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Resumo

Informagdes de interagdes de proteinas sdo fundamentais para a compreensdo dos processos
celulares. Por esta razdo, vdrias abordagens t€ém sido propostas para inferir sobre pares de
proteinas de redes de todos os tipos de dados biolégicos. Nesta tese € proposto um método de
bi-clustering, Lbic, baseado num modelo de classificacio logistica, para analisar dados biologi-
cos bindrios. O Lbic é comparado com outros dois métodos de bi-clustering apresentados na
literatura, mostrando melhores resultados. Seu desempenho também é comparado aqueles de
um método supervisionado, andlise de correlagdo candnica com Kernel, aplicado aos mesmos
conjuntos de dados. Os resultados mostram que o Lbic alcanga desempenho superior aos da
aborgadem supervisionada treinada com até 25% do conhecimento da rede alvo.

Palavras-chave: bi-clustering, modelo de classificacdo logistica, dados bindrios, interagdo
proteina-proteina, combinacdo de métodos.
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Abstract

Protein interaction information is fundamental to understand the cellular processes. Due to
that, much is being done to automatically infer protein networks from all types of biological
data. This work proposes a biclustering method, Lbic, based on a logistic model, to analyze
biological data in binary format. The proposed method is compared with two other biclustering
methods from literature, showing improved results. Its performance is also compared to the
ones from a supervised method, kernel canonical correlation analysis, applied to the same data
sets. The experiments show that the proposed method achieves a performance very close to the
supervised approach trained with up to 25% of knowledge of the target network.

Keywords: biclustering, logistic classification model, binary data, protein-protein interaction,
methods combination.
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CAPITULO 1

Introducao

A inferéncia de redes de proteinas tem sido tema de grande relevancia na biologia computa-
cional, uma vez que as interagdes entre proteinas, chamadas de intera¢des proteina-proteina,
estdo relacionadas com as suas funcdes bioldgicas. A compreensao destas funcodes € de grande
importancia, pois permite, por exemplo, o desenvolvimento de medicamentos que agem, em
determinadas doencas, focando apenas nos genes especificos, possiveis causadores do mal, ndo
interferindo naqueles que sdo importantes para o paciente e que ndo se relacionam com a en-
fermidade. Uma rede de proteina pode ser representada através de um grafo, cujos vértices
sd0 as proteinas e as arestas s@o as interacdes proteina-proteina. Um exemplo de uma rede de
proteinas € apresentado na Figura 1.1.

Figura 1.1 Exemplo de rede de proteinas

As proteinas sdo codificadas através de trechos dos DNA’s chamados de genes. Os genes
podem ser expressos de varias maneiras gerando conjuntos que podem representar informacoes
gendOmicas relevantes.

Um conjunto de dados gendmicos € usualmente apresentado como uma matriz n X ¢, onde
em cada linha sdo observados resultados de uma transcricdo de um gene particular em relagao
a vérias condic¢des (colunas). Estas condi¢des podem descrever vérias situacdes dependendo da
observacao a ser transcrita. Portanto, pode-se pensar na matriz como um conjunto de n vetores,
representando os genes, com c¢ resultados cada. Exemplos de dois conjuntos gendmicos sao
dados de expressdo de genes e dados filogenéticos. Em dados de expressao de genes usualmente
em cada linha da matriz observam-se as expressdes de um gene particular em relacdo a vérias



2 CAPITULO 1 INTRODUCAO

condi¢des. Essas condigdes sdo, por exemplo, o tipo de experimento utilizado para obter as
expressodes dos genes, ou o tempo em que a expressao foi gerada, em experimentos envolvendo
estudos de ciclos bioldgicos. O resultado medido para obter cada expressao usualmente assume
valores reais.

Em dados filogenéticos, um exemplo pode ser tal que em cada linha da matriz é observado
se determinado gene do organismo em estudo € ortélogo a genes de outros organismos repre-
sentados pelas colunas. Genes ortélogos sdo genes em organismos diferentes que sao similares
pelo fato de se originarem de um antepassado comum. O resultado obtido em cada coluna
(organismo), para cada gene, € o valor um (1), se 0 gene estd presente no organismo represen-
tado por aquela coluna, e o valor (0), se 0 gene ndo estéd presente no organismo representado por
aquela coluna. Neste trabalho os dados filogenéticos utilizados serdo designados desta maneira.

Uma grande parte dos trabalhos relacionados a inferéncia de redes bioldgicas faz uso de
dados de expressdo representados por valores pertencentes ao conjunto dos nimeros reais, R
[MOO4]. Outra parte faz uso de uma combinagao de diferentes tipos de dados gendmicos que
assumem valores reais ou bindrios; neste caso, diz-se que estd-se fazendo uso de uma técnica de
integracdo de dados. Também diz-se que ocorre integracao de dados quando sdao combinados
dados gendmicos de mesma natureza, porém referentes a organismos diferentes. Um exemplo
do primeiro caso € encontrado no artigo de Yamanishi e colegas [YVKO04], cujo trabalho apre-
senta uma abordagem supervisionada da andlise de correlagdo canodnica de Kernel (ACCKS)
para fazer inferéncia sobre redes de proteinas considerando a informacao de quatro tipos de
dados gendmicos para o mesmo organismo. O segundo caso € aplicado, por exemplo, por
Reiss e colegas [RBBO06], cujo trabalho emprega bi-clustering para fazer inferéncia sobre redes
de proteinas considerando somente dados de expressao de genes, mas usando a informacao de
quatro organismos.

Em 1963, os bidlogos Sokal e Sneath ja estudavam métodos que classificam organismos
similares na inten¢do de determinar se estes grupos representavam diferentes espécies biologi-
cas, abrindo caminho para uma melhor compreensdo do processo de evolucdo das espécies
[SS63]. O método de agrupamento empregado na época foi o de clustering, e desde entdo,
varios artigos na drea tém sido publicados.

E sabido que genes que possuem padrdes de resultados semelhantes sob as mesmas condi-
coes, sdo genes que potencialmente podem apresentar uma relacio bioldgica, isto €, sdo genes
que potencialmente podem interagir. Para se fazer inferéncia de uma rede de proteinas, pode-se
verificar para cada par de genes, dentre todos possiveis pares pertencentes a rede, se eles in-
teragem segundo alguma medida de similaridade. Uma medida de similaridade é usualmente
definida por algum tipo de medida de distancia ou correlacio entre dois itens (genes) represen-
tados por vetores. Quanto maior a distancia, menor a similaridade; quanto maior a correlagao,
maior a similaridade.

Agrupar genes usando uma abordagem de clustering pode levar a concluir erroneamente
pela ndo existéncia de clusters. Uma situacdo em que isso ocorreria seria quando um grupo de
genes ndo satisfaz ao critério de similaridade apresentado para todas as condicdes, mas satisfaz
a um subgrupo delas. A figura 1.2 mostra a identificacdo de um bi-cluster (retingulo em verde)
com quatro genes: G3, G4, G5, e G6. Esses genes ndo seriam agrupados na abordagem de
clustering onde seriam identificados dois clusters: o primeiro cluster (em azul) agruparia os
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genes G1, G5, G6, G7, G8 e o segundo cluster (em vermelho) agruparia os genes G2, G3 e G4.
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Figura 1.2 Identificacdo de Bi-cluster

A metodologia que classifica grupos de genes segundo um subgrupo de condi¢des, isto €,
que simultaneamente realiza clustering com os genes e clustering com as condi¢des é chamada
de bi-clustering. Madeira e colegas [MOO04] fizeram uma triagem de varios métodos de bi-
clustering aplicados a dados biolégicos. Esses métodos foram formulados para dados genomi-
cos que assumem valores reais. Recentemente, Koyutiirk e colegas [KSGO04], Preli’c e colegas
[PBZea06] e Uitert e colegas [UWO08] propuseram metodologias de bi-clustering para dados
gendmicos bindrios.

Embora a maioria dos métodos utilizem dados gendmicos cujos resultados pertencem ao
conjunto dos reais, dados gendmicos cujos resultados assumem valores bindrios podem fornecer
informacdes importantes. O foco principal deste trabalho foi encontrar um método que traba-
lhasse com dados gendmicos bindrios. Assim, nesta tese € proposta uma metodologia de bi-
clustering, chamada Lbic, para dados gendmicos que assumem valores bindrios, uma vez que o
pouco que tem sido trabalhado nessa direcao ainda nao representa avanco suficiente para a reali-
zacdo de inferéncia de interagdo de proteinas. Com base nos bi-clusters encontrados pela nova
metodologia, serdo propostas regras de decisdes para fazer inferéncia de redes de proteinas.
Também serdo discutidas formas de combinar os resultados obtidos sob a nova metodologia
proposta com resultados de uma metodologia de bi-clustering para dados gendmicos que as-
sumem valores reais. As andlises realizadas utilizam, para efeito de validacdo da inferéncia
de interagdo de proteinas-proteinas, dados filogenéticos e de expressdo de genes, obtidos da
levedura Saccharomyces cerevisiae apresentados no artigo de Yamanishi e colegas [YVKO04].
Dados artificiais também foram gerados para comparacdo do método proposto Lbic com o
método de bi-clustering Bicbin.

Os estudos desenvolvidos sdo apresentados ao longo de seis capitulos, incluindo esta intro-
ducao.
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O Capitulo 2 relata algumas abordagens de clustering e bi-clustering apresentadas na li-
teratura. Especial atencdo é dada a metodologias de clustering K-means [Mac67], de bi-
clustering Plaid [TBKHOS5] e de bi-clutering Bicbin [UWO0S]. Ainda neste capitulo sdo descrito
alguns dos trabalhos relacionados a inferéncia de redes de proteinas. Especial atencao é dada a
metodologia de analise de correlacdo candnica com kernel supervisionada [YVKO04].

O Capitulo 3 apresenta conceitos fundamentais relativos a teoria estatistica de modelos li-
neares e nao lineares, que servirdo de base tedrica para os métodos de bi-clustering apresentados
neste trabalho.

O Capitulo 4 apresenta o método Lbic, principal contribui¢do desta tese.

O Capitulo 5 mostra as comparac¢des do método Lbic com as metodologias Bicbin [UWO08],
Plaid [TBKHOS5] e SKCCA [YVKO04] sob diversas situacoes.

O Capitulo 6 apresenta as contribuicdes e os resultados desta tese, e indica os estudos a
serem trabalhados no futuro .



CAPITULO 2

Trabalhos Relacionados

Conhecer fungdes bioldgicas de proteinas nos seres vivos continua sendo um dos principais
desafios da biologia. Métodos de agrupamentos de genes tém sido um tema de grande relevan-
cia para este conhecimento. Clustering e bi-clustering sdo os métodos de agrupamento mais
aplicados a dados gendmicos, que sdo apresentados em forma de matrizes (n X c), onde as li-
nhas e colunas representam genes e condicdes, respectivamente. Estas abordagens identificam
grupos de genes e (ou) condi¢cdes com base em suas similaridades. Sabendo que o conheci-
mento de interacdes proteina-proteina fornece informagdes importantes de como funcionam
as fungdes bioldgicas dessas proteinas, varios estudos para detectar interagdes usando agrupa-
mentos e outras técnicas de inferéncia foram propostos. Neste capitulo serdo discutidos alguns
métodos de clustering e bi-clustering, dentre eles o Plaid e o Bicbin que serdo comparados com
o método proposto Lbic. Ainda serdo comentados alguns métodos de inferéncia de interagdes
proteina-proteina, dentre eles 0 ACCKS que também serd comparado com o Lbic.

2.1 Métodos de Agrupamento

Agrupamento € uma metodologia que classifica itens considerando alguma medida de similari-
dade. Medidas de similaridades s@o propostas segundo o objetivo e caracteristica dos genes
estudados, bem como a natureza dos dados (discreta, continua, bindria). Nesta secdo € de in-
teresse agrupar genes similares de acordo com uma caracteristica particular. Para facilitar o
entendimento das abordagens de clustering e de bi-clustering algumas notac¢des sdo introduzi-
das.

Seja Yyue = {vi j} uma matriz (n x ¢) de dados gendmicos onde y;; € a resposta do i-€simo
gene sob a j-ésima condi¢do, comi el = {1,...,n} e jeJ ={l,...,c}. Sejal’ C I um subcon-
junto de n’ genes e J/ C J um subconjunto de ¢’ condi¢des, entdo pode-se definir as seguintes
sub-matrizes de Y, «.:

Yise ={yij},comBerl'={1,..,n'} e j € J={l,...,c} que representa um subconjunto
de n’ genes; e

Yoxe ={yij},comieI={1,..,n} e jeJ ={l1,...,c'} que representa um subconjunto de
¢’ condigoes.

A estrutura de uma matriz de dados gendmicos com 7 genes e ¢ condi¢cdes pode ser visuali-
zada na Tabela 2.1.



CAPITULO 2 TRABALHOS RELACIONADOS

Tabela 2.1 Matriz de Dados Gendmicos

Condicao 1 Condigdo j Condigao ¢
Gene 1 yi1 Y1) Yie
Gene ...
Gene i yil Yij Yic
Gene ...
Gene n Ynl Ynj Yne

2.1.1 Clustering

Clustering € uma metodologia ndo supervisionada que agrupa genes considerando alguma me-
dida de similaridade. Aos genes classificados num mesmo grupo € dado o nome de cluster.
Os genes sdo usualmente descritos como vetores de tamanho ¢, onde cada elemento do vetor
representa um resultado sob uma condi¢ao particular.

Sejam (G1,G3,G3,G4,Gs,Gg,G7,Gg) um conjunto de n = 8 genes e (Cy,C,,C3,Cy,Cs,Ce)
um conjunto de ¢ = 6 condi¢gdes. Entdo, a matriz de dados pode ser representada por:

Ygxe =

yu
Y21
Y31
ya1
Y51
Y61
Yy
Y81

Y12
y22
y32
Y42
V52
Y62
Y72
V82

Y13
Y23
Y33
Y43
Y53
Y63
Y73
Y83

Y14
Y24
V34
Va4
Y54
Ye4
Y74
Y84

Y15
Y25
Y35
Y45
Yss
Y65
Y75
Y85

Y16
Y26
Y36
Y46
Y56
Y66
Y76
Y86

Dois possiveis clusters (subconjuntos) de genes e condi¢cdes desta matriz sdo respectivamente
(G1,G2,G4,Gg,G7) € (C2,C5,Cs), onde n’ = 5 e ¢/ = 3. Portanto pode-se obter as seguintes

sub-matrizes:

Ys5x6 =

Y12 Y13 Y15
Y22 Y23 Y25
Y11 Y12 Y13 Y14 Y15 Y16
Y32 Y33 Y35
Y21 Y22 Y23 Y24 Y25 Y26
_ Y42 Y43 Y45
V4l Y42 V43 Y44 Y45 V46 e Ygx3= ,
Y52 Y53 Y55
Yo1 Y62 Y63 Y64 Y65 Y66
Y62 Y63 Y65
yin Y2 yi3 Y14 Yi5s Y76
Y72 Y13 Yis
Y82 Y83 Y85
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as quais representam clusters de genes (7’ = 5) e condigdes (¢’ = 3), respectivamente.
Trés abordagens de clustering amplamente conhecidas na literatura sao citadas a seguir.

1. Clustering Hierarquico [JWO00]

Esta abordagem inicialmente transforma a matriz de dados, Y,x., numa matriz (simétrica) de
similaridades, Dy x,, onde a medida de similaridade pode ser, por exemplo, o coeficiente de
correlagdo de Fisher. Depois agrupam os genes, baseados em D, x,, criando um diagrama
de arvore (dendograma) até restar s6 um nd. Os ramos (branches) na arvore representam os
clusters. Um algoritmo basico € apresentado abaixo.

Algoritmo 2.1

1. Aloque cada gene a um cluster, formando n clusters com um tnico gene. Compute a
distancia (similaridade) entre os clusters (dois a dois) como a distadncia entre os genes
que os clusters contém.

2. Encontre o par de clusters mais similar e junte em um unico cluster, de maneira que
resultem um cluster a menos.

3. Compute as distancias entre o novo cluster e os demais clusters.

4. Repita os passos 2 e 3 até todos genes estarem em um Unico cluster de tamanho n (se for
interesse obter K clusters, deve-se escolher as maiores K-1 ligacdes).

O passo 3 pode ser feito de trés maneiras:

1. Simples (single - linkage)- a distancia entre dois clusters € a menor distancia entre qual-
quer par dos seus elementos.

2. Completa (complete - linkage)- a distincia entre dois clusters € a maior distancia entre
qualquer par dos seus elementos.

3. Média (average - linkage)- a distancia entre dois clusters € a distancia média entre qual-
quer par dos seus elementos.

2. K-means [JWO0O0]

Esta abordagem ¢ uma das mais simples e conhecidas. Ela agrupa os genes em um ntiimero fixo
K de clusters representados pelos seus centréides. Um centréide é uma medida que resume os
resultados dos elementos do cluster. Ele pode ser, por exemplo, a média aritmética. Inicial-
mente K centrdides sdo escolhidos de tal maneira que eles estdo o mais distante possivel uns
dos outros. Depois, esses centroides sdo re-calculados a medida que um gene é inserido em
um cluster. Sejam y}; o vetor do i-ésimo gene do cluster k e ¢ 0 k-ésimo centréide. O método
K-means minimiza uma fun¢do erro quadratico, EQ, dada por:
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K n
~ 2
EQ=) ) |[vi—adl .1
k=1i=1
onde || || representa uma medida de similaridade (usualmente dada pela distancia Euclidiana).

O método proposto nesta tese faz uso da metodologia de K-means, por este motivo apresentare-

mos os passos de seu algoritmo.

Algoritmo 2.2

1. Apresente K pontos no espaco representado pelos genes que serdo agrupados como os K
centroides iniciais.

2. Aloque cada gene ao grupo que tem o centréide mais proximo, baseado na funcdo erro
quadratico.

3. Ap6s alocar todos os n genes, recalcule os valores dos K centréides.

4. Aloque um gene por vez ao grupo que tem o centréide mais préximo ( baseado na fungao
erro quadratico). Recalcule o centréide do grupo que recebeu o novo gene e o centrdide
do grupo que cedeu o gene.

5. Repita o passo 4 até que nenhum gene mude de grupo.

3. Mapa Auto-Organizavel
Self-Organized Map (SOM) [Koh82]

O SOM € um algoritmo de clustering que mapeia dados multi-dimensionais em uma superficie
bi-dimensional. O mapa é construido através de uma ordenacdo topoldgica de clusters. O mapa
pode ser usado para identificar grupos e relacdes entre genes projetando os dados numa imagem
bi-dimensional que indica regides de similaridades.

O algoritmo denota os clusters como nds, os quais sdo arranjados em uma grade retangular
onde sdo apresentadas larguras e alturas. Inicialmente o SOM escolhe uma amostra aleatoria
de genes para ser os nds (clusters) iniciais e em seguida redefine estes nds usando um processo
sistematico.

Tal método € similar ao método de K-means. O nimero de clusters a ser identificado
também € pré-determinado, mas diferente do método de K-means, o SOM nio forca para a
quantidade de clusters ser igual a de nds, pois é possivel que um né ndo esteja associado a
nenhum gene quando o mapa for completo.
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2.1.2 Bi-Clustering

A maioria das abordagens de clustering tem restricao de que um gene nao pode participar de
mais de um cluster nem de nenhum cluster, além dos genes nao serem agrupados usando apenas
um subconjunto de condi¢des. Na abordagem de bi-clustering é possivel obter subconjuntos
dos dados que contemplem estas situacdes. Um bi-cluster da matriz Y, € representado pela
submatriz:

Yyoxe ={yijl,comiel ={1,..,n'}ejet ={1,..,c}.

A metodologia de bi-clustering identifica um conjunto de b bi-clusters, tal que, cada um
obedeca a alguma caracteristica de homogeneidade, isto €, ela identifica b subconjuntos de /,
Ii,...5,,onde I, € I, k=1,....b, e b subconjuntos de J, Jj,....J;, onde J, € J, k =1,...,b,
seguindo um critério de homogeneidade.

Considerando os conjuntos de n = 8 genes e ¢ = 6 condi¢Oes apresentados na se¢do anterior,
pode-se gerar trés bi-clusters, (b =3) tais que I} = {1,5,7,8}, I, ={2,4,8} e I, = {3,5,7, } sdo
trés subconjuntos de genes e J{ = {1,3,6}, J, = {2,4,6} e J; = {1,3,4,5} sdo trés subconjun-
tos de condi¢des que formam os trés bi-clusters. A ilustragdo desses bi-clusters (submatrizes)
€ apresentada abaixo.

i; i; QZ Y22 Y24 Y26 Y31 Y33 Y34 Y35
Y4y3= Vi1 s a6 W Y353=| Y42 Ya4a Ya6 |€Y3xa=| Y51 Y53 Ys4 Y55
Y82 Y84 V86 Yy v Y5

Y81 Y83 V86

Observa-se que os genes e condi¢gdes classificados em um bi-cluster ndo precisam estar
juntos na matriz original. A figura 2.1 mostra os trés bi-clusters na matriz original.

'Ir-"-u i ’“ﬂ'mh‘l Bi-cluster 1:

¥ m P m ¥ m Genes 15T &
H’.;.. iz E m m Y16 Condigdes 1 X &
Y5 = ¥au Faz Y3 Y Yas Y Bi-cluster
L Gonas 248
s O e & LU IX Condiches 24 6
Yal ¥ar ¥a3 Yed4  ¥es  ¥es

Yo Q4 U4 25 i S onas 57
E m ¥es m ‘J Conidiches 1348
Figura 2.1 Matriz original com trés bi-clusters

Virias abordagens de bi-clustering tém sido propostas para analisar dados de expressao de
genes com a inten¢do de atingir os seguintes objetivos:
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e Agrupar genes de acordo com suas expressoes sob multiplas condicdes;
e Classificar um novo gene dada a sua expressdo e as expressoes dos outros genes;
e Agrupar as condicdes baseadas nas expressdes dos genes; e
e Classificar uma nova condi¢do dada a expressdao do gene sob aquela condicao.
Na Biologia o conhecimento de como os genes ou as condi¢des se relacionam € importante

para entender como os processos bioldgicos funcionam. Considerando tal fato, a metodologia
de bi-clustering pode ser aplicada em situagdes tais como:

e Somente um pequeno conjunto de genes participa de um processo celular de interesse;
e Um processo celular de interesse € ativo somente num subconjunto de condigdes; e

e Um tnico gene pode participar de multiplos processos que podem ou nao ser co-ativos
sob todas as condicoes.

2.1.2.1  Aspectos do Bi-cluster

As metodologias de bi-clustering definem alguns aspectos necessarios para a identificagdo dos
bi-clusters. Descri¢cdes detalhadas desses aspectos sdo apresentadas.
Aspecto 1: Tipo de Homogeneidade do Bi-cluster

O aspecto 1 considera o tipo de homogeneidade que se deseja encontrar em um bi-cluster, isto
€, como serdo definidos os subconjuntos de genes e de condicdes. Os tipos de homogeneidade
podem ser:

1(a) Bi-cluster com todos os elementos com valores constantes;

1(b) Bi-cluster com elementos com valores constantes em cada gene (ou condi¢des);
1(c) Bi-cluster com elementos com valores coerentes (coherent values); e

1(d) Bi-cluster com evolugdes coerentes (coherent evolutions).

Os valores (ou simbolos) sdo ditos coerentes se obedecem a mesma relagdo nas linhas e (ou)
colunas. As homogeneidades dos tipos 1(a), 1(b) e 1(c), analisam os valores numéricos da ma-
triz de dados gendmicos segundo os comportamentos das linhas e colunas. Suponha que o bi-
cluster identificado seja aquele apresentado anteriormente pela matriz Y53, entdo, os seguintes
resultados podem ser obtidos:

yy

Y5x3 = representando 1(a), y € R;

= e <
= e e <

y
y
y
y



ba
Y2
Y4
Y6
Y7

Ys5.3 =

2
2
y2
Y2
Y2

Y5><3 =

|

Ys3=| y4

V1
Y2
Y4
Y6
Y7

Y3
3
y3
3
V3

Y1
2
Ya
Y6
y7

Y5
Y5
Y5
Y5
Y5

yi+a
2 +a
y4+a
Y6 +a
y7+a

vl xa
y2Xxa
y4xa
y6 X a
Y7 xa
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representando 1(b) com genes com valores constantes, y; € R;

representando 1(b) com condi¢des com valores constantes, y; € R;

yi+b
y2+b
ya+b | representando 1(c) com modelo aditivo, y;, ae b € R;
Y6+ b
y7+b

vyl xb
y2xXb
y4 x b | representando 1(c) com modelo multiplicativo, a, b e y; € R.
y6 X b
Y7 xXb

Enquanto os tipos de homogeneidades 1(a), 1(b) e 1(c) assumem que os elementos da matriz
sdo valores pertencentes ao conjunto dos reais, a homogeneidade 1(d) observa a natureza desses
elementos representado-os por simbolos. As trés matrizes seguintes apresentam exemplos de
homogeneidade 1(d).

Ys5.3 =

“Ly “”» «»» »» ©»

52
Y5 x3 = s4
56
s7

52
52
Ysx3 =] s2
52
s2

L \»1r \”a «»11 ©»
L t1r \”a U»1a O«

sl
s2
s4
56
s7

s3
s3
s3
s3
s3

s1
52
s4
s6
s7

s5
s5
s5
s5
s5

representa elementos com dnico resultado (simbolo);

representa evolucdes coerentes nas linhas;

representa CVOIUQGGS coerentes nas colunas.
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Aspecto 2: Tipo de Estrutura do Bi-cluster

Outro ponto importante em um algoritmo que identifica bi-clusters € o aspecto 2, o qual indica
a estrutura das relacdes das linhas e das colunas no bi-cluster. Existem vdrias estruturas que
podem ser consideradas, algumas delas sao:

2(a) Bi-clusters com linhas e colunas exclusivas;

2(b) Bi-clusters com linhas exclusivas;

2(c) Bi-clusters com colunas exclusivas;

2(d) Bi-clusters sem sobreposi¢des e ndo exclusivos;

2(e) Bi-clusters sem sobreposi¢des mas com estrutura de tabuleiro;

2(f) Bi-cluster sem sobreposi¢des mas com estrutura de rvore;

2(g) Bi-clusters com sobreposicdes hierdrquicas; e

2(h) Bi-clusters com sobreposi¢des arbitrarias;

Exemplos dessas estruturas sdo representados abaixo:

Ygxe=

Ygxe =

Ygxe =

b1 by
b1 b
by by .
b
by
by by
by by
by by
by by
by by b
by by b
by by b
by
by

b3
b3
b3

b3
b3
b3

com 3 bi-clusters com linhas e colunas exclusivas, 2(a);

com um unico bi-cluster, caso particular de 2(a);

com 3 bi-clusters com linhas exclusivas, 2(b);
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by by
by by
by by .
Ygsvg = Zl Zl 22 22 com 3 bi-clusters com colunas exclusivas, 2(c);
1 b1 b2 D2
by by by b3
by b3
bs b3
by by b3y b3 b3 b3
b1 bl b3 b3 b3 b3
by by by b3y by bj
| b by by by . . - . )
Ygwe= b b b b com 4 bi-clusters sem sobreposicao e nao exclusivos, 2(d);
1 b . 4 D4
by by by by by by
by by by by by by
by by by by by by
by by by by by b3
by by by by b3y b3
b4 b4 b5 b5 b6 b6
Ygw= 24 24 ZS ZS Z6 26 com 12 bi-clusters com estrutura de tabuleiro, 2(e);
7 7 8 8 9 9
b7 b7 bg bg b9 b9
by bio b1y b1y b1z bi2
by bio b1y b1y b1z bi2
by by
by by
by b
by by . ,
Ygvg = b b com 4 bi-clusters com estrutura de arvore, 2(f);
b b . . .
b2 b2 b3 b3 b4 b4
by by by by by by
by by by by by by
by by by bz by bs
by bip bip b3 b3zs b3ya
by bip bip by b3a bsg
Ysy6= bi b b 123 23’4 23’4 com 5 bi-clusters com sobreposicdes hierdrquicas, 2(g);
3 b34 D34
by by b;
bs bs by by bj
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by by by by b
by b1z b1z bz b3
by b1z b1z bz b3
by by b3 b3
by b3 b3 b3

Ysw6= com 4 bi-clusters com sobreposicoes arbitrarias, 2(h);

onde by, representa o k-ésimo bi-cluster contendo o elemento de uma linha i (i = 1,...,8) e de
uma coluna j (j = 1,...,6), e by p representa os bi-clusters k e kK’ que contém o elemento de
uma linhai (i =1,...,8) e de uma coluna j (j = 1,...,6), simultaneamente.

Aspecto 3: Quantidade Procurada de Bi-clusters

O aspecto 3 indica a quantidade de bi-clusters a ser identificado em cada iteracao do algoritmo.
Essas quantidades podem ser:

3(a) Um por iteragao;
3(b) Vdérios por iteracio; e

3(c) Simultaneos.

Aspecto 4: Tipo de Algoritmo de Procura

Dependendo dos aspectos 1, 2 e 3 selecionados, varios algoritmos de procura (aspecto 4) sdao
propostos na literatura [MOO04].

4(a) Combinagao de algoritmos de clustering;
(Iterative Row and Column Clustering combination)

4(b) Divisao e Combina¢do do problema ;
(Divide and Conquer)

4(c) Escolhendo 6timo local;
(Greedy Iterative Search)

4(d) Enumeracdo Exaustiva ; e
(Exhaustive Bi-cluster Enumeration)

4(e) Processo iterativo / modelos estatisticos.
(Distribution Parameter Identification)

Métodos baseados nos quatros aspectos de descricao dos bi-clusters a serem identificados
sdo apresentados nas secdes seguintes.
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2.1.2.2  Abordagens de Bi-clustering para Dados de Expressdo de Genes [MO04]

Madeira e colegas [MO04] colocam em perspectiva um conjunto de abordagens de bi-clustering
para dados de expressdo de genes proposto entre os anos de 1991 e 2003. Algumas de suas
revisdes sdo apresentadas a seguir.

1. Padraoes ks de o-valido
0-valid ks-patterns [CSTO0O]

Califano e colegas definem padrdes ks de 8-vdlido como um subconjunto de genes, I’, de
tamanho k e um subconjunto de condigdes (suporte), J', de tamanho s, tal que para cada gene i

max (y;;) —min(y;;) < 6,Vje J'.

O objetivo do método é encontrar um d-valido maximo que exiba bi-clusters com valores coe-
rentes para as respostas dos genes em certas condi¢des e nenhuma coeréncia nos valores das
respostas nas outras condi¢des. O padrao ks de 6-valido é maximo se nenhum gene ou condig¢@o
pode ser adicionado a ele, isto é, ndo existe X > k ou s’ > s tal que o padrdo ks de J-vélido
seja valido. Ap6s pré-processar os dados, € usado um algoritmo de descoberta de padroes. Um
teste de significancia estatistica € usado para avaliar a qualidade desses padroes. Os padroes
encontram subconjuntos de genes e de condi¢Oes candidatos a um bi-cluster estatisticamente
significante, descartando os demais candidatos. Depois € escolhido um conjunto de padrdes
6timos dentre aqueles estatisticamente significantes usando um algoritmo guloso, o qual adi-
ciona linhas e colunas aos padrdes existentes de modo que eles tenham padrdo maximo. O
algoritmo de descoberta de padrdes considera que cada coluna (condicao) da matriz de dados
€ um vetor, e identifica os padrdes dos vetores permitindo todos os alinhamentos de vetores
possiveis.

Uma restri¢@o € usada para limitar o impacto de emparelhamentos aleatdrios ocorridos por
grandes distancias entre os vetores. Os vetores sdo pré-alinhados antes de serem usados.

O algoritmo comeg¢a com um tnico padrdo com nenhuma linha (gene), com todas as colunas
e valores zero para cada coluna. Os valores de cada coluna sdo ordenados e todos subconjuntos
de valores continuos que sdo d-vilido sdo selecionados. Subconjuntos que estdo completa-
mente contidos dentro de outros subconjuntos sdo removidos.

Cada subconjunto é considerado um potencial super-padrao de um padrao méaximo. Todas
as possiveis combinacdes maximas desses super-padrdes sdo obtidas iterativamente. Como
resultado, todos os padrdes que existem na matriz de dados sdo gerados hierarquicamente por
uma combinag¢do padrao.

2. Clustering de dois Fatores Duplos
Couple Two-Way Clustering (CTWC) [GLDO0O]

O método CTWC combina clustering de um fator aplicado as linhas (caracteristicas) e as colu-
nas (objetos) e realiza agrupamento hierdrquico aplicado a matriz de similariedades das linhas
(matriz Y transformada segundo um conjunto de colunas estaveis).
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O algoritmo de CTWC inicia com dois conjuntos: Fp (com todas as linhas) e Og (com todas
as colunas), e um parametro ajustdvel, 7, assumindo valor zero (T = 0). Depois aplica o algo-
ritmo de clustering hierarquico em cada conjunto. Esse processo € repetido apresentando um
incremento de 7. Quando T cresce, o cluster € subdividido em vérios subclusters. O processo
continua até T ndo crescer mais e ser formado um unico cluster.

Uma medida de estabilidade, AT, € calculada pelo tamanho do intervalo em que o cluster
permanece inalterado. Logo, um cluster € dito estdvel se ele permanece inalterado através de
um AT dado. Durante a execugdo do algoritmo sao geradas duas listas de clusters estdveis de
linhas e colunas (um bi-cluster por vez / iteracdo), e depois sdo geradas duas listas de pares de
subconjuntos de linhas e colunas. Em cada iteragdo, um subconjunto de linhas é pareado a um
subconjunto de colunas. Quando um novo cluster estdvel é formado, ele € adicionado a lista de
linhas e colunas, e é criado um apontador identificando de onde o par se originou (n6 pai). A
iterac@o continua até que nenhum novo cluster satisfaca o critério de estabilidade ou o tamanho
critico seja achado.

3. 0 bi-clusters [CCO00]

Cheng e Church definem um bi-cluster como subconjuntos de linhas e colunas com altos es-
cores de similaridades. O escore de similaridade € dado pela média dos quadrados dos residuos,
H. Seja Y.y, amatriz de dados, entdo Yy (I' <leJ < J’) é definido como um &-bi-cluster se
H(I',J') < 8, paraalgum 6 > 0. Para encontrar um §-bi-cluster, um modelo aditivo é formulado
para cada bi-cluster Yy » dado por:

yij =M+ 0+ Bj+eij
onde:
u € a média geral;
a; é o efeito da i-ésima linha;
B, ¢é o efeito da j-ésima coluna; e
e;j € o termo residual aleatério.

Os estimadores desses parametros sdo iguais aqueles estimados no Capitulo 3. Entdo o
estimador do residuo é expresso como:

eij =Yij = Yir —Yrj+yry,

. 7
onde: Yir = Yi. = ZL:‘l)’zj/ 7'];

) r
yrj=y;= Zl':‘lyij/ \I'|; e

_ Vd J
vy = =S £ v 1)

Portanto a média dos quadrados dos residuos pode ser calculada por:

_ 1 9
H(I'J") = T el jer €ij-
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Para identificar §-bi-clusters com H(I’,J’) menor que um &, sdo combinados varios algo-
ritmos do tipo guloso que removem e adicionam linhas e colunas da matriz Y. Primeiro sdo
removidas as linhas e as colunas enquanto a média dos quadrados dos residuos € superior a um
limiar. Depois adicionam linhas e colunas enquanto a média dos quadrados dos residuos nao
aumenta. Desta forma um bi-cluster € identificado por vez.

O método sempre comega com a matriz Y até H ndo decrescer mais ou H < 0. Em cada
iteracdo o bi-cluster € marcado com um nimero aleatério. O método permite encontrar so-
breposicdes entre os bi-clusters desde que as adi¢cdes de linhas e colunas sdo feitas com os
valores originais, mas ndo é provavel identificar muitas sobreposicoes.

4. Modelos Relacionais Probabilistico
Probabilistic Relational Models (PRMs) [STG101]

Segal e colegas usam PRMs para modelar a distribui¢do conjunta dos valores do gene. Para
tanto, um modelo aditivo em cada bi-cluster k é definido por:

0, jk = My + O+ Bjx +ejji
onde:
W, € a média do bi-cluster k;
a; é o efeito da i-ésima linha do k-ésimo bi-cluster;
B, ¢ o efeito da j-ésima coluna do k-ésimo bi-cluster; e

e;jx € um termo aleatério independente e identicamente distribuido por N(O,sz).

Portanto, um elemento da matriz de dados € modelado como:
Yij = Yk OijkPir Kjk »
onde:
pir assume 1 se a linha i pertence ao bi-cluster k, e 0, caso contrério; e

Kjr assume 1 se a coluna j pertence ao bi-cluster k, € 0, caso contrario.

A idéia do método € estimar (usando Algoritmo EM) a atividade de cada coluna em cada
bi-cluster minimizando a expressao:

Y ik — OijePixKjk)/ OF-

5. Clustering com Dois Fatores Interrelacionado
Interrelated Two-Way Clustering (ITWC) [TZZR01]

Tang e colegas combinam resultados de clustering com um Fator nas linhas e outro nas colunas
de Y para produzir os bi-clusters. O algoritmo primeiro aplica clustering nas linhas da matriz
Y, selecionando K clusters exclusivos com nj linhasde Y , l;,i=1,....K.
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Para exemplificacdo, suponha que seja usado o método de clustering K-means, para K = 2,
entdo tém-se os clusters 11 e I,. Em seguida o algoritmo aplica clustering nas colunas para cada
cluster /;, selecionando dois clusters, J; e J;. Os resultados dos quatro clusters sdo combinados
dividindo as colunas em grupos, C;, i = 1,...4, onde Cy = J; 4,C, = J1 ;,,C3 = Jr g € C4 = J .
Para os quatro grupos sdo encontrados pares heterogéneos (Cy,C;), s,t = 1,...4, isto é, sdo
encontrados pares de grupos de colunas que ndo compartilham as mesmas linhas no seu cluster.

Por fim, o algoritmo ordena as linhas decrescentemente segundo a distancia do cosseno
entre cada linha e a linha representada em cada bi-cluster. Apds o passo final o nimero de
linhas n; € reduzido a n; e entdo, sdo repetidos todos os passos até as condicdes de término do
algoritmo serem satisfeitas.

6. Modelo Plaid
Plaid Model [LO02]

A idéia do modelo Plaid € representar os elementos da matriz de dados gendmicos por cores,
e entdo ordenar as linhas e colunas da matriz de forma que elementos com cores semelhantes
fiquem préximos, formando uma aparéncia de uma colcha de b retalhos. Um possivel arranjo
desses retalhos € a existéncia de b retalhos exclusivos e exaustivos na diagonal da matriz,
representando clusters de genes e clusters de condigdes, isto é, cada elemento da matriz pode
ser explicado através do gene, da condi¢do e do retalho a que ele pertence. Esses retalhos sao
chamados de bi-clusters se eles atendem a um critério particular. O nome Plaid descreve a
aparéncia de um bi-cluster. O modelo Plaid é definido como:

b
Yij =Y 6ijkPikKjk; (2.2)
k=0

onde:
i=1,..,nj=1,...,cek=1,...,b;

yij € aresposta da expressdo do i-€simo gene e j-€sima condi¢ao;
0; ix € o efeito do k-€simo bi-cluster;
ijk
pir assume valor 1 se o i-ésimo gene estd no k-ésimo bi-cluster e 0, caso contrério; e
Kjr assume valor 1 se a j-ésima condig¢do estd no k-€simo bi-cluster e 0, caso contrario.

Lazzaroni e Owen identificam os bi-clusters através de um algoritmo iterativo que minimiza a
seguinte funcao:

1

n
=1

C

o~ b ~
(vij — Bijo — Z 9ijkPikKjk)2- (2.3)
k=1

Y

1
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7. Clustering Conjugado Duplo
Double Conjugated Clustering (DCC) [BJKO02]

DCC € uma abordagem de clustering com dois fatores que permite o uso de qualquer algoritmo
de clustering. Neste trabalho Busygin e colegas apresentam um algoritmo que calcula as simi-
laridades entre linhas ou colunas de uma matriz de dados através de SOM e de métrica angular.
Tal algoritmo primeiro designa cada n6 da linha a um né da coluna, ou vice-versa, formando
um né conjugado (através da métrica angular), isto é, ele fornece dois espagos conjugados:
espaco caracteristico representando as linhas (com tamanho n) e espaco amostral represen-
tando as colunas (com tamanho c). Em seguida € aplicado o clustering SOM nos dois espagos,
alternando a ordem.

Os resultados de um espaco sao usados para corrigir posi¢des dos nds correspondentes no
outro espaco. O processo € repetido até que o nimero de caracteristicas e amostras movidas
sejam menores que um limiar dado em ambos espagos. O algoritmo retorna um grupo de linhas
para cada grupo de colunas (conjunto de bi-clusters).

8. Biclustering com Sobreposicao Flexivel
Flexible Overlapped biClustering (FLOC) [YWWY02]
(generalized 8-bi-clusters )

FLOC é uma generalizagido do 0-bi-clustering de Cheng e Church. O FLOC define um limiar
de ocupacdo, 9, tal que,

1
para cada linhai € I, % > 10,
1

I
e para cada coluna j € J', 7 > ¥,

onde J! e I}’ sdo os conjuntos de elementos especificados pela linha i e pela coluna j, repecti-
vamente. A abordagem ainda define o volume do J-bi-cluster, vy, como o nimero de valores
especificos de y;;. O método de Cheng e Church € um caso especial do FLOC quando ¥ = 1.
Sejam as médias das linhas, colunas e §-bi-cluster sdo definidos, respectivamente, por:

1 :
Yiy = |Ji”| ZjGJi”yl'ja
I :
Y1'j = T diery iji ©
j J

_ 1 ..
Yrj =, Liell,jer Vij-

Entao, o estimador do residuo é calculado como:

eij =Yij = Yiy —Yrjtyry,
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para y;; especificado e 0, caso contrario.
Portanto a média dos quadrados dos residuos pode ser calculada por:

rpy 1 o~
H(I')") = 5, Yiel!, jes )

Diferentemente do d-bi-clustering, o FLOC encontra bi-clusters simultdneos que lidam com
dados faltantes. Tal método também descobre K possiveis bi-clusters sobrepostos. O algoritmo
de FLOC primeiro gera K bi-clusters pela adicdo de linhas e colunas com independente pro-
babilidade p. Cada coluna e linha € examinada para encontrar uma a¢do em que diminua o H.
Entdo K bi-clusters levam a K acOes para cada linha e coluna. A que tem méiximo ganho é
executada. O ganho de uma a¢do € uma func¢do da reducdo de H e do aumento de nimero de
genes no bicluster. O processo de otimizagdo para quando as acdes em potenciais ndo melhoram
a qualidade do bicluster, dada pela expressao

& Lt H{I T e

9. 6 p-Clusters [(WWYYO02]

Wang e colegas também utilizam um modelo aditivo para encontrar dp-Clusters. Dada a matriz
Y7+, entdo o método define submatrizes 2 x 2 por:

Moo = (In i2,Jj1.,j2)

onde il,i2 € Ie jl,j2 € J e calcula um pscore(M) para cada submatriz

pscore(M) = |(ai j,ai, j,) — (i, @iy )|
A submatriz (I’,J’) é um 8p-Cluster se para qualquer submatriz
Myyr C (I',J") tem-se pscore(M) <8.

O algoritmo Sp-Clustering realiza uma enumeragdo exaustiva de bi-clusters sujeita a res-
tricao de ter um limite minimo de linhas e um limite minimo de colunas. Uma arvore de sufixo
€ usada para acelerar o processo de enumeracdo e evitar repeti¢cdes. Tal algoritmo comeca
encontrando um conjunto com candidatos ao conjunto de mdxima dimensdao (MDS) para cada
par de linhas e para cada par de colunas. Um par de linhas MDS (y’ ,yi/) ¢ um conjunto de
colunas que definem um bicluster de tamanho maximo que inclui as linhas y' e yil, enquanto
um par de colunas MDS (y iy j/) € um conjunto de linhas que definem um bicluster de tamanho
maximo que incluem as colunas y; e y . O conjunto de candidatos MDSs ¢ calculado usando
um método que gera todos os possiveis MDS para cada par de linhas e cada par de colunas
e é reestimado usando propriedades que relacionam os pares de linhas MDS com os pares de
colunas MDS.
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10. Sub-Matriz com Ordem Preservada
Order-Preserving Sub-Matrix (OPSM) [BDCKY02]

Ben-Dor e colegas definem o bi-cluster como uma submatriz com ordem preservada. Eles
ddo énfase a ordem relativa das colunas quando identificam OPSMs com méxima significancia
estatistica, a qual € calculada pelo limite superior de uma probabilidade de que uma matriz
aleatéria de dados, n X ¢, contenha um modelo completo de tamanho s com k ou mais linhas .
O método primeiro define um modelo completo, (J,IT) onde J sdo subconjuntos de s colunas
e [1=(ji,..., Js) é ordenagio linear das colunas em J.

Uma submatriz ¢ determinada por subconjuntos de genes e condi¢des, onde para cada
condicdo os genes tém mesma ordem linear. Depois sdo definidos modelos parciais de or-
dem (a,b), tais que < ji,..., ja > s@0 0s a menores elementos e < j;_(,_1),..., Js > s30 08 b
maiores elementos. Estes modelos sdo expandidos iterativamente até o modelo tornar-se com-
pleto. O algoritmo primeiro avalia todos os modelos parciais de ordem (1,1), mantendo os /
melhores. Depois expande os / modelos naqueles de ordem (2,1), mantendo os / melhores.
Em seguida expande os [ modelos naqueles de ordem (2,2), depois de ordem (3,2) ,..., até os
modelos completos (s/2,s/2).

11. Distribuicao Multinomial/ Amostragem Gibbs
Mutinomial Distribution/ Gibbs Sampling [SMDMO03]

Sheng e colegas usam distribui¢des multinomiais independentes para modelar os dados de cada
coluna num bi-cluster. Assim os dados num bi-cluster sdo consistentes através das linhas para
cada coluna, apesar desses valores poderem diferir entre colunas. O mesmo pode ser feito com
as linhas. A amostragem Gibbs é usada para estimar os parametros dessas distribuicdes. O
algoritmo acha um bi-cluster por vez. Primeiro sdo designados aleatoriamente os rétulos 1 ou
0 as linhas e colunas, onde 1 significa que a linha (ou coluna) pertence ao bi-cluster e O que ndo
pertence.

Depois, para cada linha i (i = 1,...,n), a distribui¢ao de Bernoulli € computada (fixando os
rétulos para todas as outras linhas) por amostragem Gibbs, obtendo a estimativa do rétulo desta
linha. Em seguida, similarmente ao passo descrito para as linhas, os rétulos para as colunas sao
estimados. O algoritmo estima estes rétulos iterativamente até um nimero pré-determinado
de vezes. Para achar multiplos bi-clusters, as linhas que pertencem ao bi-cluster encontrado
anteriormente recebem rétulos permanentemente iguais a zero no bicluster encontrado. Logo
linhas num bi-cluster selecionado anteriormente ndo podem pertencer a bi-clusters futuros, no
entanto, o modelo ainda usa todos os dados para calcular as estimativas dos rétulos, mesmo
aqueles marcados.

12. Spectral [KBCGO3]

O método Spectral proposto por Kluger e colegas identifica bi-clusters com valores coerentes e
com estrutura de tabuleiro incorporando tipos de normalizacdo da matriz de dados. O método
assume que a contribui¢cdo de um bi-cluster é dada por um modelo multiplicativo apds uma
normalizacdo dos dados. Para acessar a qualidade do bi-cluster, os resultados sdo testados
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contra a hipdtese nula de ndo existéncia de uma estrutura na matriz de dados Y. O método usa
abordagem espectral para bi-clustering assumindo que apds a normaliza¢ido da matriz, ela tem
estrutura de tabuleiro. Seja a matriz normalizada, Y;, entdo as solu¢des das equagdes:

Y,’thl = )«2)61

Y,Yt/)CQ = lz)Q

fornecem autovetores e autovalores. Se as constantes num autovetor podem ser ordenadas pro-
duzindo uma estrutura de escada, entdo os clusters de colunas e linhas podem ser identificados.
O padrao de tabuleiro na matriz Y € refletido nas estruturas constantes de pares de autovetores
X1 € xp que solucionam aquelas equagdes onde x| e x, tem um mesmo autovalor. Trés tipos
de normalizacdo s3o propostas pelos autores do artigo: Independent re-scaling of rows and
columns, Bi-stochastization e Log-interactions.

13. Resumo: Métodos Bi-clustering [MO04]

Os métodos apresentados nessa secdo sdo descritos na Tabela 2.2 apresentando os quatro as-
pectos dos bi-clusters citados nesse capitulo: Aspecto 1 - Tipo de Homogeneidade, Aspecto 2
- Tipo de Estrutura, Aspecto 3 - Algoritmo de Procura e Aspecto 4 - Quantidade Procurada.

Tabela 2.2 Resumo dos Métodos de Bi-Clustering
Método Referéncia Homogeneidade | Estrutura | Algoritmo | Quant. Procurada
O Patterns [CSTO00] 1(b) 2(h) 3((c) 4(c)
CTWC [GLDO0O0] 1(c) 2(h) 3(b) 4(a)
Obi — cluster [CCO00] 1(c) 2(h) 3(a) 4(c)
PRMs [STGT01] 1(b)/1(c) 2(a)/2(h) | 3(c) 4(e)
ITWC [TZZRO1] 1(c) 2(b)/2(e) | 3(b) 4(a)
Plaid [LO02] 1(c) 2(h) 3(a) 4(e)
DCC [BJKO2] 1(c) 2(a)/2(e) | 3(c) 4(a)
FLOC [YWWYO02] | 1(c) 2(h) 3(c) 4(c)
Op — cluster [WWYYO02] | 1(c) 2(d) 3(c) 4(d)
OPSM [BDCKYO02] | 1(d) 2(a)/2(h) | 3(a) 4(c)
D.M./ A. Gibbs | [SMDMO3] | 1(b) 2(b)/2(c) | 3(a) 4(e)
Spectral [KBCGO03] 1(c) 2(e) 3(c) 4(c)
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2.1.2.3 Abordagem Bi-clustering para Dados de Expressdao de Genes
Método Plaid [TBKHO05]

O método Plaid proposto por Tuner e colegas [TBKHO0S5] identifica bi-clusters baseado no mo-
delo Plaid [LO02] formulado para dados gendmicos que assumem valores pertencentes ao con-
junto dos reais, como por exemplo, os de expressao de genes. Atencdo especial foi dada a este
método pois através de seu algoritmo foi gerada a idéia do método Lbic proposto nesta tese.
Resultados deste método foram comparados aos do método Lbic. Neste trabalho também foi
proposta uma alternativa de combinagdo de resultados dos métodos Plaid e Lbic para a infe-
réncia sobre interacoes de pares de proteinas. O modelo e o algoritmo de implementacio do
método sdo apresentados a seguir.

Seja Y uma matriz de dados gendmicos, onde seus elementos {y;;}, com i=1,..., n e j=1,
...,C, assumem valores pertencentes ao conjunto dos reais. O modelo Plaid considerando b
bi-clusters € dado por:

b
Yij = Ho+ Z (M + O+ Bji) pirc Kk + €ij
k=1
b
= Mo+ Y OijkPik K+ eij 2.4
k=1

onde:
i=1,...n,j=1,...,cek=1,....b;

yij € aresposta da expressdo do i-€simo gene e j-€sima condigdo;

Ho = Uo + oo + Bjo € a média geral que representa a matriz de dados (bi-cluster base);
W, € amédia do k-ésimo bi-cluster;

o € o efeito fixo do i-ésimo gene no k-ésimo bi-cluster;

Bk é o efeito fixo do j-ésimo condi¢do no k-ésimo bi-cluster;

e;j € o erro aleatorio do i-€simo gene e j-€sima condi¢@o;

0;jk = Wi + Ok + Bji € o efeito do k-ésimo bi-cluster;

pir assume valor 1 se o i-ésimo gene estd no k-€simo bi-cluster e 0, caso contrério; e
Kji assume valor 1 se a j-€sima condig@o estd no k-€simo bi-cluster e 0, caso contrério.

As defini¢cdes de p e K implicam nas seguintes restri¢des:

b
Z pix =1 para todo i,
k=1

b
Z Kig =1 para todo j, 2.5)
k=1
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indicando que cada gene e cada condi¢do pertence a um Unico bi-cluster.

A estrutura de bi-clusters descrita acima € raramente encontrada em dados reais, pois em
geral, os genes participam de mais de uma fungdo bioldgica e portanto um gene pode pertencer
a mais de um bi-cluster. A situacdo mais provavel de acontecer serd aquela em que os bi-
clusters, se sobrepdem em alguns momentos. Portanto, as restricdes (2.5) podem ser relaxadas
para:

b
Z Pixk =2 para algum i,
k=1
e
b
Z Kk =2 para algum j. (2.6)
k=1

Por outro lado, existem situagdes em que, além de identificarem bi-clusters sobrepostos, €
possivel existir algum gene ou alguma condi¢do que ndo pertence a qualquer bi-cluster. Neste
caso as restri¢des para p € K sao:

M=

pik =0 para algum i,

»-
I

b
Y ki =0 para algum j. .7)
k=1

A tltima situacdo € a adotada nesta tese. Considerando o modelo (2.4) sob as restri¢des
(2.7), observa-se que o valor da expressdao do gene i sob a condi¢do j € expresso como uma
soma de efeitos aditivos de bi-clusters mais um termo aleatdrio, seguindo a estrutura do modelo
de classificacdo (3.7), onde os efeitos dos genes e das condi¢des sdo substituidos pela soma
dos efeitos dos bi-clusters. Portanto as restrigdes Y. utilizadas para estimag¢do dos parametros
naquele modelo sdo expressas no modelo Plaid como:

n
Z Pir0ix =0 para todo k,
i=1

C
Y kiuBix =0 para todo k, (2.8)
j=1
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A estimativa dos pardmetros deste modelo € obtida pelo método de minimos quadrados e
¢ calculada da mesma forma apresentada na se¢do de modelo de classificacao, no Capitulo 3.
Portanto o efeito estimado do k-ésimo bi-cluster, sob as restri¢des (2.8) é calculado por:

Ok = Uk + Oix + Bjx =V k+ Gik =V k) + T jk —V.k) = Vik + 5 jk — .des 2.9

e a média do bi-cluster base é estimada como:
Uo=1y..,

onde:

_ Z?:l Z?:]yijk
Y= TR

- Z?:]Zj:]i/%:])ﬁjk
Y. = nch :

O algoritmo proposto por Turner e colegas[ TBKHO5] identifica bi-clusters que minimizam
a soma de quadrados dos residuos do modelo Plaid, calculada por:

n o c n o c b
SORp=Y Y &= ) (vij—Ho— Y. Oipuk)”. (2.10)
i=1j=1 i=1j=1

k=1

O método identifica um bi-cluster por vez, seguindo o Algoritmo 2.3 apresentado adiante.
Para iniciar a procura por um bi-cluster k, um retalho inicial é formado através de um sub-
conjunto de genes e de um subconjunto de condi¢des, representados pelos pardmetros que
assumem p; = 1 e Kj, = 1, respectivamente. Estes pardmetros sdo inicialmente estimados
através do método de clustering K-means, K=2, aplicado independentemente aos genes e as
condic¢des. Os clusters com menos genes € com menos condi¢des definem o retalho inicial. Os
retalhos ajustados através da reestimag@o dos parametros p;; € Kjx cOmo segue.

L, sepu=1le Lz, 1 (€ — K+ 0+ PBix))* < (1-71)Ljgy=1 8
0, caso contrério,

ﬁik -

17 se /K\‘]k =1le Zi:ﬁikZI (/e\l]k _b\ik(‘a\k + aik +ﬁ]k))2 < (1 - Tz)ZiiﬁikZI /e\izjkv (211)

Kjk = g
0, caso contrario,

onde 7| e T, representam as menores reducdes na soma de quadrados dos residuos para os

subconjuntos de genes e condicdes, respectivamente. Tuner e colegas atribuem valores entre
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0.5 ¢ 0.7 para 7 e Tp. A reestimacdo desses pardmetros ¢ feita primeiramente nos p;s, para
todo i pertencente ao retalho, e depois nos K}s, para todo j pertencente ao retalho. Os novos
pardmetros resultam num novo retalho. O retalho continua sendo reestimado até um nimero
pré-determinado S de vezes ou até os estimadores de seus pardmetros se estabilizarem, isto
€, até o retalho reestimado ser o igual ao estimado anteriormente. O retalho estabilizado €
k-ésimo bi-cluster encontrado. O bi-cluster € adicionado ao modelo e os valores de y;;, para
todo i e j, sdo reajustados. Com base nesses novos valores, um novo bi-cluster é procurado,
repetindo o processo até atingir um nimero pré-determinado de bi-clusters, ou nenhum retalho
encontrado atender ao critério do teste de permutacdo. O teste de permutacdo é realizado
permutanto aleatoriamente os elementos da matriz de dados e executando os passos descritos
para identificar os bi-clusters na matriz original.

O Algoritmo 2.3, apresentado a seguir, representa a estrutura desse algoritmo. Por simpli-
cidade, o indice k que representa o retalho € eliminado.

Algoritmo 2.3

~

1. Calcule a matriz de residuos por e;; = Y;; — 6;jo.

2. Calcule valores iniciais f)\lo e ﬁ? através de clustering K-means, K=2.
3. Faca s=1.
4. Calcule os efeitos do retalho usando e*: sub-matriz de &;; obtida por p’ ! e ?EJS-_I.
‘ZL\S — E*
% 11 cooas—1
5= e; — U’ Vi:p;T =1,
! 0, caso contrario,
— -~ . oos—1
Bs_ e — 1, Vitk; =1,
J 0, caso contrario.

5. Calcule os parametros do retalho s:

o [ se Xy R @ a B < (1-7) L3,
! 0, caso contrério,
’,Z.js — 17 se Zi (a]_b\;il(nu's—i_&;_l—ﬁj))z < (1 _Te)Zi/e\izjv

=

caso contrario.
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Repita os passos 4 e 5 para s=2, ..., S, onde S € o nimero de iteragdes para estabilizar o
retalho.

. Calcule g5+, &>t e [3}9“, como no passo 4.

. Calcule ﬁiSH e /IE}?H CcOmo Nno passo 3.

. Calcule a soma dos quadrados dos valores ajustados do retalho,

SOr=Y;; (1L + 0; + B;)piK;.
Permute ¢;; e siga os passos de 2 a 9.

Repita o passo 10 7" vezes, onde T é o nimero de retalhos permutados a serem usados no
teste de permutacao.

Aceite o retalho como um bi-cluster se seu SQr € menor que todos os T SQr calculados
para as T matrizes permutadas. Caso contrdrio, pare.

Reajuste todos os bi-clusters no modelo R vezes.

Revisao

A figura 2.2 apresenta os quatro aspectos a serem atendidos pelos bi-clusters procurados pelo
método Plaid.

LETE

Aspectos:

Tipo de Homaogeneldade 1(b): Elementes coerentes
Tipo de Estrutura 2(h): Sobreposiches arbilrarias

Cruantidade procurada Hah: Um -cluster por vez

Algortme de Procura  4(e): Processo berativol
modelas estatisticos

Figura 2.2 Aspectos do Bi-cluster - Plaid

2.1.2.4 Abordagem de Biclustering para Dados Gendmicos Bindrios
Método Bicbin [UWO0S]

Meétodos de Biclustering para dados bindrios foram pouco estudados. Segundo Uitert e Wessels
[UWO08], além do método Bicbin, apenas dois métodos, Cmnk proposto por Koyuturk e colegas
[KSGO04], e Bicmax proposto por Preli’c e colegas [PBZea(06] trataram deste tema. O método
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Bicmax foi comparado com alguns daqueles do artigo de Madeira e colegas apresentados na
Secdo 2.1.2.2, mostrando a importancia de um método préprio para dados bindrios. Ainda
segundo Uitert e Wessels, o método Bicbin mostrou ser superior a estes dois métodos. Assim,
nesta tese foi abordado apenas o método Bicbin.

O método Bicbin identifica bi-clusters em matrizes de dados bindrios através de uma fun¢ao
escore. Seja Y, x. uma matriz de dados binarios com proporcao de uns igual a p. O Bicbin assu-
me que cada elemento da matriz € um resultado de uma prova de Bernoulli com probabilidade
de sucesso p. Seja X,y » uma varidvel aleatéria denotando o nimero de uns numa submatriz
de tamanho n’ x . Entio, X,y » segue uma distribui¢do Binomial com pardmetros n’c’ e p. O
método visa encontrar submatrizes com baixos valores da probabilidade P(X,, . > u), onde u é
o numero de uns na matriz. Como a propor¢@o de uns em matrizes bindrias esparsas € pequena,
a probabilidade P(X,y » > u) usualmente é muito pequena, alcangando rapidamente o limite de
precisdo da maquina usada para fazer sua computagdo. Uitert e colegas propdem uma versao
multiplicativa do limite de Chernoff para calcular tal probabilidade. Assim, a probabilidade é
limitada como

- (M—'l/C/P)Z ! ./ !/
e 3dp ucln'cp,2n'c'pl;
P<Xn’,c’ > I/l) < (4 p)2 ’ < [ P p]
e uwtdp u>2n'cp.

Baseado no limite desta probabilidade, em vez do método procurar por matrizes com baixa
probabilidade de uns, ele procura por matrizes com altos valores para o expoente da funcdo
apresentada acima.

(u—n'c'p)? I ',
Ci =] Jrep s MEbrepanenl;
T (u—n'c'p)? 2w
Twndp W AmCp.

O escore C (n',¢’,u) leva em consideracdo os tamanhos das linhas e colunas simultanea-
mente. Por tal motivo, este escore é normalizado por um fator n’*c’P com ac e B € [0, 1]. Assim
o0 Bicbin propde encontrar submatrizes de tamanho n’ x ¢/, com u elementos uns e que tenha
maximo escore para a funcdo

C (u—n'c'p)? ' L
1 (u—n'c’p)~
Cop = CC) ) ety PP 2R
’ n'ec’P (= dp? S ol

n'oc'B (u+n’c’p) ’

O algoritmo Bicbin é apresentado em trés etapas. A primeira etapa, apresentada no Algo-
ritmo 2.4, encontra um bi-cluster com Cq g maximo. A segunda, apresentada no Algoritmo
2.5, encontra um pj-bi-cluster com Cq g maximo. E a dltima, apresentada no Algoritmo 2.6,
encontra todos pj-bi-clusters com Cy 3 maximo. Os Esquemas do algoritmo sdo apresentados
a seguir.
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Algoritmo 2.4

. Selecione um subconjunto de linhas e crie um vetor p tal que p; =1 se a linha i € sele-
cionada e, p; = 0, caso contrério (i = 1,...,n).

. Compute as somas das colunas para as linhas selecionadas: s =Y/'p.

. Ordene decrescentemente os valores do vetor s e os rotule por 7,..., 7., onde m; € a
coluna com maior soma e 7. € a coluna com menor soma.

. Considere o subconjunto de colunas Cy := {my,..., s }. Para cada ¢’ = {1,...,c} é for-
mado um bi-cluster com linhas R := {i|p; = 1} e um subconjunto de colunas C... Para
cada um dos c bi-clusters calcule:

(5, s(my)—n'p)?
N 3n/l+acll+ﬁ/p )
Cap(€) =1 @istm)nep?
n'%c'P (X5 s(mj)+n'c'p)’

i—1s(mj) € [n''p,2n'c'pl;

18(mj) > 2n'c’p.

. Determine ¢’* = arg max_ {C% B () }, obtendo um conjunto de colunas Co« = {7y, ..., T }.
. Construa um vetor x tal que k; = 1 se j € C.* e 0, caso contrdrio.

. Volte ao o0 passo 2 e repita o processo para as colunas com s = Y k. Pare se Cy g (c*) ndo
aumenta. Linhas com p =1 e colunas com k = 1 formam um bi-cluster com C,, g obtido
do maximo de Cy g(c™).

. Repita os passos de 1 a 7 I vezes. Retorne o bi-cluster com méximo Cy g para todas /
execucoes.

Algoritmo 2.5

. Execute o Algoritmo 2.4 para a matriz de dados Y e obtenha um bi-cluster B com Cy g
maximo.

. Calcule pp, a proporcao de uns em B.

. Pare se pp > p1, B € um bi-cluster com C, g maximo. Se pp < pi, execute o Algoritmo
2.4 em B, denote o novo bi-cluster por B e volte ao passo 2.
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Algoritmo 2.6

1. Execute o Algoritmo 2.5 em Y e obtenha um p;-bi-cluster com C, 3 maximo.

2. Coloque o bi-cluster numa lista de bi-clusters. Coloque seus elementos em Y iguais a
Zero.

3. Verifique se Y ainda contém elementos nio zeros. Se ndo, pare, sendo volte ao passo 1.

Revisao

A figura 2.3 apresenta os quatro aspectos a serem atendidos pelos bi-clusters procurados pelo
método Bicbin.

12
By Aspectos:
i
;' Tipo de Homogeneidade 1(a): Elementos conslantes
. - |
‘I. L ﬁ h ) i Tipo de Estruturs 2d}: Sem sobreposicdes
h Y & NEo EXchidlvo
||,. ;}3 Quantidade Procurada 3{a); Um bl-clusier por vaz
3

Algoritmo de Procwra  Hd): Enumeracio Exaustiva

Figura 2.3 Aspectos do Bi-cluster - Bicbin

2.2 Métodos de Inferéncia de Proteina-Proteina

Nesta secdo serdo apresentados alguns métodos de inferéncia de proteina-proteina.

1. Integracio de Dados Filogenéticos e de Expressao [HKC'04]

Em seu artigo Haugen e colegas [HKC'04] falam sobre a importancia da integragdo de dados
para realizar a inferéncia de pares de proteinas. Eles integram dados de expressao de genes e da-
dos filogenéticos que medem o impacto do metal arsénico aplicado a levedura Saccharomyces
cerevisiae. O metal arsénico ¢ um poluente do meio ambiente e um cancerigeno humano. Ele
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ainda € usado no tratamento de leucemia, o que gera a necessidade de conhecimento do im-
pacto do mesmo no organismo humano. No entanto ainda ndo existe um modelo matemético
que descreva a doenca no ser humano de maneira eficiente.

Desde que proteinas afetadas pelo metal arsénico t€m sido descritas em organismos como o
Saccharomyces cerevisiae, os autores propoem uma metodologia que utiliza os dados integra-
dos para inferir sobre a rede de proteinas usando a levedura citada. O método constréi dois tipos
de redes de proteinas: regulatdria e metabdlica. A construcao da rede regulatéria € realizada via
o algoritmo ActiveModules, o qual usa um escore de vizinhanca, enquanto a construcdo da rede
metabdlica € realizada através de um algoritmo proposto pelos autores, o qual usa a técnica de
programacgdo dinamica.

2. Integracio de Muiltiplas Espécies [SSK04]

Redes de proteinas construidas com informagao de uma tnica espécie podem apresentar intera-
coes proteina-proteina que sdo consideradas falso-positivas. Essas interagdes, muitas vezes
complexas, poderiam ser captadas através de uma abordagem que utilizasse informagdes de
vdrias espécies. Por isso Sharan e colegas [SSKT04] consideram trés espécies distintas na
construgdo de redes de proteinas: Caenoshabditis elegans, Drosophila melanogaster e Saccha-
romyces cerevisiae.

A metodologia proposta utiliza uma extensdo do método PATHBLAST [KSKT03]. Eles
representam a rede de proteinas por um grafo, onde cada né consiste de um grupo de proteinas
com sequéncias similares nas trés espécies, e cada ligacdo entre dois nds re-presenta a interagao
entre os grupos de proteinas. A idéia é procurar sub-redes que identifiquem dois tipos de estru-
turas conservadas: caminho linear curto de interacdo de proteinas, a qual modela os caminhos
de traducdes de sinais; e clusters densos de interagdes, a qual modela complexos de proteinas.

A procura das sub-redes € guiada pelas estimativas da confian¢a de cada interagdo de protei-
nas propostas em Bader e colegas [BCRCO04] e calculadas através de um modelo probabilistico.
Em uma sub-rede real é assumido que cada interacdo deve estar presente independentemente e
com alta probabilidade. O método compara esta rede a uma sub-rede artificial gerada aleatori-
amente com probabilidade de interacao entre duas proteinas quaisquer dependendo do nimero
total de conexdes de sua rede. A comparacdo entre sub-rede real ajustada a uma estrutura de-
sejada (caminho ou cluster) e a sub-rede artificial, é realizada através do logaritmo da razdo
das verossimilhancas entre 0 modelo probabilistico ajustado a sub-rede desejada e o modelo
ajustado a sub-rede artificial.

3. Combinacao Redes Fisicas e Genéticas [KI05]

Alguns estudos sobre interacdes de proteinas tém mostrado que duas proteinas aparecendo
numa mesma regido de redes genéticas sdo provaveis de interagir fisicamente. Kelley e Ideker
[KIOS5] combinam redes fisicas e genéticas em regides onde estas proteinas sdo correlacionadas,
sugerindo a possibilidade de interpretar relacdes do tipo synthetic-lethal usando interacdes fisi-
cas: entre caminhos e dentro dos caminhos. Esses tipos de interacdes em redes genéticas tém
as seguintes interpretacdes: interagdo entre caminhos (a qual acontece entre dois genes de dois
diferentes caminhos) afirma que a eliminacdo de um gene muda a fun¢do do caminho ao qual o
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gene estd associado, mas ndo muda a funcao do outro caminho; por outro lado, a intera¢do den-
tro do caminho (que acontece entre dois genes de um mesmo caminho) afirma que a eliminagdo
de um gene ndo muda a func¢do do seu caminho, mas os efeitos de vérios genes eliminados sao
letais.

A verifica¢do se um determinado grupo (sub-rede desejada) de proteinas € mais conectado,
isto é, tem mais interacdes entre as proteinas do que seria esperado em um grupo conectado
aleatoriamente (sub-rede gerada artificialmente), € realizada através do escore calculado do
logaritmo da razao das verossimilhancas entre o modelo probabilistico ajustado a sub-rede
desejada e o modelo ajustado a sub-rede artificial. Este escore € obtido tanto para a rede fisica,
quanto para a genética para os dois tipos de interacdes.

4. Modelos de Redes Bayesianas [SG05]

Santos e Guimaraes [SG05] apresentam outra abortagem para fazer inferéncia de interacdes de
proteinas. Tal abordagem faz uso de modelos de redes bayesianas utilizando conhecimentos
bioldgicos a priori e combinagdes de regressdes ndo paramétricas.

5. Analise de Correlacao Canonica com Kernel (ACCK) [YVNKO03, YVK04, YVKO05]

Yamanishi e colegas [YVNKO3] descrevem duas alternativas para medir a correlagdo entre
diferentes conjuntos de dados gendmicos, de modo a encontrar subconjuntos de genes que
dividem similaridades com respeito a fatores biolégicos desses diferentes conjuntos. Ambas
as abordagens utilizam uma extensdo de andlise de correlacdo candnica com Kernel (ACCK)
[AkaO1], método que encontra direcdes entre dois espagos caracteristicos com méaxima corre-
lacdo. Estes espacos caracteristicos sdo definidos por fungdes de kernel que sdo aplicadas as
matrizes dos conjuntos gendmicos e portanto, transformando-as em matrizes de kernels onde
seus elementos representam similaridades entre genes.

A primeira abordagem, chamada de andlise de correlacdo candnica multipla, € uma gene-
ralizacdo do método ACCK para mais de dois conjuntos de dados gendmicos. A segunda,
chamada de andlise de correlacdo candnica integrada, maximiza a correlacao entre dois grupos
de dados gendmicos combinados através da soma de suas matrizes de kernel. Esses métodos
sdo aplicados a trés conjuntos correspondendo as relacdes funcionais entre genes em caminhos
metabolicos utilizados para encontrar operons em Escherichia coli.

Ainda fazendo inferéncia sobre redes de proteinas baseado em ACCK, Yamanishi e cole-
gas acrescentam supervisdo ao método, considerando o conhecimento de redes de proteinas
consideradas confidveis [YVKO04]. Os autores aplicam a metodologia a quatro tipos de dados
gendmicos da levedura Saccharomyces cerevisiae. Este método € comparado com o método
Lbic no capitulo de aplicagdo, por essa razao € detalhado na Segado 2.2.1.

Em novo artigo, Yamanishi e colegas [YVKO5] além de integrarem diferentes tipos de
dados gendmicos e utilizarem métodos supervisionados, incorporam informagdes quimicas ao
método de inferéncia de rede de proteinas. O artigo ainda mostra uma maneira alternativa
de combinar os tipos de dados gendmicos. Em vez de ser utilizada a média aritmética dos
diferentes kernels, € calculada uma média ponderada das matrizes transformadas pelos kernels.
A ponderagdo é dada pelos escores proporcionais estimados através da drea abaixo da curva
ROC (Receiver Operating Characteristic) de cada conjunto de dados. A curva ROC avalia a
variagdo entre a sensibilidade e a especificidade para diferentes limiares [Met78].
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2.2.1 Anadlise de Correlacao Canonica com Kernel Supervisionada
ACCKS [YVKO04]

O método ACCKS ¢ supervisionado por parte de uma rede de proteinas conhecida, chamada
de rede padrdo ouro. A idéia central do método é encontrar um espago caracteristico especial,
ajustado a parte supervisionada, onde os clusters sdo mais ficeis de serem identificados e entao
realizar a andlise cldssica de clustering, isto €, analisar as proteinas numa regido que € mais facil
de encontrar proteinas que apresentem algum tipo de relacdo, isto é, proteinas que interagem.

O espacgo caracteristico é definido como o espaco gerado pelos S primeiros autovetores da
matriz de similaridades entre as proteinas ( definida por uma fun¢do kernel). Os autovetores
sdo obtidos através do método de andlise de componentes principais.

Seja x = {y!,....,yV} um conjunto de N vetores representando N proteinas, uma fungo
kernel
K(y', yl/) = K(yl/,yl) para quaisquer duas proteinas, e
N
Z oo K(y,y') >0 para N inteiro, (2.12)
I=1
onde:
¥ =ity vie] €Y' = [yt ..., yrc] representam vetores de ¢ observagdes das proteinas [ e

I, respectivamente , para [,I'’ =1,...,N; e

ay, ..., 0y assumem valores pertencentes ao conjunto dos reais.
Como os dados gendmicos utilizados no artigo dado apresentam formas diferentes de expressar
as proteinas, os mesmos, representados por matrizes, sdo transformados através de funcdes de
kernel. Dessa maneira, todos os tipos de conjuntos de dados podem ser tratados da mesma
forma.

Sejam P conjuntos de dados e Kj,...,Kp matrizes de kernels que representam as simi-

laridades das proteinas com respeito ao p-ésimo conjunto. Os autores propdem uma integracao
desses conjuntos através da média aritmética das suas matrizes de kernels, dada por:

_ 2K,
Em=27; 2.13)
p:

Baseado em uma funcdo de kernel pode-se gerar o conjunto de funcoes:

H= {f(Y) = ngzl alK(y17Y)7 (061, "'7051\/) € RN}v

dada a norma:

£l = Lo crorK(y',y").
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Portanto a projecdo sobre a primeira direcdo principal € definida, a menos de um escalar, como
uma fun¢do f NeH que minimiza H f (1) HH sob a restri¢ao:

N
Y ryhr=1, (2.14)

enquanto as projecoes sobre as dire¢des principais posteriores sao definidas recursivamente, de
maneira similar a primeira, mas com a adicional restri¢cdo de ortogonalidade:

N
Y Y =0 se s<s 2.15)

onde/=1,...,.N,S<cef (s) (y) € a projecdo de y sobre o s-ésimo componente principal.

Portanto, para verificar se as proteinas / e I’ interagem, deseja-se que haja similaridade entre
!
O e fO(y") paras=1,.5.

As projecdes no espago caracteristico ideal ndo podem ser computadas uma vez que a rede
completa das proteinas ndo € conhecida. O método SKCCA restringe este espaco a um espago
caracteristico ideal ajustado (pelo menos na parte conhecida a priori).

Seja um conjunto de dados gendmicos com N proteinas, onde y', ..., y" sdo os vetores das
protefnas pertencentes  rede conhecida a priori, e y"*!,....y" os vetores das demais proteinas.
Sejam K a matriz de kernels do conjunto dados gendmicos, n X n, relativa aquelas n primeiras
proteinas e K, a matriz de kernels, n X n, relativa a rede de proteina conhecida a priori. Para
qualquer fungdo f escolhida para as n proteinas sdo definidas as normas || f1]| e || f2|| para K| e
K>, respectivamente. Portanto ACCKS procura duas funcdes que satisfazem:

N
Y A(y)P=1 k=12, (2.16)
€ que maximizam a expressao:

Corr(f1, f2) x ! X ! , (2.17)

LM AP 1+ AlAR

onde:

A1 € Ay sdo pardmetros de regularizagio positivos; e
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Corr(f1, f2) é o coeficiente de correlac@o entre f] e f>.

As caracteristicas posteriores podem ser definidas recursivamente maximizando a Expressao
(2.17) adicionada das restricdes de ortogonalidade. Tal procedimento é equivalente a resolver
a expressao de autovalor generalizado dada por:

0 KK\ (o) _ _[((Ki+MI)? 0 o
(Kle 0 ) <062) —P( 0 (K2+2«2[)2) (OC)’ (2.18)

onde / € uma matriz identidade, ¢ e a; sdo autovetores, € p € um autovalor. Logo, as funcdes
de proteinas procuradas pela ACCKS podem ser dadas por:

fi=Kiare =K,

onde o e o sdo os autovetores da Equacao (2.18).

Sejam 061(1), ey al(s) as S primeiras solu¢des da Equacgdo (2.18), obtidas através de valores

decrescentes de p. Entdo as S caracteristicas de interesse do K| sdo:
fl(s) =K Ocl(s), paras=1,..., S.

Estas caracteristicas podem ser generalizadas para qualquer proteina y como segue:
" o)
) =Y o (7HKGy)- (2.19)
=1

O método de ACCKS representa cada proteina (y') pelo vetor:

w= [0 O]

Diz-se que duas proteinas ( representadas por u e u’) interagem se o coeficiente de corre-
lagdo entre u e ' é maior que um limiar dado. O coeficiente de correla¢do é dado por:

/
Corr(u,u’) = Cov(u,u) (2.20)

~/Var(u)y/Var(w)’
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2.3 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentadas revisdes dos métodos de agrupamento e de inferéncia de
interacdo de proteina-proteina. Nas Secoes 2.1.2.3 e 2.1.2.4 foram detalhados os métodos Plaid
e Bicbin uma vez que os mesmos serdo comparados com Lbic no Capitulo 5. Os métodos apre-
sentados na Secdo 2.2 mostram a importancia de alternativas para fazer inferéncia de redes de
proteinas usando: combinagdes de tipos de dados gendmicos para uma mesma espécie; com-
binacdes de dados gendomicos de mesmo tipo, mas com diferentes espécies; e combinacdes
de tipos de redes. A maioria desses métodos procura encontrar regides onde as proteinas
sejam mais similares quanto a alguma caracteristica. O método ACCKS foi detalhado para
compreenssdao na compara¢cdo do mesmo com o Lbic no Capitulo 5. Na literatura, a idéia de
combinar informagdes tem mostrado ser eficiente, por isso nesta tese também é proposta uma
alternativa de combinacdo de informagdes dos dados de expressdo de genes e filogenéticos
através dos métodos Lbic e Plaid.



CAPITULO 3

Modelos Estatisticos

A importancia de trabalhar com diferentes tipos de dados gendmicos estd na oportunidade de
captar uma maior quantidade de relagdes entre os genes. Nesta tese sdo analisados dados de
expressao de genes, cujo resultado medido € um valor continuo, e dados filogenéticos, cujo
resultado medido para cada gene sob uma condi¢do € bindrio. Por causa da natureza distinta
de tais dados, € necessario encontrar ferramentas que tratem adequadamente suas informacdoes.
Neste capitulo sdo revisados os principais conceitos de modelos lineares e modelos nao line-
ares, que serdo uteis para este estudo. Estes modelos sao usados como base tedrica para as
metodologias Plaid e Lbic.

3.1 Modelos lineares

Modelos lineares sdao amplamente aplicados nas mais diversas dreas da ci€ncia para investigar
relacdes entre varidveis. E frequente na literatura representar um modelo linear geral em forma
matricial, como:

y=XpB +e¢, (3.1
onde:
Y= [)’17---a}’N]

X = [1,xy,...,X,] é a matriz do modelo N x (p+ 1) contendo observagdes de p varidveis
independentes, também chamadas explicativas, denotadas por Xi,...,X,, € um vetor unitdrio
N x 1 de uns, denotado por 1;

T ¢ um vetor coluna N x 1 de observacdes da varidvel resposta;

B = [Bo,B1,---, ﬁp]T é o vetor (p+ 1) x 1 de pardmetros cujos valores sdo desconhecidos e
fixos; e

€=ley, ...,eN]T € um vetor coluna N x 1 de termos aleatérios chamados de erros.
Este modelo € dito linear pois a equacdo € linear nos parametros. Portanto modelos quadréticos
ou polinomiais mantendo a linearidade nos parametros sdao considerados modelos lineares.

O modelo (3.1) é chamado de Gauss-Markov se ele atende as seguintes condi¢des (de
Gauss-Markov):

1. E(g)=0,1=1,....N, o que implica E(y) = XJ3;
2. Var(g)) = 62,1 =1,...,N, o que implica Var(y) = oI, onde I é a matriz identidade; e
3. Cov(g,ey) =0, 1 #1', o que implica Cov(y;,yy) = 0. (3.2)

37



38 CAPITULO 3 MODELOS ESTATISTICOS

O modelo linear de Gauss-Markov é flexivel bastante para acomodar diversas situacdes
de apelo pratico, permitindo a realizacdo de inferéncias relativas a comparagdes de médias,
predicdo, identificacdo de varidveis explicativas relevantes e de clustering, dentre outras. Tais
situagOes praticas surgem naturalmente dos objetivos especificos de estudos cientificos, e de-
pendem, por exemplo, das naturezas da varidvel resposta y e das varidveis explicativas Xy, ...,Xp;
e da estrutura da matriz X do modelo.

Frequentemente hd interesse em realizar inferéncias para combinagdes lineares dos compo-
nentes de 3, representadas por AT B, onde A é um vetor de constantes (p+ 1) x 1. Para tanto,
€ necessdrio que AT B seja estimavel. A defini¢do de estimabilidade é apresentada abaixo.

Definicao 3.1.1

Considere o modelo de Gauss-Markov e A = [Ag, ..., AP]T um vetor de constantes (p+ 1) x 1.
A combinacio linear ?LTﬁ é estimével se existe um estimador de A T B centrado e fungéo linear
dey, isto é, se existe um vetor a, (p+ 1) x 1, tal que E(aTy) :lTﬁ.

Uma consequéncia imediata da defini¢do é que aTy é um estimador de AT B, se e somente

se, AT =alx , isto é, se e somente se, AT pertence ao espaco linha de X [Har98, Sea71].
Existem outras condi¢des necessdrias e suficientes para QLTB ser estimavel. Uma delas é
descrita a seguir.

Proposicao 3.1.1

Considere o modelo de Gaus-Markov. Sejam A um vetor de constantes (p+1) x 1; s = (p+
1) —r(X), onde r(X) é o nimero de colunas linearmente independentes na matriz do modelo X
(chamado de posto de X); e ¢y, ..., ¢ s vetores, (p+ 1) x 1, linearmente independentes, tais que

Xc; =... = Xc¢; = 0. Entdo uma combinagao linear lTﬁ ¢ dita estimadvel se, e somente se, 0s
componentes de A sdo tais que ATe,=..=aT¢, =0.

A prova dessa proposi¢cdo pode ser encontrada na literatura [Har98, Sea71]. Tal resul-
tado apresenta uma maneira pratica de investigacdo da estimabilidade de AT B, especialmente
quando o valor de s é pequeno. Por exemplo, se s = 1, pode-se evidenciar apenas uma relagao
entre as colunas de X e verificar se a mesma relacdo ocorre para os correspondentes elementos
do vetor A.

Algumas propriedades das func¢des estimdveis sdo listadas abaixo.

1. Quando a matriz X do modelo € de posto coluna completo, isto é, r(X) = (p+ 1), entdo,
todas as fungdes lTﬁ sdo estimdveis, inclusive By, ..., B,.

2. Quando a matriz X do modelo ndo é de posto coluna completo (r(X) < (p+ 1)), entdo,
pelo menos um dos elementos de 8 nao € estimavel.

3. Independente da estrutura da matriz X do modelo, X3 é sempre estimavel.

4. Se AT pertence ao espaco linha de X, isto é, se AT = Tx entio lTﬁ ¢ estimavel.

A seguir sdo considerados dois casos para ilustracdes de aplicagdes de modelos lineares de
Gauss-Markov.
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3.1.1 Caso 1: Modelo de Regressao Miiltipla

O modelo de regressao multipla é um caso particular do modelo de Gauss-Markov, quando
tanto a varidvel resposta quanto as varidveis explicativas sdo continuas (assumem valores per-
tencentes ao conjunto dos reais). Neste caso, um dos principais interesses € o de realizar
predi¢des dos valores de y. Algumas propriedades dos estimadores dos parametros do vetor
B devem ser atendidas para identificar varidveis explicativas importantes. Em estudos de re-
gressdo multipla, a matriz X do modelo é de posto coluna completo, r(X) = p+ 1, e como
consequéncia os parimetros de 8 sdo estimaveis [Sea82, Ren00]. Um método que usualmente
€ aplicado para estimar esses parametros € o de minimos quadrados, que nao requer nenhuma
suposicao sobre a distribui¢do dos erros [Sea71, NWKN96, RenOOl. O método de minimos
quadrados procura estimadores dos pardmetros de 3, definidos por 3, que minimizem a soma
de quadradgs dos desvios entre os valores observados, y;, € seus valores preditos,y;.

Seja X o preditor de y. A soma dos quadrados dos desvios pode ser escrita em forma
matricial como segue.

0(B) = (y—xB) (y—xB). (33)
Sejam as derivadas parciais de Q( E ), com respeito a E , dadas por:
ag%ﬁ) = —2xTy+2xTxB. (3.4)

-~

Uma maneira de achar o minimo de Q(f3), é resolver o sistema de p + 1 equagdes lineares,
chamadas de equagdes normais, expressas em forma matricial como:

—2xTy+2xTxg =o0. (3.5)

As solucdes das equacdes normais sdo os estimadores de minimos quadrados do vetor f3,
B, dado por:

-~

B=xTx)"'xTy. (3.6)

Sob as condi¢des de Gauss-Markov (3.2), os estimadores de minimos quadrados, E, sdo
BLUE (Best Linear Unbiased Estimators), isto é, t€m menor variancia dentre todos estimadores
lineares centrados [Sea71, NWKN96, Ren00]. A andlise de modelos de regressdo é um assunto
amplamente explorado na literatura. Para saber mais € possivel consultar, por exemplo, Searle
[Sea71], e Neter e colegas [NWKNO96].

3.1.2 Caso 2: Modelo de Classificacao

Em alguns estudos a varidvel explicativa é determinada através de uma subdivisdo das unidades
observadas em classes, baseada em algum critério. Estas classes sdo disjuntas e exaustivas. Ao
critério usado para gerar classes é¢ dado o nome de fator, enquanto as classes de unidades corres-
pondem aos niveis do fator. Por exemplo, suponha que uma varidvel explicativa em estudo seja
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a localizagdo do gene na célula [HFG+03] com quatro possiveis resultados: mitocondria, golgi,
nucleo e outras. O fator neste exemplo € a localizacdo, que possui quatro niveis: mitocondria,
golgi, nicleo e outras. Varidveis cujas respostas sao categorias ou classes sdo chamadas de
categorizadas ou classificatérias. O modelo de classificacao € um caso particular do modelo de
Gauss-Markov, quando a varidvel resposta € continua e as varidveis explicativas sdo classifi-
catorias.

Ao trabalhar com dados de expressdao de genes é desejado explicar as similaridades dos
genes quanto as expressdes obtidas nas diferentes condicdes de um experimento. Quanto mais
similares os genes sdo, maior a possibilidade de interacdo entre eles. Entender como os niveis
de expressao de cada gene se comportam € de grande interesse para poder fazer inferéncia sobre
as interacOes dos genes. O método Plaid proposto por Tuner e colegas [TBKHO5], por exemplo,
utiliza o modelo de classificagdo com duas varidveis classificatérias (genes e condi¢des) para
modelar as expressoes dos genes e identificar bi-clusters que minimizam a soma dos quadrados
dos residuos de um modelo similar ao de classificacao.

Suponha que uma varidvel classificatéria 1, chamada de fator 1, tenha / niveis, e uma
varidvel classificatéria 2, chamada de fator 2, tenha J niveis. Entdo, tem-se o seguinte modelo
de classificacdo:

yij =M+ 0+ Bj+eij, (3.7

onde:
yij € aresposta observada pelo i-ésimo nivel do fator 1 e j-ésimo nivel do fator 2;

u é a média geral;
o; é o efeito fixo do i-ésimo nivel do fator 1;
B, ¢ o efeito fixo do j-ésimo nivel do fator 2; e

e;; € o erro aleatdrio que tem o i-€simo nivel do fator 1 e j-€simo nivel do fator 2.

Representando o modelo como apresentado em (3.1), tem-se:

y=XB+e¢, (3.8)

onde:
Y =Dty VI J]T ¢ um vetor (1J x 1) observacdes da varidvel resposta;

X=[1X1,...,X[,X[41,---,X74+7] € a matriz do modelo, IJ x (I +J + 1), representada por ve-
tores tais que:

< - I, se m-ésimo nivel do fator 1 esta presente na /-ésima observacao,
m= 0, caso contrério,

param=1,...,lel=1,...1J, e

< — I, se o nivel (m-I) do fator 2 estd presentena /-€sima observacao ,
m 0, caso contrério,



3.1 MODELOS LINEARES 41

para m=I[+1,....I+J e I=1,...,1J;
B=[u,ou,...,a, B, ...,ﬁJ]T ¢ o vetor de (1+/+J) pardmetros desconhecidos ¢ fixos; e

e=leir,....er J]T é um vetor residual aleatorio.

Um ponto importante a observar é que somando as colunas da matriz do modelo xi,...,X;
ou X/ 1, ...,X/+7 obtém-se o vetor coluna unitdrio 1. Logo, existe apenas 1+ (I — 1)+ (J — 1)
colunas de X que sdo linearmente independentes. Neste caso, p=I1+Jer(X)=14+I—1)+
(J—1)=p—1< p+1. Assim verifica-se que X nao tem posto coluna completo implicando
que pelo menos um dos pardmentros de 3 ndo é estimédvel (propriedade 3). Pela Proposicdo
3.1.1tem-seques= (p+1)—r(X)=(p+1)—(p—1)=2. Logo, t¢ém-se duas relagdes entre
as colunas de X. Estas rela¢6es ocorrem nos correspondentes elementos do vetor A de maneira
que AT B seja estimavel:

A= [an:] A, = Zfrj—:‘]I—ﬁ—l A,m,ll,...,A{],A{[+1,...,A[+_]]T'

Sejam I =2 e J = 3, entdo tem-se:

Y= [y11,y12,13,21, 22, 23] L,

110100
11001 0
11000 1

X=1 101100
101010
10100 1

B =u,0n,0,B1.B.8]F e e=l[e1r,e12e13,e21,20, 23] L.

Observa-se que a soma das colunas X; e Xp, € a soma das colunas X3, X4 € X5 da matrix
X resultam na coluna x; = 1. Logo, p=5,r(X)=1+2-1)+3—-1)=4<p+les=
S5+1—-4=2.

Como consequéncia da Proposicdo 3.1.1 as combinacgdes lineares do tipo /lTﬁ sao es-
timaveis se os elementos de A atendem a seguinte relagéo:

A=[22 A = X33 A Ar, Ag, Az, A, As) T

Por exemplo,
A=[1,1,0,1,0,0]T — ATB=p+a +B:
A =10,1,-1,0,0,0T = AT =0y — ;e
A =10,0,0,0,1,-1]T = ATB =p, B

seguem as relagdes acima e portanto sdo estimaveis, no entanto,
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A =1[1,0,0,0,0,0]T — ATg=pn1;
A =100,1,0,0,0,0]T = ATB=a;
A =100,0,1,0,0,0T = ATB =
A =100,0,0,1,0,0T = ATg=p;:
A =100,0,0,0,1,0T = ATg=pe
A =100,0,0,0,0,1]T — ATg =B,

ndo sdo estimdveis pois ndo obedecem as relacdes citadas.

A matrix X ndo possui posto coluna completo, logo, tem-se que a matriz (X Tx ) ndo € in-
versivel. Uma alternativa para ainda utilizar-se a expresso (3.6) é substituir a inversa (X Ty )~ !
por uma inversa generalizada (X Tx )~ [Har98], mas isso implica que [/3\ nao tem solucao unica
(os elementos de B continuam a ser ndo estimdveis). Existem vérias maneiras de encontrar
inversas generalizadas, uma delas € adicionar restri¢cdes aos parametros. Porém, os parametros
sdo estimdveis somente sob as restricdes escolhidas [NWKN96, Sea82].

Analisando modelos com esse tipo de estrutura de X, usualmente o principal objetivo ndo
¢ estimar os pardmetros de 3 para fazer predi¢oes da varidvel resposta como nos modelos de
regressdo, mas, observar combinacdes lineares ATﬁ, tais que A pertence ao espaco linha de X
(atendem as relagoes de A citadas), como por exemplo, diferengas entre efeitos de um fator que
verificam como os niveis dos fatores afetam a varidvel resposta. Felizmente essas combinagdes
lineares dos pardmetros sdo estimaveis, isto €, suas estimativas sempre apresentam o mesmo
resultado independentemente da restricdo escolhida. Este fato deve-se a propriedade de inva-
ridncia de ?LT(X Tx )X T para A pertencente ao espago linha de X [Har98]. Para exemplificar,
seguem resultados de trés inversas generalizadas de XTx usadas para estimar as diferencas:
o — 0 e By — B3. Para simplificar os resultados sdo definidas as notagdes:

YL Y i o
= %, como a média geral;
ZJ‘ 1Yij
Vi, = ’*T’ como a média do nivel i do fator 1; e
- Yoy <1 . .
y.j = =5+, como a média do nivel j do fator 2.

1. Inversa generalisada baseada nas restri¢oes: a; =0e f; =0

Sob estas restricdes a matriz do modelo pode ser reparametrizada como:

—_ = e
—_—_ 0O O O
S = O O = O
— o O = O O
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enquanto o vetor 3 passa a ser;

u
0%]

5(1) — B,
B>

Logo, a inversa para X(l)TX(l) ¢ dada por:

2/3 —1/3 —1/2 —1)2
T~ | —1/3 2/3 0 0
XX = —12 0 1 12
-1/2 0 1/2 1
Baseada nesta inversa, os estimadores de 3 dados pela Expressio (3.6) sdo:

p=Y +Y +Y,,

o =0,
=" —T1,
Bi=o.
Pr=Y>-Y, e
Bs=Y3-Y,.

Portanto,
—0p=Y -Y,e
Bo—B3=Y2-Y3
2. Inversa generalisada baseada nas restrigdes: oy =0¢ 33 =0

Sob estas restricdes a matriz do modelo pode ser reparametrizada como:

1110
1101
1100
Xo=1 1010/
1 001
1 000
enquanto o vetor 3 passa a ser;
U
2| %
p By
B>

Logo, a inversa para X(Z)TX(Z) ¢ dada por:
2/3 —1/3 —1/2 —1/2
T~ | —1/3 2/3 0 0
%= 12 0 1 12
-1/2 0 1/2 1

43
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Baseada nesta inversa, os estimadores de 3 dados pela Expresséo (3.6) sdo:

A=Y +1 Y3,
=Y -1,
=0,
Br=Y1-Y3,
Bo=Y,—Y.e
Bs =0.

Portanto,
G —p=Y —Y e
Bo—PB3=Y>-Y;

3. Inversa generalisada baseada nas restricdes: o+ =0e B+, +B3=0

Esta restricao é chamada sigma (restri¢do Y ). Ela € a restricdo mais utilizada na literatura,
pois permite interpretacdes intuitivas dos estimadores dos parametros. A restri¢ao ) impde que
a soma dos parametros (referentes aos niveis de um fator) seja igual a zero. Considerando o
modelo (3.7) ou (3.8), as restricdes ) sdo tais que:

1 J
Ya=0e Y Bi=o. (3.9)
i=1 j=1

No exemplo citado, sob as restri¢oes Y, tem-se que o pode ser estimado por —&; e 33 pode
ser estimado por —(f; + f2). Logo, a matriz do modelo pode ser reparametrizada como:

1 1 1 0
1 1 0 1
1 1 -1 -1
=11 1 1 o |
1 -1 0 1
1 -1 -1 -1
enquanto o vetor 3 passa a ser;
u
E)N
PP=1 m
B2

Logo, a inversa para X(3)TX(3) ¢ dada por:
1/6 0 0 0
T v 0 1/6 0 0
X% = o o 1/3 —1/6
0O 0 —-1/6 1/3



3.1 MODELOS LINEARES 45

Baseada nesta inversa, os estimadores de 3 dados pela Expresséo (3.6) sdo:

L=y,
=Y -7,
=" -7,
pr=Yi-Y,
B=¥>7 e
Bs=Y3-Y.

Portanto,
G —=Y -V, e
Bo—PB3=Yr—Y3.

Como € verificado, para as trés inversas (restricdes) escolhidas, as diferengas o} — oz € B — B3
sdo estimadas da mesma maneira, enquanto [, os @’s e os B’s apresentam diferentes esti-
madores.

As restrigdes (3.9) permitem, através do método de minimos quadrados, encontrar esti-
madores que tém as seguintes interpretacoes:

Il =7y éamédia geral das observacdes;
0; = y; —y.. éadiferenca entre a média do nivel i do fator 1 e a média geral;
B;j =y ;—y. éadiferenca entre a média do nivel j do fator 2 e a média geral; e

e; i =Yij—yi.—y.j+y. €éadiferenca entre o valor observado com o i-ésimo nivel do fator
1 e 0 j-ésimo nivel do fator 2, e o valor predito com o i-ésimo nivel do fator 1 e o j-ésimo nivel
do fator 2.

Assim, baseado no modelo de classificacdo, a soma dos quadrados dos residuos pode ser
expressa por:

1 I J
SOR=Y Y e;=3 ) (ij—Ji—3,;+7)" (3.10)

O método Plaid apresentado no capitulo anterior formula um modelo semelhante ao de
classificagdo com o objetivo de identificar subconjuntos de genes e condicdes que minimizem
a soma dos quadrados dos residuos do modelo Plaid.

Nos modelos (3.7) e (3.8) observa-se ainda que, para cada combinacdo do nivel i do fator
1 com o nivel j do fator 2, apenas uma observagdo € obtida, fazendo necessdria a suposicao de
aditividade do modelo para obten¢do dos estimadores dos residuos. Caso tenham-se mais de
uma observacao por combinacdo dos niveis dos fatores, essa suposi¢do pode ser relaxada e o
residuo passa a ser a diferenca entre o valor observado numa dada combinagdo e a média das
observacdes desta combinagdo.

Em algumas situagdes, ao modelo de classificacdo sdo incorporadas varidveis explicativas
continuas, chamadas covaridveis. A seguir € apresentado tal modelo, chamado de modelo de
andlise de covariancia.



46 CAPITULO 3 MODELOS ESTATISTICOS

3.1.2.1 Modelo de Analise de Covariancia

O modelo de anélise de covariancia incorpora caracteristicas dos modelos de classificacio e de
regressao. Na maioria das vezes, os objetivos de andlises de covariancia coincidem com os de
modelos de classificacdo. No entanto, o uso de covaridves (aspectos do modelo de regressao)
permite, por exemplo, a comparacdo de grupos, controlando o efeito de alguma varidvel se-
cunddria relevante. Através desse modelo, comparagdes sdo realizadas isolando o efeito da
covaridvel (varidvel secunddria). Além dessa vantagem, o uso do modelo de andlise de co-
variancia pode acarretar em melhor ajuste do modelo linear. Tradicionalmente, a andlise de
covariancia tem sido usada como uma ferramenta em andlises de experimentos.

O modelo de andlise de covariancia € expresso incorporando covaridveis ao modelo apre-
sentado em (3.7). Suponha que apenas uma covariavel, z;;, seja de interesse, entdo o modelo
de covariancia é formulado como:

Yij =W+ &+ B+ 0z +&;j, (3.11)

onde:
yij € resposta observada pelo i-€simo nivel do fator 1 e j-ésimo nivel do fator 2;

u € a média geral;

a; é o efeito fixo do i-ésimo nivel do fator 1;

B, ¢ o efeito fixo do j-ésimo nivel do fator 2;

zjj € a covaridvel observada pelo i-€simo nivel do fator 1 e j-€simo nivel do fator 2;
o € o coeficiente de regressdo relativo a covaridvel; e

e;j € o residuo aleatdrio que tem o i-€simo nivel do fator 1 e j-€simo nivel do fator 2.

Reescrevendo a expressao (3.11) em forma matricial:

y=XB+zo+e¢, (3.12)

onde:
Y=ty J]T ¢ um vetor (IJ x 1) observacdes da varidvel resposta;

X=[1X1,...,X[,X[41,---,X74+7] € a matriz do modelo, 1J x (I +J + 1), representada por ve-
tores tais que:

< = 1, se o m-€simo nivel do fator 1 estd presente na /-ésima observacao,
m 0, caso contrério,

< — I, se o nivel (m-I) do fator 2 esté presente na /-ésima observacgao,
m 0, caso contrério,
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param=I[+1,..I+Jel=1,... 1J;
B=ua,..,opP, ...,BJ]T € o vetor de (1+/+J) pardmetros desconhecidos e fixos;
z ¢ um vetor de observacdes da covaridvel,;

o € o coeficiente de regressdo relativo a covaridvel; e

e=lei,-.., eU]T é um vetor de erros aleatorios.
SejaU = [X,z]e 6 = [BT, a)]T pode-se reescrever 3.12 como:

y=U6+e¢. (3.13)

Portanto as equagdes normais para (3.13) podem ser expressas por:

vtue =uTy, (3.14)

T T

(fT> (X.2) (g) - (fT> v, (3.15)
T T T

( ) (5)- () , 516

as quais podem ainda ser particionadas como:

ou

ou

xTxB +XTze = xTy (3.17)

zTXE-l—sz@ = zTy7 (3.18)

Uma vez que a matriz X tem a mesma estrutura da matriz do modelo de classificacdo,

(X Ty ) ndo tem posto completo e consequentemente ndo € inversivel. Portanto, sob as res-
tricdes (3.9), as Equacdes normais (3.17) e (3.18) fornecem os seguintes estimadores:

B='z) 'z y - (z'2) 'z x®, (3.19)

&=z (I-P)z]'xT (1 - P)y, (3.20)

onde:
P=X(X Tx )X T ¢ a matriz de projecdo sobre o espaco coluna de X; e

(X Tx )~ é uma inversa generalizada de (X Tx ).
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Simirlamente ao modelo de classificagdo logistica pode-se obter (X Tx )~ através das restri¢des
Y.

Definicdes gerais dos modelos de classificacdo e de covaridncia, como por exemplo pro-
priedades estatisticas, soma de quadrados, testes de hipéteses e diagndsticos sao facilmente
encontradas na literatura [NWKN96, Ren00].

3.2 Modelos Nao Lineares

Na literatura, a identificacdo de genes similares em dados de microarranjo tem sido bastante
abordada, mas quando os dados sdo filogenéticos ou de outra natureza, como dicotdmica ou
quali-tativa, pouco tem sido trabalhado [UWO0S8]. Frequentemente, dados bindrios sdo usados
como um suporte a mais para os dados de expressao em vez de serem as principais informacoes.
Os modelos apresentados na se¢do anterior assumiam que a varidvel resposta era uma variavel
continua. Quando a varidvel resposta € classificatdria, estes modelos nao apresentam bons
ajustes, no sentido que ndo é garantido aos valores preditos que eles tenham seus resultados
dentro do intervalo esperado. Por exemplo, modelando uma varidvel resposta que assume valo-
res 0 ou 1, isto é, modelando uma varidvel bindria usando modelos (3.1), ndo se tem garantias
de que as observagOes preditas assumirdo valores zeros ou uns, ou mesmo dentro do intervalo
(0,1). Modelos que ajustam varidveis respostas classificatorias sdao modelos ndo lineares. O
método proposto nesta tese € aplicado a dados de natureza bindria e € baseado em modelos ndo
lineares. Simirlarmente aos modelos da Secdo 3.1, dois casos para ilustracdo sdo apresentados
a seguir.

3.2.1 Caso 1: Modelos de Regressao Logistica

O modelo de regressao logistica € aplicado a varidveis respostas bindrias e a varidveis explica-
tivas continuas. Estes modelos ajustam os dados utilizando a funcao (transformacao) logit dada
por:

¥/
logit(w) = log| —— 3.21
ogit() = log[ 5], (3.21)
onde m = P(y = 1) é a probabilidade da varidvel resposta assumir o valor 1, chamada de proba-
bilidade de sucesso.

Representando a funcio logit como sendo uma fung¢do de p varidveis explicativas tem-se a
equagdo:

. (x,B) T
logit(m(x,B)) = log[-——F——]| =x" B, (3.22)
©P) =l )
onde:
x = [1,x1, ...,xp]T € um vetor cujos elementos sdo valores das varidveis explicativas con-
tinuas;

B = [Bo, B, ﬁp]T ¢ um vetor de parAmetros desconhecidos de dimenséo (p+1); e
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7 (x, ) é a probabilidade da variavel resposta assumir o valor um, dada x! B.
Aplicando a funcdo exponencial em ambos os lados da expressdo (3.22) obtém-se a seguinte

relagdo:

n(x,B)
(1-n(x,B))

Logo, pode-se expressar o modelo de regressao logistica como:

= exp(x 1 B) (3.23)

T
w(x,p) =~ B) (3.24)
1+exp(x' )
Este modelo pode ainda ser expresso como um modelo de regressao como segue:
y=mn(x,B)+e, (3.25)

onde:
e é o erro aleatério com média zero e variancia 7(x, )[1 — w(x,B)]; e
y € a varidvel resposta bindria, a qual assume valor zero ou um.

Consequentemente, a esperanca da varidvel resposta y é a probabilidade de sucesso 7(x,f3).
Portanto o erro segue a distribuicao binomial com média zero e variancia 7(x,)(1 — n(x, B)).
O modelo de regressdo logistica 7(x, ) é uma fun¢ao ndo linear de x que garante que o preditor
de 7(x, 3) assuma valores no intervalo de 0 até 1, como desejado.

Em modelos lineares um método frequentemente usado para estimar os parametros € o
de minimos quadrados, o qual calcula os estimadores através da minimiza¢do da soma dos
quadrados dos residuos. Tal método, quando aplicado a regressdo linear, sob usuais suposi¢oes
de Gauss-Markov, apresenta estimadores com propriedades desejdveis, tais como a apresentada
na Secdo 3.1.1. Infelizmente este método ndo apresenta as mesmas propriedades estatisticas
quando aplicado a regressao logistica.

Quando a suposicao de normalidade dos erros € garantida em modelos lineares, o método de
estimacdo chamado de maxima verossimilhanga [Ren00] também é empregado a estes mode-
los. Este método € frequentemente utilizado para estimar os parametros em regressao logistica
[Chr97, HLOO]. Para poder aplicar este método, primeiro € necessdrio construir um fungdo
chamada de funcao de verossimilhanca, a qual € expressa por uma funcdo da probabilidade de
sucesso como uma fun¢do dos pardmetros desconhecidos.

Seja x/ = (x10,X11,---,X1p) um vetor de p varidveis explicativas e do termo constante x;o = 1
para a [-ésima varidvel resposta. Suponha que uma amostra de N observacdes independentes da
varidvel resposta seja disponivel, yy, ....,yn, entdo a expressao (3.24) para a [-ésima observagao
¢ dada por:

(3.26)

ﬂ(xl ﬁ) _ eXp(ZI,;:() Bmxlm>
’ 1+exp(XP _o Buxim)
Logo a contribui¢do da /-ésima observac¢ao para a fung@o de verossimilhanga € expressa como:

a(x, By — m(x, B (3.27)
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Uma vez que as observacdes sdo assumidas independentes, a fun¢do de verossimilhanca é
obtida como o produto das contribui¢cdes de cada observagao:

N ) —
1(B) =T, B)" 1 —m(x, B)] . (3.28)
=1

O método de médxima verossimilhanca calcula os estimadores dos ’s de modo que eles
maximizem [(f3). Por facilidade algébrica, usualmente é maximizado o logaritmo da verossi-
milhanga, dado por:

N
L(B) =Mm[((B)] = Y. yiIn[x(x, )] + (1 —y) In[l —x(x', B)]. (3.29)
=1

Para achar os estimadores de maxima verossimilhanga para 3, B, L(B) é diferenciada com
respeito a cada pardmetro de B e entdo suas expressdes sdo igualadas a zero. Isto é, p+1
equagdes nao lineares, chamadas de equagdes normais, sdo construidas como segue:

oL N N
5 PY Y it ¥ 2 By =0, (3.30)
ﬁm =1 =1
para m=0,..., p. Considerando a equacao (3.30) em forma matricial, temos:
IL(B) _ T
=X —m) =0 3.31
3B (y—m) =0, (3.31)

onde:
yT = [y1,...,yn] é um vetor de N observacdes independentes da varidvel resposta;

X = [X0,X1,...,Xp| ¢ amatriz do modelo N x (p+1);e

n=[n(x',B),...,m(x",B)] é o vetor de N probabilidades, onde x’ é um vetor dos elementos
da [-ésima linha da matrix X.

Observa-se que as equagdes normais (3.30) e (3.31 ) sdo ndo lineares em f3, logo sdo necessarios
métodos especiais para soluciona-las. O método de Newton-Raphson [Ren00] ¢ um método
iterativo para solucionar equagdes nao lineares através da maximizagdo de uma fungio f(f).
O algoritmo comeca com uma atribui¢c@o inicial para os parametros, BY, e entdo define uma
sequéncia de B’s, B!, B2, ..., que converge para um 8 que maximize f(f) = 0. A sequéncia é
definida recursivamente, onde o valor de B! é obtido conhecendo o valor de B’. Sabe-se via
Teorema de Taylor[PMJ65] que se B é aproximadamente /™! e n’ = B! — B, entdo

FBTY =2 F(B)+af(B)n". (3.32)

Newton-Raphson iguala (3.32) a zero, de forma que

n'=—(af(B")) " f(B"), (3.33)
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entao

BHi=p+n', (3.34)
para 1’ dado em (3.33).
Seja a funcdo de B, f(B), definida como as equagdes normais:

f(B)= 83([5) —xT(y—n). (3.35)

Seja a segunda derivada de f(3), a matriz Hessiana:

_LB) RN e
= J5opT = 1—21 z(x',B)(1—xm(x', B)), (3.36)

representada em forma matricial como:

J’L
_ LB _ “xTwx, (3.37)
apapT
onde W é uma matriz diagonal, ( N x N), com o [-ésimo elemento igual a (x/, ) (1— 7 (x', B)).
Substituido as expressdes (3.35) e (3.37) naquelas em (3.33) e (3.34), o método de Newton-
Raphson fornece as seguintes expressoes:

df(B)

df(B)

n'=xTwix)"xT(y -, (3.38)
€
ﬁt-l—l _ ﬁt—{-(XTWtX)_IXT(y—TCZ)
= &wx) X w T v - 1))
= xTwix) 'xTwio, (3.39)
onde:

o :XTﬁ’ —l—Wt_l(y— ).

Baseados nestas expressoes sao apresentados dois algoritmo para o método de Newton-Raphson
para encontrar os estimadores dos pardmetros do modelo de regressao logistica.

Algoritmo 3.1

1. Faga B =0.
2. Calcule os elementos de 7 através de (x/, 8) = M, I=1,...,N.
1+exp(x! ~ B)

3. Calcule os elementos da diagonal da matriz W através de n(x’,8)(1 — n(x',B)), I =
1,..,N.
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4. Calcule v como X1 8 +W-Hy—n).
5. Calcule o novo 3 pela expressdo (XTWX )_IXTWD.

6. Caso o critério de parada seja encontrado, pare. Caso contrario refagca os passos de 2 a 5.

Uma vez que W € uma matriz diagonal, operacdes com ela podem ser ineficientes. Para corrigir
tais problemas, este algoritmo pode ser ligeiramente alterado da seguinte forma:

Algoritmo 3.2

1. Faca B =0.

2. Calcule os elementos de 7 dados por 7(x',8) = Ll{f), I=1,..,N.
Itexp(xl L)

3. Calcule os elementos da nova matriz

onde ¥ = (x!, B)(1 = z(x, B))x L, I=1,...,N.

4. Calcule o novo f3 pela expressdo (XTXV)_IXT(y — 7).

5. Caso o critério de parada seja encontrado, pare. Caso contrério, refaca os passos de 2 a
4.

Os Algoritmos 3.1 e 3.2 sdo frequentemente utilizados por usudrios de regressdo logistica,
porém existe uma variedade de novas abordagens para otimizar os resultados. Quando as vari-
aveis explicativas sdo classificatdrias, 0 nimero de parametros a estimar € igual a soma do
total de niveis de cada variavel classificatéria. Portanto, se o total de niveis de cada variavel
aumenta, as maquinas usadas para implementar os algoritmos para estimar estes parametros
necessitam de mais memdrias.

Na se¢do a seguir tem-se o caso de modelos onde tanto a varidvel resposta quanto as va-
ridveis explicativas sdo classificatorias.

3.2.2 Caso 2: Modelo de Classificacao Logistica

A andlise de classificacdo logistica € similar a de regressado logistica, onde as varidveis explica-
tivas neste caso sdo classificatorias. Nesta tese situacdes com apenas duas varidveis explicativas
sdo exemplificadas, por isso, esta se¢do assume duas varidveis explicativas classificatorias.
Seja (u, 0, Bj) a probabilidade que a varidvel resposta ( com o i-ésimo nivel do fator 1 e
0 j-ésimo nivel do fator 2) assuma o valor 1. Entdo a expressao (3.22) pode ser reescrita como:
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ﬂ’.(.uaai:ﬁj)
1- ﬂ(ﬂ,di,ﬁj))

logit(m(u, 0y, B;)) = log[( | =u+o;+B;. (3.40)

onde:
u € a média geral,
a; é o efeito fixo do i-ésimo nivel do fator 1,i=1,...,I; e
B; ¢ o efeito fixo do j-ésimo nivel do fator 2, j =1,...,J.

Portando, similarmente ao modelo de regressao logistica, o modelo de classificagdo logistica
pode ser expresso como:

exp(U + o+ Pj
P10, By) = R LGP (3.41)
1 +exp(u+ o+ ;)
Seja B:[u,(xl,...,a[,ﬁl,...,ﬁ]]T o vetor de (1 + 1+ J) pardmetros do modelo (3.41). O
método de estimacdo para 3 segue aquele apresentado na se¢do de modelos de regressio logis-

tica. Portando, () é definida como:

FB) =" =x"(y-m) =0, (3.42)
onde:
y =11, ...,yU]T ¢ um vetor (1J x 1) observacdes da varidvel resposta;
w=[n(u,o,B1),...,w(U, a],ﬁj)]T ¢ o vetor de 1J probabilidades; e

X =[1,Xq,...,X,X/+1,...,X7+7] € a matriz do modelo representada por vetores tais que:

. — 1, se o m-ésimo nivel do fator 1 estd presente na /-€sima observacao,
tm 0, caso contrério,

< — I, se o nivel (m-I) do fator 2 estd presente na /-ésima observacgao,
m 0, caso contrério,

para m=I[+1,....I+J, I=1,..., 1J.

Neste contexto, a matriz X do modelo possui colunas que ndo sio linearmente independentes
e consequentemente ndo tem posto completo. Entdo, similarmente aos modelos de classifi-
cacdo, as restricdes (3.9) também sdo incorporadas ao modelo. Portanto, os estimadores de
W, 0, ..., 0_1,B1,...,87_2 € By_1 sdo calculados através dos Algoritmos 3.1 e 3.2 substituindo
a matriz X do modelo pela matriz reparametrizada (baseada nas restricdes (3.9)), e os esti-
madores de oy e By podem ser obtidos por:

-1 J-1
&1: ZOCi e B_]: ZB/ (3.43)
i=1 j=1
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3.2.2.1 Modelo de Classificagdo Logistica com uma Covaridvel

Similarmente ao modelo de andlise de covariancia apresentado na Secdo 3.1.2, o modelo de
classificagdo logistica com uma covariavel incorpora uma covaridvel ao modelo de classificacao
logistica, isto €, a expressado (3.40) pode ser escrita com:

ﬂ(nu7aivﬁj7wazij)
1 _n(uaaiaﬁﬁw?Zij)

logit(n:(/.t, Oti,ﬁj, (D,Zij)) = log[( ] =uUu-+ Oti—i—ﬁj + O zij, (3.44)

onde:
u € a média geral;

a; é o efeito fixo do i-ésimo nivel do fator 1,i =1, ...,1;

Bj ¢ o efeito fixo do j-€simo nivel do fator 2, j =1,...,J;

zjj € a covaridvel observada pelo i-€simo nivel do fator 1 e j-€simo nivel do fator 2; e
o € o coeficiente de regressdo relativo a covaridvel.

Logo, o modelo de classificagdo logistica com uma covariavel é dado por:

exp(p+ o+ B + o zj)

(U, 04,P5,0,%Zi;) = 3.45
(w0 B i) 1 +exp(u+ o+ B+ ozij) (.49
Portanto as equac¢des normais (3.42) passam a ser escritas como:
dL(6) T
——=U"(y—7n)=0 3.46
onde:
Y =[Vi1s-, )1 J]T ¢ um vetor (IJ x 1) observacdes da varidvel resposta;

0 =[BT, 0T, com B=[u,0u,...,c0,B1,... Bs] T :
= [m(u,0q,B1,,z11),..., w1, 04, By, w,zU)]T € o vetor de 1J probabilidades;

T
U=[X,z]=[1,X1,....;X1,X/+1,...,X/+7J,Z] € a matriz do modelo tal que:
< — 1, se 0 m-ésimo nivel do fator 1 estd presente na /-€sima observacao,
lm 0, caso contrério,
param=1,...,1, I=1,...,1J, e
< - I, se o nivel (m-I) do fator 2 esté presente na /-ésima observacao,
Im =1 o0, caso contrario,

para m=I[+1,....I+J, [=1,.... 1J; e
z ¢ um vetor de observacdes da covaridvel.
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Desde que a matriz U do modelo nédo é de posto completo, ela é reparametrizada considerando
as restri¢cdes (3.9). Logo a expressdo (3.46) pode ser reescrita como:

aL(?) — UT(
a0

y—7) =0, (3.47)

onde:
0 = [.Ll,alu "'7a[*17ﬁ17 '~~7ﬁ]717w

U=[X,z]=[1,xq,....X;_1,X],...,XJ_1,2] é a matriz do modelo reparametrizado tal que:

ITe

1, se o m-ésimo nivel do fator 1 estd presente na /-ésima observacao,
X, =< —1, se 0 I-ésimo nivel do fator 1 estd na /-ésima observacao,
0, caso contrario,

para m=1,....I-1,I=1,.... I/, e

I, se o nivel (m-I+1) do fator 2 estd presente na /-€sima observacao,
Xim=14 —1, se o nivel ( J) do fator 2 estd presente na /-€sima observacao,
0, caso contréario,

param=[,...I+J-1 e [=1,..., 1J.
Seguindo os passos do método estimagdo da Secdo (3.2.1), podem-se obter as seguintes
expressoes:

< JdL(6 .
7(6) =220 0T (y—m) =0, 349
0
. PLO) T
af(8) =227 — _gTwy, 3.49
1(8) = 2 < (3.49)

onde W é uma matriz diagonal, (IJ x IJ), com o m-ésimo elemento igual a (i, 0) (1 — n(ii!, §)),
e ii' correspondendo a [-ésima linha da matriz U.

Portanto, as expressdes para implementar o algoritmo de Newton-Raphson sdo calculadas como
segue.

n' = O Two) T (y- ), (3.50)

ét—H t+ (UTWtU)—IUT(y_ 7'L't)
TW’U)_lﬁTW’(Uét —Hj’_l(y— ')

TTwio)y o Twiv, (3.51)
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onde:

o' =UTe + Wy — ).

Utilizando o Algoritmo (3.1) ou (3.2), os parametros de 6 sdo estimados substituindo a matriz
X do modelo por U. Enquanto os estimadores de o7 e 8; podem ser calculados como aqueles
em (3.43).

3.3 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados alguns modelos que serviram de suporte aos modelos apli-
cados nesta tese. O método Plaid [TBKHOS] apresentado na compara¢do e combinagdo com o
método proposto Lbic utiliza um modelo semelhante ao de classificacdo com dois fatores. O
método Lbic utiliza um modelo semelhante ao de classificagcao logistica com dois fatores e uma
covariavel.



CAPITULO 4

Método Lbic

Neste capitulo € apresentado o método de bi-clustering originalmente proposto nesta tese,
o Lbic. Tal método classifica genes de conjuntos de dados gendmicos cujas respostas sao
binarias. Uma vez que os dados analisados sao bindrios, como foi citado no Capitulo 2, méto-
dos do tipo Plaid, que sdo aplicados a dados continuos e utilizam modelos semelhantes aos de
andlise de classificacdo, ndo apresentam resultados rozodveis para esses tipos de dados. Por
esta razdo e ainda observando a idéia do Plaid, surgiu a proposta de utilizar modelos seme-
lhantes aos de classificacdo logistica, os quais sdo adequados a dados bindrios. Por causa da
escolha do modelo, foi dado ao método o nome Lbic, L de logistica e bic de bi-cluster. A
idéia € identificar bi-clusters cujas respostas observadas dos genes apresentem probabilidades
similares sob as mesmas condi¢des. O método identifica bi-clusters que atendem aos aspectos
apresentados na Figura 4.1.

ASpectos:

Tipe de Hemogeneldade 1[a): Elemantos constanies

‘Tr!'i'\- &=

Tipa de Esirutura 210): Scbrepeaiphes arbibririas

Quantidede Procurada Wal: Um bi-cluster por vz

Algoribmi de Procura d4fe): Processo Merativod
modelas eslabisicos

Figura 4.1 Aspectos de bi-clusters a serem identificados

4.1 Modelo Lbic

Considere a situacdo em que o conjunto de dados gendmicos € descrito por uma matriz ¥ =
{yij}, onde as linhas representam os genes, i =1, ..., n; as colunas, as condicdes, j =1, ..., ¢; € 0s
yij correspondem as respostas observadas do i-€simo gene sob a j-€sima condigdo, tais que

1, se 0 gene i tem sucesso na condicao j,
Yij 0, caso contrdrio,

57
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onde um gene € dito ter sucesso se ele apresenta a caracteristica estudada em uma particular
condicdo. O modelo Lbic define a probabilidade de sucesso do gene i sob a condi¢do j para
cada bi-cluster por m;; = P(y;; = 1). Tal modelo segue a estrutura de classificacdo logistica,
onde cada 7;; € expresso como uma fungao dos efeitos de bi-clusters aditivos, similarmente ao
descrito pelo método Plaid no Capitulo 2.

Seja ;. o efeito do k-€simo bi-cluster para o gene i (i = 1,...,n) e condi¢do j (j = 1,...,¢),
onde k =1,...,b. Uma forma de expressar 6; j; em fungdo de fatores importantes como o efeito
do bi-cluster é dada por:

0, jk = Mk + i + B, 4.1

onde:
W, € amédia do efeito do bi-cluster k;
a;. € o efeito do gene i do bi-cluster k; e
Bk € o efeito da condicdo j do bi-cluster k.

Seja 6;) = e jb]T o vetor de efeitos dos b bi-clusters. A probabilidade de sucesso
do gene i sob a condi¢do j dado o efeito de todos bi-clusters é expressa como:

() = P(ij = 16;j))- 4.2)

Logo a func¢do logit (3.21) escrita em termos dos efeitos dos bi-clusters € dada por:

b b
logit(7(6;))) = Y GijkPic ik = Y, (i + ik + Bjx) Pik Kk (4.3)
k=1 k=1
onde:
o 1, se 0 i-ésimo gene estd no k-ésimo bi-cluster,

Pik = 0, caso contrario;

e
e 1, se a j-ésima condi¢ao estd no k-ésimo bi-cluster,
* = o, caso contrério.

Portanto, o modelo Lbic, obtido a partir da expressao (4.3) € formulado como:

exp[Yo_, (t + ot + Bix) Pir K]

n(6;ip)) = . 4.4)
VT exp[Yh_; (M + Ok + Bjx) Pi K]
Dessa forma € possivel reescrever o modelo linear (3.25) como:
Yij = ﬂ(eij(b))‘i‘eij, 4.5)

onde ¢;; € uma varidvel residual aleatéria. A varidvel e;; € estimada através de:
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eij Zyij—”(gij(b))a (4.6)

onde o estimador 5, j(») € obtido através do método de maxima verossimilhanga, utilizando o
algoritmo de Newton-Raphson apresentado no Capitulo 3.

O método Lbic identifica bi-clusters que minimizam a soma de quadrados dos residuos,
(SORy), dado por:

SOR, = Z?ijz = Y Gij— n(éij(h)))z
ij

ij

= Z .. exp[zll;:] (nak + aik + ﬁjk)b\lkfjk]
- J

Y T S T P 4.7)
0 1 +exp[Y7_; (M + O + Bjk) Pir K]

Na secdo seguinte é descrito o algoritmo que implementa o método proposto baseado no mo-
delo Lbic.

4.2 Algoritmo Lbic

O algoritmo Lbic identifica um bi-cluster por vez. Para identificar um bi-cluster, o algoritmo
Lbic age similarmente ao algoritmo Plaid, no sentido de iniciar a busca através de um retalho
inicial que € reestimado vdrias vezes até que seja encontrado um bi-cluster em potencial. Mas,
diferente do método Plaid que no final do processo de identificacdo de um k-ésimo bi-cluster
reestima os efeitos dos (k — 1) bi-clusters encontrados anteriormente, o0 método Lbic reestima
os efeitos dos (k — 1) bi-clusters encontrados anteriormente durante o processo de identifica¢do
do k-ésimo bi-cluster. Para isso a soma dos efeitos dos (k — 1) bi-clusters é reescrita como uma
covaridvel no modelo Lbic 4.4. Logo a Expressao 4.4 para o k-ésimo bicluster é dada por:

_expl (ki + o+ Bju) pir i+ O X! ( + o6 + Bin) pari)
1+ exp( (L + Qi+ Bji) Pir Kk + @ Lo (t -+ 0y + Bjt) par ki)

7(6;(x) (4.8)

Um retalho € definido como um subconjunto de genes e condi¢des para os quais os parame-
tros pjx € Kjx assumem simultaneamente o valor 1. Para formar um retalho, inicialmente os
parametros p;. € Kj; sdo estimados através do método de clustering K-means (apresentado no
Capitulo 2) aplicado a uma matriz de probabilidades P. Primeiro o K-means € aplicado as
linhas da matriz P para obter um cluster de genes e depois independentemente, é novamente
aplicado as colunas da matriz P para obter um cluster de condi¢des. Formado o retalho inicial,
o modelo Lbic € ajustado e os pardmetros p; e Kj; sdo reestimados de maneira que qualquer
gene ou condi¢do que ndo reduza a soma de quadrados dos residuos seja retirado do retalho. As
reestimagdes de p;; € Kj; para o k-€simo bi-cluster sdo obtidas através das seguintes relagdes:
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I, se px=1,¢e

2
Z . . exp[(.uk+azk+ﬁ]k)Kjk+wk*21 1 (M1+0511+ﬁﬂ)'<1k]
.~ Kk ! i 1+exp[(»uk+alk+ﬁjk) jk+wk*21 1 (ul+all+le) jk}
Pik =

~ N2
(1 =M) Ljy=1 (yij - ”(Gij(k—l))’fjk) )

0, caso contrdrio,

e
( ~
1, se kp=1,¢€
P o~ 2
Y. . eXP[(#H%Hﬁ;k)P:kerk*Z - (Hz+0€,1+l3,l)P,k}
N isp=1 \ 71 1+exp] (g + 0+ Bja ) Pix+ e+ Lr_, (By+0k+Bj1) P
Kir = 4.9)
J
2
(1_]/C)Zi:ﬁik:] (yl]_ ( l](k 1))plk> )
\ 0, caso contrario,
onde:

Y € Y. representam a menor reducao na soma de quadrados dos residuos para os subconjun-
tos de genes e condi¢des, respectivamente;

p=1 e k=1 indicam os genes e condi¢cdes pertencentes ao retalho atual;
L, & e B sdo estimativas dos bi-clusters identificados; e

ﬁ, a, Be @ sio estimadores do modelo Lbic com uma covaridavel, onde a covaridavel é dada
pela soma das estimativas dos (k— 1) bi-cluters identificados. Estes estimadores sdo calculados
como aqueles apresentados na Secdo 3.2.2.1,

O retalho continua sendo reestimado até um nimero pré-determinado R de vezes ou até as
reestimagdes dos seus parametros se estabilizarem, isto €, até o retalho reestimado ser o igual
ao estimado no passo anterior. Em todas as simulac¢des realizadas no contexto desta tese, o
nimero R de iteracdes necessdrias foi pequeno, inferior a 10.

Ap6s encontrar o retalho final € verificado se as propor¢des de uns (e zeros) de cada
condi¢do (coluna) € maior que um dado limiar ¢,. E de se esperar que ¢, seja um valor proximo
a 1, significando que os genes selecionados t€ém os mesmos resultados para aquela condigao.
Se a propor¢do da coluna j for inferior ao @, descarta-se a condigao j fazendo K = 0.

Depois € verificado se a propor¢do de colunas com respostas iguais a um sao maiores que
um outro limiar dado ¢, pois pretende-se agrupar genes que tenham uma quantidade minima
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(¢ * @) de condigdes com a caracteristica estudada. Isto €, deseja-se que }.;y;jx seja proxima
ao nimero de condicdes do retalho k. Se esta propor¢cdo for maior ou igual ao ¢y, o retalho
obedece a regra de propor¢des de uns (e zeros), e é considerado como o k-ésimo bi-cluster,
caso contrério ele € descartado.

A decisdo do nimero de clusters, K, a ser agrupado depende do tamanho da matriz Y, n*c, e
da capacidade da méquina onde o algoritmo serd implementado. O método permite selecionar
aleatoriamente um dos K clusters formados, ou escolher o maior (ou menor) cluster gerado.

Nas situagdes em que as probabilidades estimadas de 7(6; j(k)) assumem valores um ou zero,
um pequeno valor 6 € adicionado (para probabilidades zero) ou subtraido (para probabilidade
um) a essas estimativas. Tal manobra permite que os valores das estimativas de [, ; e f;
sejam vidveis(finitos). E definido um 8= le-35. Para k=1, 71:(5, j(0)) € definido por P, o qual €
expresso em (4.10) adiante.

Na identificac@o do primeiro bi-cluster os elementos da matriz P sao definidos por:

P (# uns da linha i) % (# zeros da coluna j) (4.10)
W (# uns da matriz Y)?2 ’ '

e para o k-ésimo bi-cluster (k =2, ...,b), a matriz P é reestimada pelas probabilidades ajustadas,
(6, j(k))» através do modelo Lbic.

O algoritmo Lbic identifica até b bi-clusters baseados nos parametros (Y, P, Y}, Ye, @c, @1, K, R).
O Algoritmo 4.1, apresentado a seguir, representa a estrutura para identificar o k-ésimo bi-

cluster.
Algoritmo 4.1

1. Calcule (ou ajuste, se nao for o primeiro bi-cluster) a matriz de probabilidades P.

2. Calcule os valores iniciais de /32{ selecionando um cluster de linhas de P obtido do clus-
tering K-means.

3. Calcule os valores iniciais de f?k escolhendo um cluster de colunas de P obtido do clus-
tering K-means.

4. Faca r=1.

5. Calcule os efeitos do modelo Lbic para o retalho indicado por : ﬁi’k_] e /Ifjrk_ :

6. Calcule os parametros do retalho » como:

4

B k] o~r ~p e 2
Lose ¥y expl(H{ -+ + B )R +opX)= (B +o+B7) K ']
oy — kO TP gy O O TR K )
’ TN Vexpl(B+a+BL) R +Op ] (e +BY) R ]
i)\ir]'{: Y ~r—1 2
(=1L (=70 1)R5 ")
\ 0, caso contrario,
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e
4 - . 1 2
1 se Z Vii— exp| (L -+ + ]k) i JF(D]( Z (.ulurairl"‘ﬁ;l)l)irk
7 ! Y 1+eXp[(/J,k+O£lk+ jk)plk +wk*21:1 (ﬁlr“’&,r["‘ﬁ;l)ﬁ,r]:l
Ejr.k = - —\2
(1-7)X (yij — 70(6;(k—1)) Py ) :
\ 0, caso contrario.
7. Repita os passos 5 e 6 para r=2, ..., (R-1), onde R é o nimero de iteragdes para estabilizar
o retalho.

8. Calcule os efeitos do retalho R como no passo 5.

9. Calcule //55; e /Ef}( como no passo 6.

10. Aceite o retalho R como o k-ésimo bi-cluster se ele atende aos critérios de propor¢des de
zeros e uns para as colunas do retalho, caso contrario pare.

Este algoritmo pode ser visualizado na Figura 4.2.

ml |« fr) _
I iy ;":"’; ij Lhic modcl I;rg]
——f 2 oexl
nxe n xg
e
g
Lhic model L
repete R veres
* nEXCE
P ekt
Se o retalho obedece ao critério de aceite o retalho
Zeros e uns para as colunas, — {F e R
Caso contrario, 3 pare.
Reestime as probabilidades.

Figura 4.2 Algoritmo Lbic
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4.3 Conclusoes

Neste trabalho a metodologia de bi-clustering Lbic € utilizada como uma ferramenta para fazer
inferéncia sobre interagdes de pares de genes. Assim, o método proposto Lbic ndo sé visa
identificar bi-clusters, mas também ser capaz de inferir sobre interagdes de pares de genes.
Resultados de diferentes tipos de dados gendmicos podem ser combinados captando in-
teracOes de pares dos genes que ndo seriam identificadas usando os dados gendmicos indivi-
dualmente. Por esta razdo, no capitulo seguinte € apresentada um alternativa de combinagao
dos resultados dos métodos de bi-clustering Lbic e Plaid aplicados a dados filogenéticos e de
expressao de genes, respectivamente. O algoritmo foi implementado na Linguagem R.






CAPITULO 5

Aplicacoes

Neste capitulo o método proposto, Lbic, € comparado com outros métodos de bi-clustering,
Plaid [TBKHOS5] e Bicbin [UWO0S8], e um método de andlise de correlagdo canodnica, AC-
CKS [YVKO04]. Nas comparagdes sao usados dados gendmicos do artigo de Yamanishi et
al. [YVKO04] e dados gerados artificialmentes.

5.1 Dados Experimentais

Dois tipos de dados gendmicos com 769 proteinas (genes) da levedura Saccharomyces cere-
visiae sdo usados para fazer inferéncia de pares de proteinas (representadas por genes): dados
de expressdes de genes e dados filogenéticos. Um conjunto com todas as interacdes destes
genes também € apresentado como uma rede confidvel a ser inferida pelos dados gendmicos.
Estes dados sdo apresentados a seguir:

1. Dados de Expressoes de Genes (EXP): Para cada gene, 157 condi¢des sao usadas. Estes
dados sdo representados em forma de uma matriz Ygx p:769x 157, onde os elementos {y; j}
para i=l,..., 769 e j=1, ..., 157 assumem valores reais.

2. Dados Filogenéticos (PHY): Para cada gene € verificado se ele € ortélogo a genes de 145
organismos. Genes ortdlogos apresentam a mesma funcdo em organismos diferentes, em
geral. Dos 145 organismos, 11 sdo eucariontes, 16 sdo arqueas e 118 sdo bactérias. Estes
dados sdo representados em forma de uma matriz Yppy.769x 145, onde os elementos {y;; }
para i=l,..., 769 e j=1, ..., 145 assumem valores dicotomicos:

)1, se 0 gene I estd presente no organismo j,
i = 0, se 0 gene i ndo estd presente no organismo j.

3. Rede de Proteinas Padrao Ouro: considerada uma parte confidvel da rede global de pro-
teinas a ser inferida. Esta rede € usada para verificar se a rede encontrada (baseadas nos
dados de expressdes de genes e (ou) dados filogenéticos) apresentam resultados simi-
lares a ela. A rede padrao ouro contém os mesmos 769 genes da levedura Saccharomyces
cerevisiae apresentadas nos dados gendmicos anteriores, onde 3702 pares desses genes
interagem. Redes de proteinas podem ser definidas como um grafo onde os vértices cor-
respondem aos genes e as arestas, correspondem as interacdes entre os pares de genes.
Tal grédfo pode ser representado em forma de uma matriz de adjacéncias A, x,, onde os
elementos {a;}, paral,I’ = 1,...,n, assumem valores dicotdmicos:
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g I, se o gene [ interage com o gene /',
I = ~
L 0, se o gene [ ndo interage com o gene [’.

Além dos dados citados acima, vdrios conjuntos de dados foram gerados artificialmente
para comparagdo do Lbic com o Bicbin, como por exemplo: 100 matrizes (100 x 100) com
trés bi-clusters, 100 matrizes (200 x 200) com cinco bi-clusters, 100 matrizes (500 x 500) com
cinco bi-clusters, usando propor¢des de uns iguais a 0.15, 0.20, 0.30, 0.40 e 0.50. Um desses
conjuntos € representado neste trabalho como segue.

4. Dados Artificiais: matriz 100 x 100 de zeros e uns gerados por uma distruicdo de
Bernoulli (com probabilidade 0.25) e sobreposi¢ao de trés bi-clusters (blocos de
uns) gerando uma proporc¢ao de uns na matriz igual p = 40.

Para aplicar a metodologia ACCKS sdo necessario transformar as matrizes de dados de
expressao de genes e dados filogenéticos, e a rede conhecida (matriz padrao ouro) pelas suas
matrizes de kernels.

Seja y’ um vetor de observacdes do gene i. Entio, para os dados de expressdes de genes,
onde os elementos de y', para i=1,..., n assumem valores reais, é empregada a funco gaussiana
dada por:

2
/20%,

y—y

K(y,y')= exp(—‘

e para os dados filogenéticos, onde os elementos y', para i=1,..., n, assumem valores O ou 1, é
aplicada a func¢do linear obtida por:

K(y,y)=yxy"
Seja A a matriz de adjacéncias da rede padrao ouro. A fun¢do aplicada a esta matriz é a
func¢do difusao, dada por
K = exp(BH),

onde B > 0, H = (A — D) e D é uma matriz diagonal de conectividade dos nés.

5.2 Parametros

Para cada método considerado neste trabalho, uma variedade de parametros € necessdria para
a execucdo de seu algoritmo. Os parametros foram escolhidos depois de vérios estudos através
de tentativas para melhorar o desempenho dos métodos. A seguir sdo apresentadas tabelas com
os parametros utilizados em cada método aplicado.
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Tabela 5.1 M¢étodo Plaid para dados de expressdes de genes
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Parametro | Descri¢dao valor
T1 critério de eliminagdo de linha 0.6
T critério de eliminacao de coluna 0.6
T numero de retalhos permutados a serem usados no teste de permutacdo | 2
R numero de reajustes de cada retalho 4
S numero de iteracdes para achar um retalho final 6
b nimero médximo de bi-clusters 15

Tabela 5.2 Método Bicbin para dados artificiais

Parametro | Descri¢do valor
o critério de eliminacdo de linha 0.50

B critério de eliminacdo de coluna 0.70

p.g procura pelas linhas True

p proporcao de uns na matriz de dados | 0.40

Tabela 5.3 Método Lbic para dados filogenéticos

Parametro | Descri¢cdo valor
T critério de eliminagdo de linha 0.70
T critério de eliminagdo de coluna 0.60
R nimero de iteracdes para achar um retalho final 4
b nimero méaximo de bi-clusters 10
K; numero de clusters das linhas para o K-means 4
K. nimero de clusters das colunas para o K-means 2
(o) propor¢ao minima de colunas com valores iguaisa 1 | 0.60
Q¢ propor¢do minima de uns (ou zeros) por coluna 0.85

Tabela 5.4 Método Lbic para dados artificiais

Parametro | Descrigao valor
T critério de eliminacdo de linha 0.70
T critério de eliminacao de coluna 0.60
R numero de iteracdes para achar um retalho final 4
b numero méximo de bi-clusters 5
K; numero de clusters das linhas para o K,,eans 2
K. nimero de clusters das colunas para o K,,eans 2
(o) proporc¢do minima de colunas com valores iguaisa 1 | 0.60
¢ propor¢do minima de uns (ou zeros) por coluna 0.80
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Tabela 5.5 Método ACCKS para dados filogenéticos e de expressdes de genes

Parametro | Descricao valor
B parametro do Kernel difusdo 1
(o) parametro do Kernel gaussiano 5
L nimero de componentes principais | True
M parametro de regularizagao 1 0.40
A parametro de regularizacdo 2 0.40

Para Lbic aplicado aos dados filogenéticos a quantidade K = 4 foi escolhida de modo que
o tamanho do retalho, dado pelo produto entre o nimero de genes e o nimero de condicdes,
n*c, atendesse ao tamanho da memoria necessdria para o programa executar o modelo Lbic
naquele retalho. Uma vez que o total de pares de genes que de fato interagem € muito pequeno
comparado com o total de pares de genes estudados (somente pequenos grupos de genes apre-
sentam algum tipo de relagdo), entdo, K=4 € uma escolha razodvel para selecionar clusters de
genes para o retalho inicial.

O desempenho de ACCKS € altamente dependente da proporcao de informagdo conhecida
na fase de treinamento. Por tal motivo sdo selecionados trés percentuais de supervisdao da rede
padrdo ouro : 10%, 25% e 50%. Isto significa que os dados sdo treinados com 10%, 25% e
50% e entdo testados com 90%, 75% e 50% respectivamente.

Para o primeiro percentual, 10%, os genes sao divididos em 10 partes. Uma vez que uma
parte € escolhida, as demais partes sdo treinadas. Isto € repetido para as 10 partes, gerando 10
matrizes de correlacdes dos genes, M;, i = 1, ..., 10.

Para o segundo percentual, 25%, os genes sdo divididos em 4 partes. Para uma parte
treinada, as trés demais sdo testadas. Repete-se o processo para as 4 partes gerando 4 matrizes
de correlacdes dos genes, M;, i =1,...,14.

Simirlamente, para o terceiro percentual, 50%, os genes sdo divididos em duas partes.
Quando uma parte € treinada, a outra € testada, gerando duas matrizes de correlacdes dos
genes, M;, i =1,2.

Para os percentuais 10%, 25% e 50% sdo calculadas as médias das matrizes Mg, i=
Z}QIM,-/lo , Masg,j = Y M;/4 e Msogj = Y7 M;/2, respectivamente. Este processo é
repetido 30 vezes e novamente € calculada a média das 30 matrizes (de médias de corre-
lagdes) geradas. Para os 10%, 25% e 50% de supervisdes sdo calculadas as médias Mg, =
Z?OZI Mi0%;/30, Masq, = 2;0:1 Ms9,j/30 e Msgq, = Z;glMso%j/%, respectivamente, que sao
usadas para gerar os graficos na comparacao com o Lbic.

5.3 Comparacoes

Todas as comparacoes realizadas nesta tese foram feitas graficamente. Para comparar os método
Lbic e Bicbin (aplicados aos dados artificiais) sdo construidos graficos que representam as ma-
trizes de dados com seus bi-clusters identificados. Para as outras comparagdes sdo gerados
graficos dos valores preditivos positivos versus os valores das sensibilidades que verificam os
desempenhos das inferéncias feitas para interacdes de pares de proteinas (genes. Neste capitulo
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quando se fizer referéncia a interagcdes serd a respeito de interacdes de pares de proteinas. A
sensibilidade (S) representa a propor¢ado entre as interagcdes verdadeiras encontradas e todas as
interacdes na rede padrdo ouro, e € calculada por:

_ VP
S = yp+rN € (0.1,

onde:
VP (Verdadeiro Positivo) € a quantidade de interacdes verdadeiras encontradas;

FN (Falso Negativo) é a quantidade de ndo interacdes falsas encontradas.

O valor preditivo positivo (VPP) representa a proporc¢ao entre as interacdes verdadeiras encon-
tradas e todas as interagdes encontradas, e é obtida por:

_ _VP
VPP = gp-ios € [0,1],

onde FP (Falso positivo) é a quantidade de interacdes falsas encontradas.
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Figura 5.1 Exemplo de grafico VPPx S

Quanto maiores os valores do VPP melhores sdo os resultados. Na pratica, a curva do
grifico S x VPP tem altos valores de VPP para baixos valores de S e baixos valores de VPP
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para altos valores de S. Frequentemente a sensibilidade do método atinge valores medianos,
entre 0.4 e 0.7. Assim, nesta faixa de valores para sensibilidade € desejado ter valores de VPP
0 mais alto possiveis. A curva com os valores de S fora deste intervalo deve ser ignorada. A
figura 5.1 mostra um exemplo de curva desejada.

Interacao de Proteinas: Regra aplicada aos métodos Plaid e Lbic

Para decidir se um par de genes interage foram estudados vdrios critérios. Dois deles que
melhor segregam os pares de genes que interagem daqueles que ndo interagem, aplicados nos
métodos Plaid e Lbic, sdo apresentados abaixo.

Critério 1: Proporcdo de bi-cluters comuns ao par (gene [, gene [’), dada por:

# bi-clusters com o par (gene [ , gene [’ ) presente

maximo( # bi-clusters com o gene [ presente, # bi-clusters com o gene I’ presente)

Critério 2: Quantidade de colunas exclusivas em todos os bi-clusters nas quais o gene [ e
o gene I’ aparecem juntos.

Um par de genes interage se o valor calculado para esse par, segundo um critério, € maior
que um limiar dado. Uma combinagao dos Critérios 1 e 2 permite uma melhor segregacao entre
0s pares que interagem e ndo interagem. Assim, para os métodos Lbic e Plaid € adotada a regra
que um par ( gene [ , gene ) interage se ele atende a pelo menos um dos critérios apresentados.

Os métodos Lbic e Plaid ndo identificam necessariamente bi-clusters que englobam todos
os genes (nem todos pares) associados a rede padrio ouro, isto €, existem pares de genes que
ndo pertencem a nenhum bi-cluster identificado. Portanto, a regra de decisdo s6 € aplicada a
pares de genes que pertencem a pelo menos um bi-cluster.

Usualmente a propor¢do de pares de genes que interagem na rede padrao ouro é muito pe-
quena ( 1.5% no caso dos 769 genes aplicados nesta tese). Assim, existe uma grande diferenca
entre o ndmero de pares que interagem daqueles que ndo interagem. Para detectar diferencgas
entre os métodos aplicados, sdo escolhidos alguns pares de genes da rede padrio ouro. Dentro
dos pares de genes identificados pelos bi-clusters sdo selecionados todos aqueles que interagem
na rede padrdo ouro, e selecionados aleatoriamente o dobro dos pares de genes que ndo inter-
agem, isto €, sdo escolhidos na proporcao de um para dois (1:2) pares de genes que interagem
e que ndo interagem na rede padrdo ouro. Este procedimento € repetido 100 vezes e entdo as
médias dos valores de S e VPP sob os mesmos limiares sdo analisadas graficamente.

Os limiares foram definidos como propor¢des do niimero de pares a serem inferidos. Os
limiares escolhidos sdo: 1% , 2.5%, 5%, 7.5%, 10%, 15%, 20%, 30%, 50 % e 70% dos pares
com maiores valores calculados pelo critério determinado.

Interacao de Proteinas: Regra aplicada ao método ACCKS
Critério 3: Coeficiente de Correlacdo de Pearson

Para 0 método ACCKS é adotada a regra que um par ( gene [ , gene [’) interage se o
coeficiente de correlagdo de Pearson (Critério 3) calculado para esse par € maior que um limiar
dado. Similarmente ao procedimento realizado com os métodos Plaid e Lbic, sdo escolhidos
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aleatoriamente na proporcao de um para dois (1:2) pares de genes que interagem e que nao
interagem na rede padrao ouro. Este procedimento € repetido 100 vezes e sdo calculados as
médias dos valores de S e VPP sob os mesmos limiares. Uma vez que sdo geradas vdrias
matrizes de correlacdes de genes (segundo sua supervisdo), entdo, para cada supervisdo, o
procedimento anterior € aplicado a cada uma dessas matrizes e as médias das médias de S e
VPP sdo analisadas graficamente.

5.3.1 ACCKS com varias supervisoes

O Método ACCKS aplicado aos dados filogenéticos e de expressdes mostra claramente (ver
figura 5.2) que seu desempenho cresce com o aumento da percentagem de conhecimento. Estes
desempenhos tornam-se irreais, uma vez que o atual conhecimento sobre interacdes de pares
de genes € muito limitado. Um percentual de 25% de supervisdo é considerado razodvel, por
este motivo o método Lbic é comparado com ACCKS com supervisdes de até 25%.
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Figura 5.2 ACCKS com supervisdes 10%, 25%, 50% e 90%



72 CAPITULO 5 APLICACOES

5.3.2 Lbic versus Bicbin para dados artificiais

Os métodos Lbic e Bicbin sdo aplicados aos vérios conjuntos de dados artificiais citados na
Secao 5.1. Para 83% deles, o desempenho do Lbic supera a de Bicbin, identificando bi-clusters
que apresentam sobreposi¢des e que sdo pequenos em relagdo aos demais na respectiva matriz.
Em algumas situagdes o método Bicbin identifica bi-clusters com colunas onde a propor¢do
de uns € em torno de 60%. Para os demais conjuntos os dois métodos apresentam resultados
similares. Resultado tipico dos métodos aplicados aos dados artificiais € mostrado na Figura
5.3. A Figura 5.3(a) mostra a matriz original com trés bi-clusters gerados artificialmente. As
Figuras 5.3(b) e 5.3(c) mostram os bi-clusters identificados pelo Bicbin, e as Figuras 5.3(d) e
5.3(e) mostram os bi-clusters identificados pelo Lbic. As cores pretas e brancas representam
0s zeros e uns, respectivamente, da matriz original. Bi-clusters com cores cinza escura indicam
que eles ndo t€m sobreposi¢cdo e com cores cinza claro idicam que eles t€ém sobreposi¢cdes. O
método Bicbin aplicado a matriz original também identifica um terceiro bi-cluster, mas ele € a
propria matriz original. Este € um resultado tipico para este método. Por causa da propor¢ao
de zeros estabelecida pelo Bicbin, pequenos bi-clusters ndo sao identificados, pois em poucas
iteracdes o algoritmo identifica a matriz original. Mudando os valores dos pardmetros o e f3
leva a piores resultados, isto €, sé dois biclusters s@o identificados: uma submatriz da matriz
original e a prépria matriz. O método Lbic, no entanto, identifica trés bi-clustes. A Figura
5.3(e) mostra que Lbic encontra bi-clusters que se sobrepoem, como € desejado, enquanto o
Bicbin ndo encontra.

(e} Bl-clustars Bishin
alpha=i 5 bota=0.7 niphaed, 7; balasi.b

iy Blclusiers Lbke (&) Bi-clusigrs Lbks

Figura 5.3 Lbic e BicBin para dados artificiais
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5.3.3 Lbic versus Bicbin para dados filogenéticos

O método Bicbin quando aplicado aos dados filogenéticos s6 identifica um bi-cluster onde a
maior parte dos genes é selecionada, levando a ter propor¢des de uns nas vérias condi¢des (co-
lunas) muito distante do desejado 1. Uma possivel explicacdo para este fato é que este método
fixa uma quantidade de zeros para o bi-cluster. Similarmente ao encontrado nas matrizes artifi-
ciais, o Bicbin ndo encontra pequenos e sobrepostos bi-clusters nos dados filogenéticos, logo,
ele ndo gera resultados que podem ser usados com o Critério 1 e 2 para decidir se um par de
genes interage ou nao. O método Lbic aplicado aos dados filogenéticos identifica varios bi-
clusters que contém poucos genes, alguns bi-clusters que sdo sobrepostos e ainda, bi-clusters
que tém colunas com mais de 80% de zeros.

5.3.4 Combinacao (Lbic e Plaid) versus Lbic e Plaid

A proposta dessa tese € desenvolver um método que use dados bindrios para possibilitar fazer
inferéncias sobre interacdo de pares de genes. A maioria dos métodos aplicados para fazer
tal inferéncia faz uso de dados continuos que por sua vez podem gerar resultados ndo tdao
satisfatérios. A Figura 5.4 mostra que a inferéncia realizada com dados de expressdes via o
método Plaid apresenta desempenho inferior aquela realizada com dados filogenéticos via o
método Lbic. Toda a curva gerada pelo Lbic estd acima daquela gerada pelo Plaid, mostrando
que os dados filogenéticos sdo importantes para as compreensdes das interagdes de pares de
genes. Porém, para valores da sensibilidade entre 0.5 e 0.7 estas curvas ficam proximas e ndao
apresentam elevados valores de VPP. Para melhorar esse resultado, uma combinacao dos dados
filogenéticos e de expressdes através dos resultados obtidos por Lbic e Plaid, respectivamente,
€ proposta. A combinagdo dos resultados € feita seguindo uma nova regra de decisdo para
os pares de genes. Um par de genes € dito que interage se ele o faz em pelo menos um dos
métodos (Lbic ou Plaid). Seja E a especificidade dada pela proporcdo entre as ndo interagdes
verdadeiras encontradas e todas as ndo interacdes na rede padrdo, calculada por:

VN
E= yNyrp € 0.1,
onde:
VN (Verdadeiro Negativo) é a quantidade de ndo interacdes verdadeiras encontradas;
FP (Falso Positivo) é a quantidade de interag¢des falsas encontradas.

Sejam S;, E; e VPP, respectivamente a sensibilidade, a especificidade e o valor preditivo
positivo encontrados via Lbic; e Sp, Ep e VPPp respectivamente a sensibilidade, a especifici-
dade e o valor preditivo positivo encontrados via Plaid. Entdo, a sensibilidade combinada , a
especificidade combinada e o valor preditivo positivo combinado sdo calculados como:

Sc=S.,+Sp—S.xSp € [0,1];

Ec=E; xEp € [0,1];6
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A curva dos métodos combinados é construida através de S¢ versus VPPc. Na Figura 5.4
verifica-se o desempenho da combinacdo dos métodos Lbic (dados filogenéticos) e Plaid (dados
de expressoes). Apesar desta curva estar abaixo da curva do método Lbic quando a sensibili-
dade atinge valores inferiores a 0.4, ela apresenta maiores valores de VPP para sensibilidades
maiores que 0.4, como € desejado. Esse fato indica que a combinagao dos resultados de identi-
ficdo da integracdo dos pares de genes supera aqueles obtidos por Lbic, e como consequéncia,
aqueles obtidos por Plaid.
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Figura 5.4 Lbic (dados filogenéticos), Plaid (dados de expressdes) e Combinacao (Lbic, Plaid)

5.3.5 Lbib versus ACCKS para dados filogenéticos

A Figura 5.5 mostra os desempenhos dos métodos Lbic e ACCKS (supervisao de 10%, 25%
e 50%) aplicado aos dados filogenéticos. Nota-se que a curva do método Lbic estd acima das
curvas do método ACCKS supervisionado com 10% e 25% e da curva com 50% de supervisao
quando as sensibilidades sao menores que 0.55. Este resultado indica novamente que o método
Lbic supera o ACCKS em termos de decidir sobre integracdo dos pares de genes mesmo sem
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fazer uso de supervisdo de até 25% da rede padrao ouro. Quando 50% dos dados s@o supervi-
sionados, Lbic supera o ACCKS para sensibilidades menores que 0.55.
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Figura 5.5 Métodos Lbic e ACCKS para dados filogenéticos

5.3.6 Combinacao (Lbib, Plaid) versus Integracao (ACCKS)

Como a combinag¢do dos resultados de Lbic e Plaid parecem ajudar na inferéncia de pares de
genes e o método ACCKS sugere integracdo de dados, uma comparagdo entre a combinagdo
dos resultados dos métodos Lbic e Plaid e o método ACCKS com os dados filogenéticos e
de expressdes integrados € de interesse. A Figura 5.6 apresenta esta comparagao usando os
percentuais de dados de supervisdo de 10%e 25%. A curva para os métodos combinados a-
presenta valores de VPP ligeiramente maiores quando as sensibilidades sdo maiores que 0.4.
Logo verifica-se que os métodos Lbic e Plaid combinados apresentam desempenhos similares
ao método ACCKS quando supervisionado com até 25% da rede padrao ouro.
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Figura 5.6 Combinagio (Lbicpyy € Plaidgxp) e Integragdio ACCKSEgxppry

5.4 Conclusoes

Neste capitulo apresentou-se comparacdes do método proposto nessa tese, Lbic, e os métodos
Bicbin, Plaid e ACCKS. Em comparacdo com o Bicbin ( bi-clustering para dados binarios),
usando dados artificiais, o Lbic apresentou melhores resultados, pois, diferente do Bicbin, ele
identificou bi-clusters sobrepostos e de diferentes tamanhos (pequenos e grandes matrizes).
Usando dados filogenéticos, diferente do Lbic, o Bicbin nao conseguiu identificar bi-clusters
de interesse.

Como Plaid € aplicado a dados de expressdo e Lbic € aplicado a dados filogenéticos, a com-
paracao € realizada no sentido de verificar qual método consegue obter mais informagdes sobre
a rede de proteinas estudada. Lbic mostrou melhor desempenho, mas, combinando os resulta-
dos dos dois métodos o desempenho na inferéncia sobre as interacdes dos pares de proteinas
da rede estudada aumentou.

Em comparagdo com ACCKS, Lbic decidiu mais corretamente sobre interagdo dos pares
de genes, mesmo sem fazer uso de supervisdo de até 25% da rede padrao ouro, quando ambos
os métodos usaram dados filogenéticos.

Usando os resultados combinados dos métodos Lbic ( usando dados filogenéticos) e Plaid
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(usando dados de expressdo) apresentou-se desempenho similar ao método ACCKS (usando
dados filogenéticos e de expressao integrados) quando supervisionado com até 25% da rede
padrao ouro.

Todos os métodos foram implementados em linguagem R. Os programas para executar os
métodos Bicbin, Plaid e ACCKS foram obtidos com os autores. O programa para executar o
método Lbic e construir os graficos foram desenvolvidos neste trabalho.






CAPITULO 6

Consideracoes Finais

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e contribuicdes desta tese, além de enumerar
alguns dos trabalhos a serem feitos no futuro.

6.1 Contribuicoes

A agrupamento de genes € tema de grande relevincia uma vez que o conhecimento de relacdes
génicas € importante em vdrias dreas da biotecnologia. Métodos de agrupamento t€m sido bas-
tante abordados para agrupar genes cujas respostas sao de naturezas continuas (assume valores
no conjunto dos reais), mas pouco tem sido feito em relacdo a classificacdo de genes cujas
respostas s@o de natureza bindria. Tal fato pode levar a que conjuntos de dados gendmicos
importantes deixem de ser considerados na identificagdo de relagdes entre os genes. Por esta
razdo, nesta tese foi desenvolvida uma metodologia de bi-clustering, Lbic, que lida com dados
gendmicos bindrios. O método Lbic foi a principal contribui¢cdo deste trabalho.

No Capitulo 2 foram apresentados varios artigos que mostram que combinar informagdes
de diferentes tipos de conjuntos de dados gendmicos tornam as inferéncias sobre interagdes
de pares de genes mais precisas. Por este motivo, neste trabalho também foi apresentado uma
alternativa de combinagdo das informacdes de dados gendmicos de natureza continua e bindria.
Tal procedimento foi realizado através de um método de combinacdo dos resultados do método
Lbic aplicado a dados bindrios e do método Plaid aplicado a dados continuos.

Parte desse trabalho estd no artigo publicado na conferéncia IEEE BIBE 2009 [MGO09].
Outra parte estd num artigo submetido a um periddico.

6.2 Resultados

Analisando os resultados do método Lbic aplicado a dados filogenéticos da levedura Saccha-
romyces cerevisiae, observa-se que os bi-clusters identificados detectam informagdes impor-
tantes para inferéncia de pares de genes daquela levedura, enquanto os resultados do método
Plaid (proposto por Tuner e colegas [TBKHOS5]) aplicado a dados de expressdao de genes da
mesma levedura, ndo. Tal fato implica na importancia de uma metodologia que considere
dados bindrios. Também é observado que a combinagdo dos resultados desses dois métodos
supera os resultados dos métodos realizados individualmente.

Nesta tese foi realizada uma inferéncia para redes de genes baseada na abordagem
supervisionada SKCC (proposta por Yamanishi e colegas [YVKO04]) aplicada aos dados filo-
genéticos, e aplicada aos dados de expressdo e filogenéticos integrados para comparar com
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a inferéncia realizada pelo Lbic. O método Lbic supera o método SKCCA em até 25% de
supervisao.

Outro método também desenvolvido para dados bindrios é o Bicbin (proposto por Uitert
e colegas [UWO08]). Esta abordagem aplicada aos dados filogenéticos da levedura em estudo
identifica apenas um bi-cluster contendo a maioria dos genes e ndo identifica bi-clusters pe-
quenos e sobrepostos como faz o Lbic. O principal motivo da criagdo do método Lbic foi
possibilitar a captura de informagdes de dados gendmicos bindrios para fazer inferéncia sobre
interacdo de pares de genes. Portanto, a falta de identificacdo de bi-clusters pelo Bicbin invia-
biliza o procedimento de inferéncia para interacdo dos pares de genes proposto nesta tese. Por
este motivo o Lbic e o Bicbin ndo foram comparados quando aplicados aos dados filogenéticos.
Porém, o Lbic foi comparado ao Bicbin através de dados artificiais, mostrando que a identifi-
cacdo de bi-clusters de tamanhos distintos e com sobreposi¢des € superior quando realizada
pelo método Lbic.

6.3 Trabalhos Futuros

Alguns dos trabalhos a serem realizados no futuro sao:

1. Encontrar alternativas de combinacao dos métodos Lbic e Plaid.

2. Encontrar alternativas de estimagdo dos parametros em modelos de classificacao logis-
tica.

3. Incorporar conhecimento bioldgico a priori ao modelo Lbic.

4. Incorporar varidveis relacionadas a varios organismos ao modelo Lbic.



[AkaO1]

[BCRCO4]

[BDCKYO02]

[BJKO2]

[CCOO0]

[Chr97]

[CMB82]

[CSTOO0]

[GLDOO]

[Har98]

[HFG 03]

Referéncias Bibliograficas

S. Akaho. A kernel method for canonical correlation analysis. International
Meeting of Psychometric Society-IMPS, 2001.

J. S. Bader, A. Chaudhuri, J. M. Rothberg, and J. Chant. Gaining confidence in
high-throughput protein interaction networks. Nature Biotechnology, 22:78 — 85,
2004.

A. Ben-Dor, B. Chor, R. Karp, and Z. Yakhini. Discovering local structure in
gene expression data: The order-preserving submatrix problem. Proc. Sixth Int’l
conf. Computational Biology, pages 49-57, 2002.

S. Busygin, G. Jacobsen, and E. Kramer. Double conjugated clustering applied
to leukemia microarray data. Proc. Second SIAM Int’l Conf. Data Mining, Work-
shop Clustering High Dimensional Data, 2002.

Y. Cheng and G. Church. Biclustering of expression data. Proc Int Conf Intell
Syst Mol Biol., 8:93-103, 2000.

R. Christensen. Log-Linear Models and Logistic Regression. Spring-Verlag,
New York, second edition, 1997.

D. R. Cox and P. MacCullagh. Some aspects of analysis of covariance. Biomet-
rics, 38(3):541-561, 1982.

A. Califano, G. Stolovitzky, and Y. Tu. Analysis of gene expression microarrays
for phenotype classification. Proc. Int’l Conf. Computaional Molecular Biology,
8, 2000.

G. Getz, E. Lavine, and E. Domany. Coupled two-way clustering analysis of gene
microarray data. Proc. Natural Academy of Sciences US, 97(22):12079-12084,
2000.

D. A. Harville. Matrix Algebra From A Statistician’s Perspective. Spring-Verlag,
New York, 1998.

W-K. Huh, J. V. Falvo, L. C. Gerke, A. S. Carroll, R. W. Howson, J. S. Weiss-
man, and E. K. O“Shea. Global analysis of protein localization in budding yeast.
Nature, 425(6959):686—691, 2003.

81



82

[HKC104]

[HLOO]

[JWO0O0]

[KBCGO3]

[KIO5]

[Koh82]

[KSGO04]

[KSK103]

[LOO02]

[Mac67]

[Met78]

[MGO09]

[MOO04]

[NWKNO96]

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

A. C. Haugen, R. Kelley, J. B. Collins, C. J. Tucker, C. Deng, C. A. Afshari,
J. M. Brown, T. Ideker, and B. V. Houten. Integrating phenotypic and expression
profiles to map arsenic-response networks. Genome Biology, 5(12):R95, 2004.

D. W. Hosmer and S. Lemeshow. Applied Logistic Regression. John Wiley and
Sons, INC, New York, second edition, 2000.

R. A. Johnson and D. W. Wichern. Applied multivariate statistical analysis.
Prentice Hall, New Jersey, 5th edition, 2000.

Y. Klugar, R. Basri, J.T. Chang, and M. Gerstein. Spectral biclustering of mi-
croarray data: Coclustering genes and conditions. Genome Research, 13:703—
716, 2003.

R. Kelley and T. Ideker. Systematic interpretation of genetic interactions using
proteins networks. Nature Biotechnology, 23:561 — 566, 2005.

T. Kohonen. Self-organized formation of topologically correct feature maps.
Biological Cybernatics., 43:59-69, 1982.

M. Koyutiirk, W. Szpankowski, and A. Grama. Biclustering gene-feature ma-
trices for statistically significant patterns. Proc. IEEE Comput. Syst. Bioinform.
Conf., pages 480—484, 2004.

B.P. Kelley, R. Sharan, R. M. Karp, T. Sitter, D. E. Root, B. R. Stockwell, and
T. Ideker. Conserved pathways within bacteria and yeast as revealed by global
protein network alignment. Proc. Natl. Acad. Sci., 100(20):11394-11399, 2003.

L. Lazzeroni and A. Owen. Plaid models for gene expression data. Statistica
Sinica, 12:61-86, 2002.

J. MacQueen. Some methods for classification and analysis of multivariate obser-
vations. Proceedings of the Fifth Berkeley Symposium on Mathematical Statistics
and Probability, 1:281-297, 1967.

C. E. Metz. Basic principles of roc analysis. Seminars in Nuclear Medicine,
VIII, 1978.

C. C.R. R. Monteiro and K. S. Guimaraes. Logistic biclustering models for pro-
tein network inference. Ninth IEEE International Conference on Bioinformatics
and Bioengineering, pages 221-227, 2009.

S. C. Madeira and A.L. Oliveira. Biclustering algorithms for biological data
analysis: A survey. IEEE Transactions on Computational Biology and Bioinfor-
matics, 1(1):24-45, 2004.

J. Neter, W. Wasserman, M. H. Kutner, and C. J. Nachtsheim. Applied Linear
Statistical Models. Mc Graw Hill, New York, fourth edition, 1996.



[PBZea06]

[PMJ65]

[RBBO6]

[Ren00]

[Sea71]
[Sea82]
[SGO5]
[SMDMO03]

[SS63]

[SSK104]

[STG101]

[TBKHOS5]

[TZZRO1]

[UWOS]

[WWYYO02]

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 83

A. Preli’c, S. Bleuler, and P. Zimmermann et al. A systematic comparison and
evaluation of biclustering methods for gene expression data. Bioinformatics,
22(9):11221129, 2006.

M. H. Protter and C. B. Morrey-Jr. Modern Mathematical Analysis. Addison-
Wesley, Massachusetts, second edition, 1965.

D. J. Reiss, N.S. Baliga, and R. Bonneau. Integrated biclustering of hetero-
geneous genome-wide datasets for the inference of global regulatory networks.
BM(C Bioinformatics, 7(280), 2006.

A. C. Rencher. Linear Models in Statistics. Wiley Inter-Science, San Francisco,
2000.

S. R. Searle. Linear Models. John Wiley, New York, 1971.
S. R. Searle. Matrix Algebra Useful for Statistics. John Wiley, New York, 1982.

G. B. Santos and K. S. Guimardes. Analyzing the effect of prior knowledge in
genetic regulatory network inference. Pattern Recognition and Machine Intelli-
gence (PREMI),LNCS, 3776:611-616, 2005.

Q. Sheng, Y. Moreau, and B. De-Moor. Biclustering microarray data by gibbs
sampling. Bioinformatics, 19:11196-1i205, 2003.

R. R. Sokal and P. H. A. Sneath. Principles of Numerical Taxonomy. W. H.
Freeman, San Francisco, 1963.

R. Sharan, S. Suthram, R. M. Kelley, T. Kuhn, S. McCuine, P. Uetz, T. Sittler,
R. M. Karp, and T. Ideker. Conserved patterns of protein interaction in multiple
species. PNAS, 102(6):1974-1979, 2004.

E. Segal, B. Taskar, A. Gasch, N. Friedman, and D. Koller. Rich probabilistic
models for gene expression. Bioinformatics, 17:S243-S252, 2001.

H. L. Tuner, T. C. Bailey, W. J. Krzanowski, and C. A Hemingway. Biclustering
models for structured microarray data. [EEE Transactions on Computational
Biology and Bioinformatics., 2(4):316 — 329, 2005.

C. Tang, L. Zhang, I. Zhang, and M. Ramanathan. Interrelated two-way cluster-
ing: An unsupervised approach for gene expression data analysis. Proc. Second
IEEE Int’l Symp. Bioinformatics and Bioeng., pages 41-48, 2001.

M.V. Uitert and L. Wessels. Biclustering sparse binary genomic data. Journal of
Computational Biology, 15(10):1329-1345, 2008.

H. Wang, W. Wang, J. Yang, and P.S. Yu. Clustering by pattern similarity in large
data sets. Proc. ACM SIGMOD Int’l Conf.Management of Data, pages 394—405,
2002.



84

[YVKO04]

[YVKOS5]

[YVNKO3]

[YWWYO02]

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Y. Yamanishi, J.-P. Vert, and M. Kanehisa. Protein network inference from mul-
tiple genomic data: a supervised approach. Bioinformatics, 20(1):1363-i370,
2004.

Y. Yamanishi, J.-P. Vert, and M. Kanehisa. Supervised enzyme network inference
from the integration of genomic data and chemical information. Bioinformatics,
21(1):1468-i477, 2005.

Y. Yamanishi, J.-P. Vert, A. Nakaya, and M. Kanehisa. Extraction of correlated
gene clusters from multiple genomic data by generalized kernel canonical anal-
ysis. Bioinformatics, 19(1):1323-1330, 2003.

J. Yang, W. Wang, H. Wang, and P. Yu. d-clusters: Capturing subspace correla-
tion in a large data set. Proc. 18th IEEE Int’l Conf. Data Eng., pages 517-528,
2002.



