foram obtidos pela aplicacdo das diversas metodologias em apenas um conjunto de amostras. Os
resultados aqui apresentados sdo possivelmente mais relevantes, desde que os dados utilizados per-
passam quatro organismos distintos, 18 séries de dados e um nimero de amostras quase dez vezes

maior que o reportado em tais trabalhos.

Tibshirani et al. (2002) apresentam a utilizagao de “centrdides compactados” (shrunken centroids),
0 que reduz o nimero de genes informativos para apenas 43 para uma determinada série de dados
composta por 88 amostras. Os autores apenas informam que o método pode ser aplicado ao clustering
sem prover quaisquer resultados. O objetivo principal do trabalho foi reduzir ao maximo o numero
de genes necessarios a classificacdo. Entretanto, mesmo que a reducédo alcance 100% de acuracia, ha

o risco de perda de genes biologicamente relevantes.

Qualquer abordagem ao problema de clustering de amostras de dados de expressdo génica que faca
a reducdo ou a selecéo de caracteristicas deve ser tratada de modo cuidadoso em aplicacbes onde 0s
genes participantes de determinado processo bioldgico investigado devem ser determinados (por
exemplo, no clustering de diferentes tipos ou subtipos de cancer). Genes relevantes para a investiga-
cao e futuro desenvolvimento de fa&rmacos podem ser deixados de fora, por exemplo. Tal fato pode
ocorrer, também, com as abordagens aqui apresentadas que consideram apenas a fracdo dos genes
que sdo mais expressos nas amostras analisadas. Entretanto, dadas as limita¢des das tecnologias atu-
almente disponiveis para a geragdo de dados de expressdo génica, a confiabilidade dos dados é tanto
menor quanto menor for a “expressdo” dos genes ou seqiiéncias. Assim sendo, a selecdo das seqiién-
cias ou genes mais expressos privilegia o fato de que a “expressao” é mais confiavelmente quantifi-

cada para estes, dadas as atuais tecnologias de geracdo de dados em larga escala.

A utilizagdo da metrica de similaridade de conservagdo da ordenacdo MESs produziu resultados in-
feriores ao da similaridade de MESs, tanto nos critérios mais severos quanto nos menos Severos
(Tabela 4-16 e 4-17), no geral. Apenas nos critérios mais severos com as “seqiiéncias de manuten-
¢d0” e “todas” é que a conservagao da ordenagdo foi ligeiramente superior (cerca de 1%) — Tabela
4-16. Nas demais situacdes ela foi superada, sendo maior a diferenca para as sequéncias de nao-
manutencdo: 9% (Tabela 4-17). Em comparacdo as métricas tradicionais, a conservacao da ordena-
cao apresentou resultados superiores em geral, porém com margens menores de melhoria [m&ximo
de 79% de acurécia, 0 que representa 11% a mais que a pior métrica tradicional (distancia euclidiana)
e apenas 3% a mais que a melhor tradicional (correlacdo de Pearson)], sendo mesmo superada pela
correlagdo de Pearson (apenas sequiéncias de ndo-manutengdo) em um ponto percentual (Tabela

4-13). Tal melhoria discreta ndo invalida a utilizagdo da taxa de conservagdo da ordenagcdo MESs
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como metrica de similaridade, ja que o clustering é uma forma de aprendizagem eminentemente
exploratoria e a taxa de conservacdo prové informac@es interessantes relacionando as amostras por
si 0. Além disso, agrupar réplicas de amostras por meio da conservacao da ordenagdo permite avaliar
de modo mais claro se a tecnologia empregada na geracdo dos dados de expressdo é reprodutiva no
sentido de que os experimentos podem ser reproduzidos de forma confidvel. Isso é possivel, pois a
métrica de similaridade de conservacgdo da ordenacdo MESs informa o nimero de pares de seqlién-
cias mantém sua ordem relativa de expressdo. Em duas réplicas do mesmo experimento, espera-se
idealmente que a taxa de conservacdo seja total (100%). Caso isso ndo ocorra, entdo imprecisoes

ocorreram em um dos dois pontos listados acima.

E comum na andlise de dados de express3o génica que seja feita a remocdo de outliers de modo
gue quaisquer seqliéncias que estejam acima ou abaixo de trés vezes o desvio-padrao da média
sejam descartadas, assumindo uma distribuicdo normal dos dados (Glaura Franco, UFMG, comuni-
cac¢do pessoal, 2006/2007; Alon et al., 1999). Ja Ge et al. (2005) simplesmente descartaram 5% das
seqliéncias mais e menos expressas das amostras. Nesse caso, as amostras sao de tecidos “nor-
mais” de H. sapiens. Entretanto, a eliminacao de 5% das seqliéncias mais expressas representa
cerca de 50% das MESs, de acordo com os dados da Tabela 6 para a série gse2361, considerando-
se as classes de “seqliéncias de ndo-manutencdo” e “todas”, mas tais seqliéncias foram utilizadas

no calculo da métrica de similaridade MESs.

As duas métricas de distancia (ou similaridade) entre amostras apresentadas aqui sdo prontamente
aplicaveis a quaisquer outros tipos de medidas de expressao génica, pois os sinais sdao convertidos
em rangueamento. Este tratamento torna os procedimentos aqui desenvolvidos mais facilmente
aplicdveis. Todo o algoritmo é prontamente programavel em qualquer linguagem, sendo que os
bytecodes Java ja foram utilizados por outros membros de nosso grupo de pesquisa. Estudos envol-
vendo amostras de SAGE e frequiéncias de ESTs estdo sendo desenvolvidos com as métricas apre-

sentadas neste trabalho e os programas desenvolvidos.
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5 Conclusoes e Perspectivas

Eu, Jesus, enviei o meu anjo, para vos testificar estas coisas nas igrejas.
Eu sou a Raiz e a Geragdo de Davi, a resplandecente Estrela da manhd.
E o Espirito e a esposa dizem: Vem!

E quem ouve diga: Vem

E quem tem sede venha, e quem quiser tome de graca da dgua da vida.
Apocalipse 22.16-17

Eis que estou a porta e bato;
se alguém ouvir a minha voz e abrir a porta
entrarei em sua casa e com ele cearei, e ele, comigo.

Apocalipse 3.20

O clustering de amostras de dados de expressao génica é uma técnica exploratdria que prové infor-
macdes importantes sobre os fendtipos sendo analisados. Tradicionalmente, métricas de similari-
dade ja utilizadas em outras areas de conhecimento, como medidas de distancia e de correlagao
entre os dados sdo utilizadas para agrupar amostras inteiras de dados de expressao. Este trabalho
representa um passo inicial de uma abordagem que busca inspiracao bioldgica para novas métricas
de similaridade baseadas na expressao génica de tecidos, 6rgaos e mesmo organismos como um

todo.

As duas métricas de similaridade apresentadas sdo inspiradas em duas premissas simples: (i) os
genes mais expressos em uma amostra devem ser capazes de caracterizd-la e (ii) a ordem de ex-
pressao dos genes mais expressos deve ser mais conservada em amostras mais parecidas. O pre-
sente trabalho representa apenas duas abordagens simples que exploram essas duas premissas. Os
resultados apresentados sao satisfatdrios no sentido de que eles superam aqueles produzidos pelas
métricas tradicionais e, para a métrica de similaridade MESs, eles sdo similares aos de outras abor-
dagens que exploram técnicas estatisticas e matematicas avancadas, com a vantagem de prover

significado bioldgico para a similaridade.
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Correntemente, dados de ESTs estdo sendo analisados por meio do clustering utilizando a similari-
dade MESs. Espera-se aplicar e analisar dados de SAGE. Além disso, uma aplicacdo interessante
seria aplicar o clustering MESs em amostras de dados de expressao de diferentes organismos, o
gue permitiria compara-los em relacdo a expressao génica. Uma maneira de se alcancar tal objetivo
seria explorar a homologia das seqiiéncias presentes nas diversas plataformas a fim de relacionar

as seqliéncias e permitir a aplicagcdo das métricas.
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A Definicao dos Clusters de Amostras
nos Dados Utilizados

As tabelas abaixo listam as séries de dados utilizadas neste trabalho bem como os clusters de suas
amostras. Para cada série é informado o seu cddigo de acesso ao banco de dados GEO do NCBI, o
organismo correspondente. Em seguida é informado o nimero de clusters esperados e, finalmente,
cada cluster é discriminado por um nuimero seguido do nome da amostra como disponivel nos ar-

guivos em formato “soft” disponibilizados publicamente pelo NCBI.

Clusters Severos

gse607 ath GSE1912 mmu

3 8

0 Leaf GC2 0 Postnatal day 1, mouse 1

0 Leaf GH1 0 Postnatal day 1, mouse 2

0 Leaf GH2 0 Postnatal day 1, mouse 3

1 STEM_GC7 1 Postnatal day 6, mouse 1

1 STEM_GC8 1 Postnatal day 6, mouse 2

1 STEM_GH7 1 Postnatal day 6, mouse 3

1 STEM_GHS8 2 Postnatal day 14, mouse 1
2 FLOWER_GC5 2 Postnatal day 14, mouse 2
2 FLOWER_GC6 2 Postnatal day 14, mouse 3
2 FLOWER_GH5 3 Postnatal day 17, mouse 1
2 FLOWER_GH6 3 Postnatal day 17, mouse 2
END; 3 Postnatal day 17, mouse 3
gse3416 ath 4 Postnatal day 23, mouse 1
6 4 Postnatal day 23, mouse 2
0 00h Col-0 replicate A 4 Postnatal day 23, mouse 3
0 00h Col-0 replicate B 5 Postnatal 9-week, mouse 1
0 00h Col-0 replicate C 5 Postnatal 9-week, mouse 2
1 04h Col-0 replicate A 5 Postnatal 9-week, mouse 3
1 04h Col-0 replicate B 6 Postnatal 5-month, mouse 1
1 04h Col-0 replicate C 6 Postnatal 5-month, mouse 2
2 08h Col-0 replicate A 6 Postnatal 5-month, mouse 3
2 08h Col-0 replicate B 7 Postnatal 1-year, mouse 1
2 08h Col-0 replicate C 7 Postnatal 1-year, mouse 2
3 12h Col-0 replicate A 7 Postnatal 1-year, mouse 3
3 12h Col-0 replicate B 7 Postnatal 1-year, mouse 4
3 12h Col-0 replicate C END;
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16h Col-0 replicate A
16h Col-0 replicate B
16h Col-0 replicate C
20h Col-0 replicate A
20h Col-0 replicate B
20h Col-0 replicate C

ath

Root control rep 1
Root control rep 2
Root Selenate rep 1
Root Selenate rep 2
Shoot control repl
Shoot control rep2
Shoot Selenate repl
Shoot Selenate rep2

mmu

PGA-lv_1h 511
PGA-Iv_1h_512
PGA-lv_1h 514
PGA-Iv2_1h 514
PGA_MI_ilv_1h_392
PGA_ Ml _ilv_1h 394
PGA_MI_ilv_1h_395
PGA_MI_nilv_1h_392
PGA_MI_nilv_1h_394
PGA_MI_nilv_1h_395
PGA-lv_1w 651
PGA-lv_1w 672
PGA-Ilv_1w_674
PGA-Iv2_1w 674
PGA_MIL_ilv_1w_662
PGA_MIL_ilv_1w 663
PGA_MI_ilv_1w_670
PGA_MI_nilv_1w_662
PGA MI_nilv_1w 663
PGA_MI_nilv_1w_670
PGA-lv_24h_510
PGA-lv_24h 515
PGA-Iv_24h_517
PGA-lv2_24h 517
PGA_MI_ilv_24h_360
PGA_MI_ilv_24h_361
PGA Ml _ilv_24h 363
PGA_MI_nilv_24h_360
PGA_MI_nilv_24h_361
PGA_MI_nilv_24h 362
PGA-Iv_48h_518
PGA-Ilv_48h_519
PGA-Iv_48h_520
PGA-Iv2_48h 519
PGA_MI_ilv_48h_351
PGA_MI_ilv_48h_354
PGA MI ilv_48h 355

GSE2195 mmu

AO 1hr

CTL2 AO 1hr
TMRI AO 1hr
E2 1hr

CTL2 E2 1hr
TMRI E2 1hr
AO 2hr

CTL2 AO 2hr
TMRI AO 2hr
E2 2hr

CTL2 E2 2hr
TMRI E2 2hr
AO 4hr

CTL2 AO 4hr
TMRI AO 4hr
E2 4hr

CTL2 E2 4hr
TMRI E2 4hr
AO 8hr

CTL2 AO 8hr
TMRI AO 8hr
E2 8hr

CTL2 E2 8hr
TMRI E2 8hr
AO 24hr
CTL2 AO 24hr
TMRI AO 24hr
E2 24hr

CTL2 E2 24hr
TMRI E2 24hr
AO 48hr
CTL2 AO 48hr
TMRI AO 48hr
E2 48hr

CTL2 E2 48hr
TMRI E2 48hr
AO 72hr
CTL2 AO 72hr
TMRI AO 72hr
E2 72hr

CTL2 E2 72hr
TMRI E2 72hr

OO0 T UM BAEBAEDNMNWWWWWWNNMNMNNNNRPRPRPPPPPOOOOOO-N

»

END;
GSE2719 hsa

N
w

brain

stomach

colon

pancreas
prostate

skin

small intestine
adrenal
connective tissue
heart

©O©oO~NOO”OULh~,WDNPEO
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END,;
GSE1001
6

GO oapbr,BABDMOWWWNNMNNRPEPRPRPEPOODO

m
Z
O

GSE1036

(o3}

OGP WWNNEPFPLOO

PGA_MI_nilv_48h_351
PGA_MI_nilv_48h_354
PGA_MI_nilv_48h 355
PGA-Iv_4h_506
PGA-Iv_4h_507
PGA-lv_4h_509
PGA-Iv2_4h_506
PGA_MI_ilv_4h_ 389
PGA_MI_ilv_4h_390
PGA_MI_ilv_4h_391
PGA_MI_nilv_4h 389
PGA_MI_nilv_4h_390
PGA_MI_nilv_4h_ 391
PGA-Ilv_8w_329
PGA-Iv_8w_339
PGA-Ilv_8w 340
PGA_MI_ilv_8w_311
PGA_MI_ilv_8w 326
PGA Ml _ilv_8w_332
PGA_MI_nilv_8w_311
PGA_MI_nilv_8w_326
PGA_MI_nilv_8w_332

o

Normal Rat Retina

Normal Rat Retina 2
Normal Rat Retina 3
Injured 4h Rat Retina
Injured 4h Rat Retina 2
Injured 4h Rat Retina 3
Injured 1 day Rat Retina 1
Injured 1 day Rat Retina 2
Injured 1 day Rat Retina 3
Injured 3 day Rat Retina 1
Injured 3 day Rat Retina 2
Injured 3 day Rat Retina 3
Injured 7 day Rat Retina 1
Injured 7 day Rat Retina 2
Injured 7 day Rat Retina 3
Injured 30 day Rat Retina 1
Injured 30 day Rat Retina 2
Injured 30 day Rat Retina 3

hsa

HeminTimecourse OhA
HeminTimecourse_0hB
HeminTimecourse_6hA
HeminTimecourse_6hB
HeminTimecourse_12hA

HeminTimecourse_12hB
HeminTimecourse_24hA
HeminTimecourse 24hB
HeminTimecourse 48hA
HeminTimecourse_48hB
HeminTimecourse 72hA

10
11
12
13
14
15
15
15
15
15
15
15
16
16
17
17
17
17
17
17
18
18
18
18
19
19
19
20
20
20
20
20
20
20
20
20
21
21
21
21
22
22
22
22
END;
GSE952

N
~

[cNeNeolNeolNolNolNolNolNolNol

kidney

liver

lung

skeletal muscle
spleen
fibrosarcoma 1
fibrosarcoma 2
fibrosarcoma 3
fibrosarcoma 4
fibrosarcoma 5
fibrosarcoma 6
fibrosarcoma 7
GIST 1

GIST 2
Leiomyosarcoma 1
Leiomyosarcoma 2
Leiomyosarcoma 3
Leiomyosarcoma 4
Leiomyosarcoma 5
Leiomyosarcoma 6
Lipo dediff 1

Lipo dediff 2

Lipo dediff 3

Lipo dediff 4

Lipo pleo 1

Lipo pleo 2

Lipo pleo 3

MFH 1

MFH 2

MFH 3

MFH 4

MFH 5

MFH 6

MFH 7

MFH 8

MFH 9

Round cell 1
Round cell 2
Round cell 3
Round cell 4
Synovial sarcoma 1
Synovial sarcoma 2
Synovial sarcoma 3
Synovial sarcoma 4

o

frontal cortex wistar3658
frontal cortex wistar3659
frontal cortex wistar3660
frontal cortex wistar3662
frontal cortex wistar 3920
frontal cortex wistar 3921
frontal cortex wistar 3922
frontal cortex wistar 3923
frontal cortex wistar 3924
frontal cortex wistar 3925
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END,;
GSE1156
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HeminTimecourse_72hB
rno

NINDS-RHS-Ctr_1h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_1h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_1h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate _1h-laUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_1h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_1h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_240h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_240h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_240h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_240h-1laUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_240h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate 240h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_24h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_24h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_24h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_24h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_24h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_24h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_6h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_6h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_6h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate 6h-1laUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_6h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_6h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_72h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_72h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_72h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate 72h-1laUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_72h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate 72h-3aUA-s2

hsa

IFNG Microglia Sample B18 1hr
IFNG Microglia Sample B18 6hrs
IFNG Microglia Sample B18 24hrs
Control Microglia Sample B18 1hr
Control Microglia Sample B18 6hrs
Control Microglia Sample B18 24hrs
IFNG Microglia Sample O 1hr
IFNG Microglia Sample O 6hrs
IFNG Microglia Sample O 24hrs
Control Microglia Sample O 1hr
Control Microglia Sample O 6hrs
Control Microglia Sample O 24hrs
IFNG Microglia Sample W 1hr
IFNG Microglia Sample W 6hrs
IFNG Microglia Sample W 24hrs
Control Microglia Sample W 1hr
Control Microglia Sample W 6hrs
Control Microglia Sample W 24hrs
IFNG Microglia Sample Y20 1hr
IEFNG Microglia Sample Y20 6hrs

G bdDBEABIMAMMBPMRAEAEPAEEIMDIEDANWWWWWWWWWWWWWWWWWNNNPEPPRPPPPPPPPPOOOOOOOOOOODO

frontal cortex wistar ky3926
frontal cortex wistar ky3927
frontal cortex wistar ky3928
frontal cortex wistar ky3929
frontal cortex wistar ky3930
frontal cortex wistar ky3931
frontal cortex sprague3932
frontal cortex sprague3933
frontal cortex sprague3934
frontal cortex sprague3935
frontal cortex sprague3936
frontal cortex sprague3937
amygdala wistar3722
amygdala wistar3723
amygdala wistar3724
amygdala wistar3942
amygdala, central nucleus spraguel
amygdala sprague3950
amygdala wistar ky3946
amygdala, central nucleus sprague2
amygdala wistar 3721
amygdala wistar 3720
hippocampus wistar3772
hippocampus wistar ky3956
hippocampus sprague3957
cerebellum wistar3884
cerebellum wistar3885
cerebellum wistar3886
cerebellum wistar3887
cerebellum wistar3888
cerebellum wistar3889
cerebellum wistar ky3890
cerebellum wistar ky3891
cerebellum wistar ky3892
cerebellum wistar ky3893
cerebellum wistar ky3894
cerebellum sprague3896
cerebellum sprague3897
cerebellum sprague3898
cerebellum sprague3899
cerebellum sprague3900
cerebellum sprague3901
cerebral cortex wistar 3902
cerebral cortex wistar 3903
cerebral cortex wistar 3904
cerebral cortex wistar ky3910
cerebral cortex wistar ky3911
cerebral cortex wistar ky3912
cerebral cortex wistar ky3913
cerebral cortex sprague3914
cerebral cortex sprague3915
cerebral cortex sprague3916
cerebral cortex sprague3917
cerebral cortex sprague3918
cerebral cortex sprague3919
ventral striatum wistar 3958
ventral striatum wistar ky3959
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3
END;
GSE1493
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END;
GSE1541
5
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GSE1614
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END,;

IFNG Microglia Sample Y20 24hrs
Control Microglia Sample Y20 1hr
Control Microglia Sample Y20 6hrs
Control Microglia Sample Y20 24hrs

hsa

lin+CD34+ | replicate
lin+CD34+ Il replicate
Lin-CD34+ | replicate
lin-CD34+ Il replicate
lin-CD34- | replicate

Lin-CD34- Il replicate

hsa

mRNA from A549 Static Control 1hr Jan 31 2003
RNA from A549 Cells - Static Control 1hr Replicate

1

A549 RNA Static Control 4hr Jan 31 2003
RNA A549 cells Static Control 4hr Replicate 1

A549 LPS 1h Jan 31 2003

A549 LPS 1hr Oct 21 2002

A549 LPS 4hr Jan 31 2003

A549 LPS 4hr Nov 21 2002

A549 Stretch 1hr Jan 31 2003
A549 cells Stretch 1hr Oct 20 2002
A549 Stretch 4hr Nov 21 2002
A549 stretch 4hr Jan 31 2003

A549 TNF 1hr Jan 31 2003

A549 TNF 1hr Oct 20 2002

A549 TNF 4hr Jan 31 2003

A549 TNF 4hr Nov 21 2002

A549 TNF+Stretch 1hr Jan 31 2003
A549 TNF+Stretch Oct 20 2002
A549 TNF+Stretch 4hr Jan 31 2003
A549 TNF+Stretch 4hr Nov 21 2002

hsa

JF2dR1
JF2dR2
JF2dR3
JF2dR4
JF8dR1
JF8dR2
JF8dR3
JF8dR4
JF15dR1
JF15dR2
JF15dR3
JF15dR4

END;

ventral striatum wistar ky3960
ventral striatum sprague3961
ventral striatum sprague3962
ventral striatum sprague3963
ventral striatum wistar 4026
ventral striatum wistar 4028
dorsal striatum wistar ky3970
dorsal striatum wistar ky3972
dorsal striatum wistar 3966
dorsal striatum-sprague3978
dorsal striatum-sprague3981
dorsal root ganglion fisherl
dorsal root ganglion fisher2
pineal spraguel

pineal sprague2

pituitary spraguel

pituitary sprague2

nucleus accumbens, whole wistarl
nucleus accumbens, whole wistar2
nucleus accumbens_core spraguel
nucleus accumbens_core sprague?2
nucleus accumbens_shell spraguel
nucleus accumbens_shell sprague2
small intestine spraguel

small intestine sprague2

skeletal muscle spraguel

skeletal muscle sprague2

bone marrow spraguel

bone marrow sprague2

kidney spraguel

kidney sprague2

heart spraguel

heart sprague2

large intestine spraguel

large intestine sprague2

spleen spraguel

spleen sprague2

thymus spraguel

thymus sprague2

endothelial cells spraguel
endothelial cells sprague2

ventral tegmental area spraguel
ventral tegmental area sprague2
locus coeruleus spraguel

locus coeruleus sprague?2
prefrontal cortex spraguel
prefrontal cortex sprague2

dorsal raphe spraguel

dorsal raphe sprague2
hypothalamus spraguel
hypothalamus sprague2

primary cortical neurons spraguel
primary cortical neurons sprague2
cornea Spraguel

cornea Sprague?2
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GSE8692 hsa

3
GBM/gliosar-
0 coma_KH_24016_24007
0 gliosarcoma_762 26300 26291
0 gliosarcoma_631 6958 6955
1 GBM_1745_6948_6920
1 GBM_1507_34705_34696
1 GBM_1354 _4782_4767
1 GBM_1043 14629 14597
1 GBM_932_15432_15410
1 GBM_931_4776_4764
oligodendrogli-
2 oma_IC_26342_26338
2 AMG_1649 34707_34697
2 AMG_1326_34703_34695
END;
Clusters Nao-Severos
gse607  ath GSE1912 mmu
3 8
0 Leaf GC2 0 Postnatal day 1, mouse 1
0 Leaf GH1 0 Postnatal day 1, mouse 2
0 Leaf GH2 0 Postnatal day 1, mouse 3
1 STEM_GC7 1 Postnatal day 6, mouse 1
1 STEM_GC8 1 Postnatal day 6, mouse 2
1 STEM_GH7 1 Postnatal day 6, mouse 3
1 STEM_GHS8 2 Postnatal day 14, mouse 1
2 FLOWER_GC5 2 Postnatal day 14, mouse 2
2 FLOWER_GC6 2 Postnatal day 14, mouse 3
2 FLOWER_GH5 3 Postnatal day 17, mouse 1
2 FLOWER_GH®6 3 Postnatal day 17, mouse 2
END; 3 Postnatal day 17, mouse 3
gse3416 ath 4 Postnatal day 23, mouse 1
6 4 Postnatal day 23, mouse 2
0 00h Col-0 replicate A 4 Postnatal day 23, mouse 3
0 00h Col-0 replicate B 5 Postnatal 9-week, mouse 1
0 00h Col-0 replicate C 5 Postnatal 9-week, mouse 2
1 04h Col-0 replicate A 5 Postnatal 9-week, mouse 3
1 04h Col-0 replicate B 6 Postnatal 5-month, mouse 1
1 04h Col-0 replicate C 6 Postnatal 5-month, mouse 2
2 08h Col-0 replicate A 6 Postnatal 5-month, mouse 3
2 08h Col-0 replicate B 7 Postnatal 1-year, mouse 1
2 08h Col-0 replicate C 7 Postnatal 1-year, mouse 2
3 12h Col-0 replicate A 7 Postnatal 1-year, mouse 3
3 12h Col-0 replicate B 7 Postnatal 1-year, mouse 4
3 12h Col-0 replicate C END;
4 16h Col-0 replicate A GSE2195 mmu
4 16h Col-0 replicate B 2
4 16h Col-0 replicate C 0 AO 1hr
5 20h Col-0 replicate A 0 CTL2 AO 1hr
5 20h Col-0 replicate B 0 TMRI AO 1hr
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END;
GSE9311
2
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20h Col-0 replicate C
ath

Root control rep 1
Root control rep 2
Root Selenate rep 1
Root Selenate rep 2
Shoot control repl
Shoot control rep2
Shoot Selenate repl
Shoot Selenate rep2

mmu

PGA-Ilv_1h 511
PGA-lv_1h_512
PGA-Ilv_1h 514
PGA-Iv2_1h_514
PGA-lv_1w_651
PGA-Iv_1w_672
PGA-lv_1w 674
PGA-Iv2_1w_674
PGA-lv_24h 510
PGA-Ilv_24h_515
PGA-Ilv_24h 517
PGA-Iv2_24h_517
PGA-Ilv_48h_518
PGA-Ilv_48h_519
PGA-Iv_48h_520
PGA-Iv2_48h 519
PGA-Ilv_4h 506
PGA-Iv_4h_507
PGA-Ilv_4h 509
PGA-Iv2_4h_506
PGA-Ilv_8w_329
PGA-Ilv_8w_ 339
PGA-Iv_8w_340
PGA Ml ilv_1h 392
PGA_MIL_ilv_1h_394
PGA_MIL_ilv_1h_395
PGA Ml ilv_1w 662
PGA_MIL_ilv_1w_663
PGA Ml _ilv_1w_670
PGA_MI_ilv_24h_360
PGA_MI_ilv_24h_361
PGA Ml ilv_24h 363
PGA_MI_ilv_48h_351
PGA_MI_ilv_48h_354
PGA_MI_ilv_48h_355
PGA_MI_ilv_4h_389
PGA_Ml_ilv_4h_390
PGA_MIL_ilv_4h_391
PGA Ml _ilv_8w 311
PGA Ml ilv._8w 326
PGA_MIL_ilv_8w_332
PGA MI nilv_1h 392
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AO 2hr

CTL2 AO 2hr
TMRI AO 2hr
AO 4hr

CTL2 AO 4hr
TMRI AO 4hr
AO 8hr

CTL2 AO 8hr
TMRI AO 8hr
AO 24hr
CTL2 AO 24hr
TMRI AO 24hr
AO 48hr
CTL2 AO 48hr
TMRI AO 48hr
AO 72hr
CTL2 AO 72hr
TMRI AO 72hr
E2 1hr

CTL2 E2 1hr
TMRI E2 1hr
E2 2hr

CTL2 E2 2hr
TMRI E2 2hr
E2 4hr

CTL2 E2 4hr
TMRI E2 4hr
E2 8hr

CTL2 E2 8hr
TMRI E2 8hr
E2 24hr

CTL2 E2 24hr
TMRI E2 24hr
E2 48hr

CTL2 E2 48hr
TMRI E2 48hr
E2 72hr

CTL2 E2 72hr
TMRI E2 72hr

hsa

brain

stomach

colon

pancreas
prostate

skin

small intestine
adrenal
connective tissue
heart

kidney

liver

lung

skeletal muscle
spleen
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m
=z
O

GSE1001

PR RPRRPRRRPRRPRPRPRPRPRRPRPRPRLROOON

END;
GSE1036
6

g, P WOWWONNERELOO

END;
GSE1156
2

0

PGA_MI_nilv_1h_394
PGA_MI_nilv_1h_395
PGA Ml _nilv_1w 662
PGA Ml _nilv_1w_663
PGA_MI_nilv_1w_670
PGA MI nilv_24h 360
PGA_MI_nilv_24h_361
PGA_MI_nilv_24h 362
PGA_MI_nilv_48h_351
PGA_MI_nilv_48h_354
PGA MI nilv_48h 355
PGA_MI_nilv_4h_389
PGA_MI_nilv_4h_390
PGA_MI_nilv_4h_391
PGA_MI_nilv_8w_311
PGA_MI_nilv_8w 326
PGA_MI_nilv_8w_332

o

Normal Rat Retina

Normal Rat Retina 2
Normal Rat Retina 3
Injured 4h Rat Retina
Injured 4h Rat Retina 2
Injured 4h Rat Retina 3
Injured 1 day Rat Retina 1
Injured 1 day Rat Retina 2
Injured 1 day Rat Retina 3
Injured 3 day Rat Retina 1
Injured 3 day Rat Retina 2
Injured 3 day Rat Retina 3
Injured 7 day Rat Retina 1
Injured 7 day Rat Retina 2
Injured 7 day Rat Retina 3
Injured 30 day Rat Retina 1
Injured 30 day Rat Retina 2
Injured 30 day Rat Retina 3

hsa

HeminTimecourse OhA
HeminTimecourse_0OhB
HeminTimecourse 6hA
HeminTimecourse_6hB
HeminTimecourse_12hA
HeminTimecourse 12hB
HeminTimecourse_24hA
HeminTimecourse_24hB
HeminTimecourse_48hA
HeminTimecourse_48hB
HeminTimecourse_72hA
HeminTimecourse_72hB

o

NINDS-RHS-Ctr_1h-1aUA-s2

15
15
15
15
15
15
15
16
16
17
17
17
17
17
17
18
18
18
18
19
19
19
20
20
20
20
20
20
20
20
20
21
21
21
21
22
22
22
22
END;
GSE952

N
~

[eNeoNeoNeoNoNoNoNoNolNolNolNolNolNolNo)

fibrosarcoma 1
fibrosarcoma 2
fibrosarcoma 3
fibrosarcoma 4
fibrosarcoma 5
fibrosarcoma 6
fibrosarcoma 7
GIST 1

GIST 2
Leiomyosarcoma 1
Leiomyosarcoma 2
Leiomyosarcoma 3
Leiomyosarcoma 4
Leiomyosarcoma 5
Leiomyosarcoma 6
Lipo dediff 1

Lipo dediff 2

Lipo dediff 3

Lipo dediff 4

Lipo pleo 1

Lipo pleo 2

Lipo pleo 3

MFH 1

MFH 2

MFH 3

MFH 4

MFH 5

MFH 6

MFH 7

MFH 8

MFH 9

Round cell 1
Round cell 2
Round cell 3
Round cell 4
Synovial sarcoma 1
Synovial sarcoma 2
Synovial sarcoma 3
Synovial sarcoma 4

mo

frontal cortex wistar3658
frontal cortex wistar3659
frontal cortex wistar3660
frontal cortex wistar3662
frontal cortex wistar 3920
frontal cortex wistar 3921
frontal cortex wistar 3922
frontal cortex wistar 3923
frontal cortex wistar 3924
frontal cortex wistar 3925
frontal cortex wistar ky3926
frontal cortex wistar ky3927
frontal cortex wistar ky3928
frontal cortex wistar ky3929
frontal cortex wistar ky3930
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e e e s e NeoNeNeNeNeoNoNoNoNeNoNoNoNo)

m
zZ
O

GSE1432

N

P RPRFRPFRPPRPPPPPPPOOOOOOOOOOOO

END;

NINDS-RHS-Ctr_1h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_1h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_240h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_240h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_240h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_24h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_24h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_24h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_6h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_6h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_6h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_72h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_72h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Ctr_72h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_1h-laUA-s2
NINDS-RHS-Kainate 1h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_1h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate 240h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_240h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_240h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_24h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_24h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_24h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate 6h-laUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_6h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate 6h-3aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_72h-1aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_72h-2aUA-s2
NINDS-RHS-Kainate_72h-3aUA-s2

hsa

IFNG Microglia Sample B18 1hr
IFNG Microglia Sample O 1hr
IFNG Microglia Sample W 1hr
IFNG Microglia Sample Y20 1hr
IFNG Microglia Sample B18 6hrs
IFNG Microglia Sample O 6hrs
IFNG Microglia Sample W 6hrs
IFNG Microglia Sample Y20 6hrs
IFNG Microglia Sample B18 24hrs
IFNG Microglia Sample O 24hrs
IFNG Microglia Sample W 24hrs
IFNG Microglia Sample Y20 24hrs
Control Microglia Sample O 1hr
Control Microglia Sample B18 1hr
Control Microglia Sample W 1hr
Control Microglia Sample Y20 1hr
Control Microglia Sample B18 6hrs
Control Microglia Sample W 6hrs
Control Microglia Sample Y20 6hrs
Control Microglia Sample O 6hrs
Control Microglia Sample B18 24hrs
Control Microglia Sample O 24hrs
Control Microglia Sample W 24hrs
Control Microglia Sample Y20 24hrs

oo adbdr,bdAPABAEBPAEDMDMAEAEDIMNDIEEMNOWWWWWWWWWWWWWWWWWNNNREPRPPPEPPRPPRPRPPOOOOOODO

frontal cortex wistar ky3931
frontal cortex sprague3932
frontal cortex sprague3933
frontal cortex sprague3934
frontal cortex sprague3935
frontal cortex sprague3936
frontal cortex sprague3937
amygdala wistar3722
amygdala wistar3723
amygdala wistar3724
amygdala wistar3942
amygdala, central nucleus spraguel
amygdala sprague3950
amygdala wistar ky3946
amygdala, central nucleus sprague2
amygdala wistar 3721
amygdala wistar 3720
hippocampus wistar3772
hippocampus wistar ky3956
hippocampus sprague3957
cerebellum wistar3884
cerebellum wistar3885
cerebellum wistar3886
cerebellum wistar3887
cerebellum wistar3888
cerebellum wistar3889
cerebellum wistar ky3890
cerebellum wistar ky3891
cerebellum wistar ky3892
cerebellum wistar ky3893
cerebellum wistar ky3894
cerebellum sprague3896
cerebellum sprague3897
cerebellum sprague3898
cerebellum sprague3899
cerebellum sprague3900
cerebellum sprague3901
cerebral cortex wistar 3902
cerebral cortex wistar 3903
cerebral cortex wistar 3904
cerebral cortex wistar ky3910
cerebral cortex wistar ky3911
cerebral cortex wistar ky3912
cerebral cortex wistar ky3913
cerebral cortex sprague3914
cerebral cortex sprague3915
cerebral cortex sprague3916
cerebral cortex sprague3917
cerebral cortex sprague3918
cerebral cortex sprague3919
ventral striatum wistar 3958
ventral striatum wistar ky3959
ventral striatum wistar ky3960
ventral striatum sprague3961
ventral striatum sprague3962
ventral striatum sprague3963
ventral striatum wistar 4026
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GSE1493

NNRFPPFPOOW

END,;
GSE1541
2

0

PR RPRPRPPRPPPPOOOOOOOOO

m
=z
O

GSE1614

w

NNNMNNRFRPRPRPPOOOO

END,;

hsa

lin+CD34+ | replicate
lin+CD34+ Il replicate
Lin-CD34+ | replicate
lin-CD34+ Il replicate
lin-CD34- | replicate

Lin-CD34- Il replicate

hsa

MRNA from A549 Static Control 1hr Jan 31 2003
RNA from A549 Cells - Static Control 1hr Replicate

1

A549 LPS 1h Jan 31 2003

A549 LPS 1hr Oct 21 2002

A549 Stretch 1hr Jan 31 2003

A549 cells Stretch 1hr Oct 20 2002

A549 TNF 1hr Jan 31 2003

A549 TNF 1hr Oct 20 2002

A549 TNF+Stretch 1hr Jan 31 2003

A549 TNF+Stretch Oct 20 2002

A549 RNA Static Control 4hr Jan 31 2003
RNA A549 cells Static Control 4hr Replicate 1
A549 LPS 4hr Jan 31 2003

A549 LPS 4hr Nov 21 2002

A549 Stretch 4hr Nov 21 2002

A549 stretch 4hr Jan 31 2003

A549 TNF 4hr Jan 31 2003

A549 TNF 4hr Nov 21 2002

A549 TNF+Stretch 4hr Jan 31 2003

A549 TNF+Stretch 4hr Nov 21 2002

hsa

JF2dR1
JF2dR2
JF2dR3
JF2dR4
JF8dR1
JF8dR2
JF8dR3
JF8dR4
JF15dR1
JF15dR2
JF15dR3
JF15dR4

5
6
6
6
6
6
7
7
8
8
9
9

10
10
10
10
10
10
11
11
12
12
13
13
14
14
15
15
16
16
17
17
18
18
19
19
20
20
21
21
22
22
23
23
24
24
25
25
26
26
END;
GSE8692
3

0
0
0

ventral striatum wistar 4028
dorsal striatum wistar ky3970
dorsal striatum wistar ky3972
dorsal striatum wistar 3966
dorsal striatum-sprague3978
dorsal striatum-sprague3981
dorsal root ganglion fisherl
dorsal root ganglion fisher2
pineal spraguel

pineal sprague2

pituitary spraguel

pituitary sprague2

nucleus accumbens, whole wistarl
nucleus accumbens, whole wistar2
nucleus accumbens_core spraguel
nucleus accumbens_core sprague2
nucleus accumbens_shell spraguel
nucleus accumbens_shell sprague2
small intestine spraguel

small intestine sprague2

skeletal muscle spraguel

skeletal muscle sprague2

bone marrow spraguel

bone marrow sprague?2

kidney spraguel

kidney sprague2

heart spraguel

heart sprague2

large intestine spraguel

large intestine sprague2

spleen spraguel

spleen sprague2

thymus spraguel

thymus sprague2

endothelial cells spraguel
endothelial cells sprague2

ventral tegmental area spraguel
ventral tegmental area sprague?2
locus coeruleus spraguel

locus coeruleus sprague2
prefrontal cortex spraguel
prefrontal cortex sprague2

dorsal raphe spraguel

dorsal raphe sprague2
hypothalamus spraguel
hypothalamus sprague2

primary cortical neurons spraguel
primary cortical neurons sprague?2
cornea Spraguel

cornea Sprague?2

hsa
GBM/gliosarcoma_KH_24016 24007

gliosarcoma_762_ 26300 26291
gliosarcoma 631 6958 6955
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NNNRRRRRR

END,;

GBM_1745_6948 6920
GBM_1507_34705_34696

GBM _1354 4782 4767
GBM_1043_14629_14597
GBM_932 15432 15410

GBM 931 4776 4764
oligodendroglioma IC 26342 26338
AMG_1649 34707 _34697
AMG_1326_34703_34695
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